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Abstract—Los algoritmos de mineria de flujo de datos trabajan
sobre datos con altas tasas de llegada, que evolucionan a lo
largo del tiempo y requieren respuesta en tiempo real. Este
tipo de técnicas, que procesan los datos al vuelo, han captado
la atencién tanto del ambito cientifico como del industrial. El
aprendizaje descriptivo en flujos de datos nos permite tener un
modelo que se adapta a la evolucion de los datos para explicar
qué esta pasando en tiempo real. En este trabajo, mostramos el
potencial de este campo usando informacion real registrada a
través de teléfonos méviles durante meses (por el MIT Human
Dynamics Lab). El objetivo es evolucionar de forma dinamica
reglas de asociacion que expliquen la actividad del usuario en
cualquier momento de forma muy eficiente para que pueda
incorporarse en un dispositivo movil. Para conseguir este objetivo
empleamos un algoritmo evolutivo que aprende y mantiene de
forma incremental una poblacion de reglas de asociacion.

Keywords—reglas de asociacion; flujo de datos; algoritmo
genético; aprendizaje automatico; aprendizaje online

I. INTRODUCCION

Vivimos en la era de los datos, donde todos nuestros
movimientos y actividades son registrados (o podrian serlo)
y, a veces, almacenados y procesados. Obviamente, una gran
parte de la informacién generada carece de interés. Elegir qué
informacion es relevante, sintetizarla y extraer conocimiento
de ella es, cada vez, un aspecto mds critico en la sociedad
actual. En ocasiones es posible utilizar esta informacién para
obtener modelos (data mining) que simplifican la compleja
realidad que contiene dicha informacion.

La necesidad de extraer informacién relevante de fuentes
de datos ordenados cronolégicamente en forma de un flujo
continuo, veloz y que cambia con el tiempo, excediendo las
capacidades habituales de almacenamiento y procesamiento
son cada vez mds comunes tanto en el entorno industrial como
en el cientifico [1]. Para solucionar este tipo de problemas
es posible gestionar flujos de datos, secuencias infinitas de
registros estructurados que se reciben de forma continua [1].
La caracteristica clave de estos sistemas es que los datos pro-
ducidos por estos flujos no se almacenan de forma permanente,
sino que se procesan sobre la marcha. Cada dato es analizado,
procesado y olvidado, haciendo posible la gestion de grandes
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cantidades de datos en tiempo real, incluso con capacidades
de almacenamiento y procesamiento reducidas.

Los principales problemas de aprendizaje estudiados en la
mineria de flujo de datos [1], [2] son: (1) clasificacién [3], (2)
clustering [4] y (3) patrones frecuentes. En los dltimos afios,
la mayor parte de la literatura especializada en este drea se
ha centrado en clasificacion (y concept-drift); a pesar de su
falta de aplicabilidad en casos reales, lo que ha derivado en
experimentaciones basadas inicamente en benchmarks y datos
sintéticos. Seria mds realista generar modelos descriptivos e
interpretables que permitan monitorear sistemas.

En general, el aprendizaje no supervisado es mds directa-
mente aplicable a problemas reales de flujo de datos, por lo
que el clustering incremental ha experimentado un desarrollo
significativo. Sin embargo, el conocimiento que se descubre
(segmentacion) resulta a menudo insuficiente para ayudar en la
toma de decisiones. Por lo tanto, el descubrimiento de patrones
frecuentes y reglas de asociacion se considera una muy buena
manera de abordar muchos problemas de flujo de datos cuyo
propdsito consiste en supervisar o monitorear (no predecir)
en tiempo real usando modelos independientes, significativos,
legibles y simples. Mds concretamente, el descubrimiento de
asociaciones en flujos de datos mediante la produccién de
reglas de asociacién en un proceso completamente on-line,
es particularmente interesante debido a: (1) la demanda de
interpretabilidad de los patrones descubiertos en los datos,
(2) 1a necesidad de descubrir patrones a medida que suceden,
y (3) los altos y continuos volimenes de datos a procesar,
que exigen algoritmos escalables. Un caso real que supone un
buen ejemplo de la utilidad de este campo es la deteccién de
amenazas potenciales para los sitios web y las infraestructuras
de red [5]. Existen otras estrategias de deteccion de anomalias
(estadisticas o basadas en densidad), pero tipicamente se basan
en datos etiquetados y, por lo tanto, no se adaptan a nuevos
conceptos. Otro posible caso de uso es el analizado en este
documento, en el que se trabaja sobre distintos tipos de
informacién relacionada con el uso del teléfono mévil.

El objetivo de este trabajo es mostrar el potencial de la
mineria de reglas de asociacién en flujo de datos al tratar con
varios meses de datos reales de uso de teléfonos modviles (tasa
de muestreo de un minuto) proporcionados por el MIT Media
Lab. El objetivo final es mantener dindmicamente un conjunto
de reglas de asociacién que expliquen la actividad del usuario
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en cualquier momento de forma muy eficiente.

El resto de este documento estd organizado de la siguiente
manera: La seccién II presenta las principales caracteristicas
de Fuzzy-CSar (el algoritmo utilizado en este estudio). La
seccion III proporciona una descripcioén del estudio realizado
por los investigadores del MIT y explica el proceso de
preparacién que hemos aplicado a los datos. La secciéon IV
presenta los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccién V
resume y concluye el trabajo.

II. Fuzzy-CSAR

Fuzzy-CSar [6] estd disefiado para extraer reglas de aso-
ciacién difusas de flujos de datos mediante la combinacién
de un algoritmo genético (GA) y mecanismos de aportacion
de crédito de forma on-line. Es uno de los pocos algoritmos
capaces de generar directamente reglas de asociacién (no solo
itemsets frecuentes) con atributos tanto cuantitativos como
cualitativos de forma puramente on-line, sin emplear ventana
deslizante ni ninguna otra técnica para almacenar datos. Gra-
cias a estas propiedades, el algoritmo encaja perfectamente
con el propdsito de este trabajo.

Fuzzy-CSar mantiene una poblacién de individuos, donde
cada uno estd representado por una regla de asociacién difusa
y un grupo de pardmetros que evaldan la calidad de la regla.
La regla de asociacién difusa consiste en un antecedente y un
consecuente. Se permite que el antecedente tenga un nimero
arbitrario de atributos mientras que el consecuente consiste en
un solo atributo que no debe estar presente en el antecedente
de la misma regla. Cada variable puede estar representada en
la regla por una disyuncién de términos lingiiisticos (etiquetas)
para facilitar una mayor generalizacion. Cada individuo tiene
un total de ocho pardmetros de calidad.

En cada iteracién del proceso de aprendizaje de Fuzzy-
CSar se recibe un nuevo ejemplo y el algoritmo lleva a
cabo una serie de pasos para actualizar los pardmetros de
los individuos de la poblacién y descubrir nuevas reglas
relevantes. Para descubrir estas nuevas reglas prometedoras,
se aplica un algoritmo genético estacionario basado en nichos
[7]. Ademads, se aplican operadores de cruce, distintos tipos
de mutacién y covering con ciertas probabilidades. Podemos
ver un esquema de la fase de aprendizaje de Fuzzy-CSar en
el algoritmo 1. Complementariamente, explicamos brevemente
algunos componentes de la fase de aprendizaje, una expli-
cacion mds detallada se puede encontrar en [6].

A. Pardmetros de Calidad: Soporte y Confianza

En Fuzzy-CSar tenemos ocho pardmetros de calidad para
cada individuo de la poblacién. Vamos a explicar como se
calculan dos de ellos, los dos mds utilizados y los mds sig-
nificativos para este trabajo: soporte y confianza (informacién
sobre el célculo de otros pardmetros en [6]).

Si definimos formalmente el campo de mineria de reglas
de asociaciéon como sigue [8]: Siendo I = 41,%9,...,%; un
conjunto de caracteristicas binarias (items) de ! elementos.
Siendo T'r = try,tra, ..., try un conjunto de N transacciones
donde cada transaccion tr; contiene un vector binario que
indica en cada posicion si un item en particular estd presente

Algoritmo 1: Esquema de la fase de aprendizaje de Fuzzy-
CSar [6]

proceso TrainFuzzy-CSar( ejemploEntrenamiento e,
Poblacidén [P] en el instante t )

Data: e, tiene la forma {z;};_;

Result: Poblacion [P] en el instante ¢ + 1

begin
e; <— granulacion(e);
genera [M] a partir de [P] usando e;;
if |[M]| < 0,na then
genera 0., nq — |[M]| individuos que concuerdan usando e} y
actualizando [P];
end
agrupa individuos en [M] por su antecedente formando distintos [A];;
selecciona [A] segtin probabilidad;
subsume individuos en [A];
actualiza individuos en [M] ; // Por lo tanto, todos los
[A]; se actualizan.
if el tiempo medio en [A] desde la iltima vez de GA > 0c 4 then
se lleva a cabo un evento genético en [A] considerando e; y
actualizando [P];

end
end

o no. Entonces un item X (X C I) va a tener asociado
un soporte que es una medida de su importancia en Ty
se calcula como supp(X) = |X(T)|/|T|, donde X(T) es
el conjunto de variables en el antecedente de la regla. Si el
soporte de un determinado ifemset (conjunto de items) supera
un umbral definido por el usuario (minsupp) este itemset se
considera como un conjunto frecuente de items. Si X e Y son
ambos conjuntos frecuentes de ftems y X N'Y = (), podemos
definir una regla de asociacién como una implicacién del tipo
X — Y. El soporte y la confianza de una regla de asociacion
son las medidas cualitativas tradicionalmente mds usadas:

supp(XUY) supp(XUY)

supp(X=Y) = =g ()

yeonf(X—=Y) =

Donde el soporte indica la frecuencia con la que se cumplen
los patrones y la confianza evalda la fuerza de la implicacion
indicada en la regla de asociacion.

Sea I = {iy,12,...1¢} un conjunto de ¢ caracteristicas, A C
I,C c Iy ANC = (. Una regla de asociacion difusa es una
implicacién de la forma X — Y en la cual:

X = /\ ,ug(z};) e Y= /\ ,ua(ij)7 )

i, EA ijEC

donde p5(ij) es el grado de pertenencia de la variable en
el consecuente y s 7(i;) es el grado de pertenencia de las
variables del antecedente. En esta situacidn, el soporte se
extiende usando el producto T-norm y la confianza se extiende
usando la implicacion de Dienes [9]:

conf(X =-Y)=
“)
donde f;(X) es el grado de pertenencia de la parte del

antecedente de la regla y us(Y) es el grado de pertenencia
de la parte del consecuente de la regla.
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B. Operador de Covering

Este operador genera nuevas reglas de asociacién difusas
cuando hay menos de 6,,,, (siendo 6,,,, un pardmetro de
configuracién) individuos en el match set [M], individuos de
la poblacion actual que concuerdan con el ejemplo recibido e.

El operador de covering construye un nuevo individuo que
concuerda con e en el maximo grado posible: para cada vari-
able de entrada de e, ¢;, el operador decide aleatoriamente si
e; va a formar parte del antecedente de la regla. Después, elige
la variable que estard en el consecuente de entre aquellas que
no han sido seleccionadas para formar parte del antecedente.

C. Subsuncion de Reglas

Para cada regla de [A] se comprueba su posible subsuncién
con cada una de las otras reglas del conjunto. Una regla r;
es una candidata para subsumir r; si: (1) r; es mds general
que 7, y (2) ambas reglas tienen confianzas similares y r;
tiene la suficiente experiencia. Una regla r; es considerada
mds general que 7; si todas las variables de r; estdn también
definidas en r; y, para cada una de estas variables, r; tiene,
al menos, los mismos términos lingiiisticos que 7.

D. Descubrimiento de Nuevas Reglas

Fuzzy-CSar usa un algoritmo genético incremental esta-
cionario basado en nichos para descubrir nuevas reglas. Este
algoritmo genético que se aplica al association set selec-
cionado, cuenta con tres tipos diferentes de mutacién: (1)
mutacién del antecedente; (2) mutacién del consecuente, y (3)
mutacién de términos lingiifsticos.

En Fuzzy-CSar, como es comun entre los miembros de la
familia Michigan-style LCS [10], el coste del algoritmo se
incrementa linealmente con el tamafo maximo de la poblacién
de reglas, el maximo nimero de variables por regla, y semi-
logaritmicamente con el coste de ordenar el match set. Es
importante resaltar que Fuzzy-CSar no depende directamente
del nimero de transacciones, lo que lo hace muy adecuado
para trabajar con grandes bases de datos. En el estudio aqui
presentado, el algoritmo se aplica en un problema real (el cual
se explica a continuacién). La eficiencia es un requisito muy
importante en mineria de flujo de datos. En el problema aqui
abordado, hemos estimado que el tiempo medio que Fuzzy-
CSar tarda en procesar cada dato es de unos 15 milisegundos,
siendo asi factible procesar mds de 60 muestras por segundo.

III. ESTUDIO ‘FRIENDS AND FAMILY’
A. Datos Originales

El estudio Friends and Family' es una investigacion llevada
a cabo por el MIT Media Lab, durante los afios 2010 y
2011 [11]. Este estudio transforma una comunidad residencial
cercana a una conocida universidad norteamericana en un
laboratorio viviente durante 15 meses. Durante estos meses,
los investigadores del Media Lab presentaron su sistema de
registro de interacciones sociales y comportamiento basado
en teléfonos moviles. Durante cerca de un afio, toda actividad,
comunicacién y detalle social de las vidas de un gran nimero

Thttp://realitycommons.media.mit.edu/friendsdataset.html

de miembros de la mencionada comunidad fue registrado
mientras ellos realizaban sus tareas cotidianas con normalidad.
Un total de 130 sujetos formaron parte del estudio. Durante el
periodo del estudio, se recogié una gran cantidad de datos que
resulté en un conjunto de datos muy completo y longitudinal,
bautizado como Friends and Family dataset. Dicho conjunto
de datos incluye una gran colecciéon de sefiales basadas
en la actividad del teléfono mévil incluyendo comunicacién
(llamadas y mensajes), aplicaciones instaladas, ejecuciéon de
aplicaciones, acelerémetro, dispositivos bluetooth préximos...

El estudio se dividié en dos fases. Una fase piloto de 6
meses de duracién que comenzé en marzo de 2010, y una
segunda fase iniciada en septiembre de 2010. Hasta 130 sujetos
participaron en esta segunda fase.

Se proporcionaron smartphones a los participantes del es-
tudio con la condicién de que estos debian ser sus teléfonos
principales durante su participacion en el estudio. Estos dispos-
itivos harfan el papel de sensores sociales in-situ para registrar
las caracteristicas de la actividad de los sujetos.

Parte de la coleccién de datos obtenida del “Estudio Friends
and Family” fue publicada y ha servido como punto de partida
para nuestro estudio. El tamafio de esta parte publicada de la
coleccién supera los 7GB. Ademas, esta gran cantidad de datos
estd distribuida en distintos archivos cuyo origen, formato y
estructura varfan.

Los datos recogidos de los teléfonos méviles son el nicleo
principal de la colecciéon de datos construida a partir del
estudio. La tabla I enumera algunos tipos de informacién
incluidos en esta coleccién y utilizados en nuestro estudio,
junto con sus frecuencias de muestreo originales.

Tabla I: Principales tipos de informacién incluidos en los datos
originales y usados en nuestro estudio

Informacion Frecuencia muestreo

cada 5 minutos

cuando una llamada es enviada/recibida
cuando un SMS es enviado/recibido
cada 10 minutos

cada 30 segundos

Dispositivos bluetooth préximos
Registro de llamadas

Registro de SMS

Aplicaciones en el dispositivo
Aplicaciones en ejecucion

Dado el origen y las peculiaridades de la informacién
recogida, el estudio se llevo a cabo bajo estrictos protocolos
que aseguran la privacidad de todos los participantes.

B. Preparacion del Flujo de Datos

La estructura original de los datos no era la mds ade-
cuada para el proceso de extracciéon de conocimiento ni para
obtener resultados de calidad. Por lo tanto, los datos tuvieron
que ser tratados antes de aplicar el algoritmo. Los datos se
encontraban distribuidos en diferentes archivos con diferente
formato, estructura y frecuencia de muestreo dependiendo del
tipo de informacién y del método de recoleccién utilizado.
Cada tipo de informacion habia sido registrado con sus propias
peculiaridades, los datos de todos los participantes estaban
mezclados y no todos los sujetos estuvieron implicados al
mismo nivel en el estudio. Fue necesario aplicar un proceso de
preparacion sobre los datos en bruto para obtener un conjunto
de datos completo, unificado y especifico para cada sujeto.
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En primer lugar, se realizé un estudio exploratorio de los
datos para conocer y comprender mejor el problema. No toda
la informacién original resulta util para nuestros objetivos. Es
necesario decidir qué informacién es relevante y cudl no.

Un algoritmo evolutivo completamente en linea presenta
algunas peculiaridades dado que cada dato va a ser procesado
una sola vez y el algoritmo no va a tratar con el conjunto
de datos completo en ningiin momento. Esto puede hacer
que cierta informacién aparezca solo por un momento para
acabar desapareciendo para el algoritmo a pesar de que puedan
proporcionar informacién relevante. Tratando de minimizar
este riesgo, se generaron variables del tipo “cudntas llamadas
se han registrado en los tdltimos X minutos”. Finalmente, se
eligié una frecuencia de muestreo unificada de un minuto para
los conjuntos de datos finales tratando de no perder demasiado
detalle pero, al mismo tiempo, intentando evitar que el nivel
de granularidad de los datos se vuelva innecesariamente bajo.

Para clarificar y resumir, describimos cada paso de la
preparacion de datos.

1) Filtrado de datos por fecha: se seleccionan los datos a
partir del 01/10/2010, excluyendo los de la fase piloto.

2) Agrupamiento de datos por participante: se agrupa
todos los datos de cada participante.

3) Duplicados y orden cronologico: eliminamos registros
duplicados y ordenamos cronoldgicamente.

4) Integracion de datos: los datos libres de duplicados
y ordenados cronoldgicamente recogidos durante la se-
gunda fase del estudio para cada participante se integran
en conjuntos de datos individuales.

La figura 1 representa la evolucién en el tiempo para los
principales atributos después del proceso de preparacion de los
datos. Los datos presentados en dicha figura corresponden a
un sujeto elegido como ejemplo para el analisis de resultados
(Secciéon 1V). El gréfico de la figura 1 tiene una resolucion
diaria, por lo que debemos tener en cuenta que los valores
mostrados para las variables acumulativas (llamadas y con-
tadores de mensajes) en los gréficos para un dia dado son
diez veces el numero real de llamadas/mensajes. Esta figura
nos ayuda a entender lo dificil que seria extraer informacion
util y descubrir asociaciones interesantes sin la asistencia
proporcionada por el algoritmo de mineria de flujo de datos.

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS
A. Diserio de Experimentos

Los atributos de entrada utilizados en la experimentacion re-
alizada para obtener los resultados presentados en este trabajo
son los siguientes: dia de la semana; minuto del dia [0, 1439];
porcentaje de bateria; tres contadores de SMS en los dltimos
10 minutos (entrantes, salientes y global); cuatro contadores de
llamadas durante los ultimos 10 minutos (entrantes, salientes,
perdidas y global); tres variables referentes a acelerémetro; al-
guna aplicacion desinstalada y alguna aplicacion en ejecucion.

La tabla I muestra los valores asignados a los principales
parametros de configuracion de Fuzzy-CSar para los experi-
mentos (cuyos resultados se discuten a continuacién).

Contador Liamadas 2°

0 m
1008
Acelerometro 0
~1000
6

Felicidad #
2

8

Productividad §

100
Contador SMS

Estres

Salud

onasooN s oo

30/11/2010 19/12/2010 07/01/2011 26/01/2011 14/02/2011 05/03/2011 24/03/2011 12/04/2011 01/05/2011 20/05/2011

Figura 1: Representacién grifica de la evolucién de algunos
atributos que forman el conjunto de datos de uno de los
participantes (Identificador del participante: sp10-01-24)

Tabla II: Principales pardmetros de configuracién de Fuzzy-
CSar junto con los valores asignados en los experimentos

Valor

Tamafio maximo poblacién 10.000

Comprobar subsuncién Si

Tipo de association sets Antecedente

Niimero médximo de conjuntos difusos Dependiente del rango de la variable

Parametro

Forzar etiquetas adyacentes Si
Niimero médximo de término lingiiisticos ~ 60% de los conjuntos difusos
Mutacion Si
Comprobar subsuncién en el GA Nit

B. Andlisis de Resultados

Como se ha explicado, Fuzzy-CSar mantiene continuamente
una poblacién de reglas. Es complicado encontrar una manera
de trazar la evolucién completa de toda esta poblacién. Para
poder representar y analizar esta evolucién, nos centramos en
ciertas reglas completas, consecuentes y antecedentes.

La figura 2 puede ayudar a entender mejor la descripcion de
algunas reglas de asociacién que se muestran en esta seccion.
En ella es posible observar un esquema de la nomenclatura
empleada para referirnos a los conjuntos difusos usados por
Fuzzy-CSar para atributos numéricos.

Segin estas nomenclaturas, la tabla III muestra tres reglas
obtenidas por Fuzzy-CSar. Estos ejemplos ayudan a entender
y visualizar mejor la estructura de las reglas de asociacién
obtenidas por Fuzzy-CSar. En la figura 3 podemos ver la
evolucién del nimero de copias almacenadas en la poblacion
(numerosidad), lo que representa la importancia relativa de la
regla en cada momento, para cada una de las reglas represen-
tadas en la tabla III. Podemos observar cémo esta evolucién es
completamente diferente para cada regla. R, (rojo) aparece en
un cierto momento, luego la numerosidad de la regla aumenta,
para posteriormente disminuir hasta que la regla desaparece.
Pero después de eso, la regla aparece de nuevo y repite el
mismo proceso. Sin embargo, la regla Ro (azul) aparece cerca
del mes de abril para continuar aumentando su numerosidad
hasta el final del experimento. Finalmente, la regla R3 (verde)
existe en la poblacién desde el principio y su numerosidad es
siempre creciente. Si analizamos la asociacién representada
por R3 esta evolucién parece muy légica ya que normalmente
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la gente duerme por la noche y no hace ninguna llamada por
lo que esta condicidén es casi siempre cierta.

NiGHT EARLY MORNING  MIDDAY AFTERNOON NIGHT  VERY Low Low MEDIUM HIGH VERY HIGH

06:00n 12008 1800 23590

(a) Minuto del dia

(b) Acelerémetro

Low MEDIUM HIGH

(c) Llamadas y SMS

Figura 2: Nomenclatura empleada para los conjuntos difu-
sos en las variables referentes a: (a) minutos del dia, (b)
acelerémetro, y (c) contadores de llamadas y mensajes

Tabla III: Ejemplos de reglas generadas por Fuzzy-CSar du-
rante los experimentos (figura 3)

D Rule Soporte*  Confianza*

Ry Si hora es MIDDAY o AFTERNOON entonces 0.124 0.802
acelerémetro es MEDIUM, HIGH, VERY HIGH

R2 Si numero de SMS salientes es LOW entonces 0.606 0.709
acelerémetro es HIGH, VERY HIGH

R3 Si hora es NIGHT o EARLY MORNING y 0.496 0.997

nimero de SMS entrantes es LOW entonces
nimero de llamadas salientes es LOW

* El soporte y confianza se refieren al momento con maximo ndmero de copias

— Ry
— R,
— R;

Nimero de copias

05/10/2010 26/10/2010 16/11/2010 07/12/2010 28/12/2010 18/01/2011 08/02/2011 01/03/2011 22/03/2011 12/04/2011 03/05/2011 18/05/2011
Fecha

Figura 3: Evolucién del nimero de copias en la poblacion
(numerosidad) de: R; (maximo 21 copias), Ry (maximo 90
copias) y R3 (maximo 537 copias) (tabla III)

Generalizando un poco nuestro andlisis podemos centrarnos
en un consecuente determinado en lugar de en una regla
determinada. Siguiendo esta idea presentamos una serie de
grificos en los que analizamos la evolucién en numerosidad
de un conjunto especifico de reglas que contienen la misma
variable en su consecuente o incluso la misma etiqueta. Como
prueba de concepto, a continuacién se analiza la evolucién de
la cantidad de actividad fisica practicada por el participante.

La variable AccelAccum, incluida en el conjunto de datos
usado, presenta valores relacionados con la informacién de
acelerometria recogida de los smartphones de los participantes.
Los investigadores del MIT relacionan dicha informacion
de acelerometria con la actividad fisica, como también lo
hacen otros investigadores [12]. Siguiendo esta interpretacion,
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Figura 4: Comparativa entre la evolucién en el n° total de
reglas con AccelAccum en el consecuente y el nimero de ellas
con la etiqueta VERY HIGH, HIGH (supp > 0.1 y conf >
0.7). Datos del participante spl0-01-24

entendemos que un mayor nimero de reglas cuyos conse-
cuentes apuntan a valores HIGH, VERY-HIGH de la variable
AccelAccum puede ser interpretado como un indicador de
un aumento de la actividad fisica practicada por el sujeto.
La figura 4 representa la evolucién en el nimero de reglas,
que superan los umbrales de soporte y confianza, cuyos
consecuentes contienen la variable AccelAccum con cualquier
etiqueta (area color claro) y las reglas cuyos consecuentes
contienen valores altos de la variable AccelAccum (area color
oscuro). Teniendo esto en cuenta, el grafico representado en la
figura 4 muestra cémo el participante spl/0-01-24 aumenta la
cantidad de actividad fisica durante ciertos periodos de tiempo.

La figura 5 nos ayuda a entender la distribucién de los
valores de AccelAccum durante un cierto periodo de tiempo.
Como se observa, no hay concentraciones especiales de val-
ores altos o muy altos. El algoritmo comienza a encontrar
relaciones que explican los altos valores de AccelAccum vy,
como consecuencia, aumenta el nimero de reglas con este
consecuente especifico y suficiente confianza.

Dado que se ha utilizado un algoritmo de reglas de aso-
ciacién, y no uno de patrones frecuentes, podemos utilizar
las relaciones establecidas por las reglas de asociacion entre
antecedentes y consecuentes como parte de nuestro analisis.

Asi, profundizamos en los resultados analizando la com-
posicién del antecedente de las reglas con altos valores de
AccelAccum en el consecuente. La figura 6 representa la
evolucion de estas reglas de calidad distinguiendo entre vari-
ables en el antecedente. En esta figura se muestra cémo la
mayoria de los antecedentes se relacionan con la no utilizacién
de varias funciones del teléfono mévil, por ejemplo, llamadas,
mensajes, aplicaciones.... Los antecedentes agrupados bajo la
etiqueta “Otro” se relacionan principalmente con la hora y
el dia de la semana. Este hecho refuerza la idea de que
los valores altos del acelerémetro estdn relacionados con la
actividad fisica y no con otros tipos de uso del smartphone.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos mostrado una aplicacién real de un
algoritmo evolutivo (Fuzzy-CSar) para mineria de reglas de
asociacién en flujo de datos, cuyo objetivo es descubrir de
forma on-line y en tiempo real las relaciones entre los atributos
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Figura 5: Distribucién de los valores de la variable AccelAc-
cum a lo largo de los minutos de cada dia del 2 al 21 de enero
de 2011. Datos del participante spl0-01-24

100 | mmm N°Llamadas LOW  mmm N2 SMS LOW Apps Ejecucion LOW Otro

VWYY e

15/10/2010 05/11/2010 26/11/2010 17/12/2010 07/01/2011 28/01/2011 18/02/2011 11/03/2011 01/04/2011 22/04/2011 13/05/2011
Fecha

Ocurrencias en Reglas

Figura 6: Comparacion entre la evolucién del n° total de
reglas (supp > 0.1 y conf > 0.7) cuyo consecuente contiene
AccelAccum con etiqueta VERY HIGH, HIGH y el n° de ellas
con antecedentes referidos a la inactividad del teléfono. Datos
del participante spl0-01-24

de un flujo de datos. Esta aplicacién simula un sistema de
monitorizaciéon en el que los datos de entrada consisten en
muestras reales basadas en informacion sobre llamadas, SMS,
acelerémetros, aplicaciones, etc. recogida desde smartphones.
Estos datos constituyen un claro ejemplo de problema real
en el que la informacién se genera como un flujo continuo e
infinito y puede ser explotada de forma muy productiva sin
necesidad de ser almacenada en grandes conjuntos de datos
que requieran altas capacidades de procesamiento.

En este caso, el algoritmo evolutivo descubre reglas en
tiempo real para explicar lo que estd sucediendo en todo
momento. Los resultados muestran la evolucién que estd
experimentando la poblacién de reglas de asociaciéon a medida
que aumenta la cantidad de datos procesada. Estos son solo
algunos ejemplos que muestran cémo el algoritmo Fuzzy-CSar
y las reglas de asociacion descubiertas por él, hacen posible
descubrir nuevas relaciones que no habrian sido descubiertas
directamente a partir de datos en bruto. Ademas, esto se
consigue de una manera muy eficiente, ya que Fuzzy-CSar
tarda solo 15 ms en procesar cada dato, es decir, en el caso
especifico de datos con esta estructura es capaz de lidiar con
una frecuencia de entrada de unos 67 Hz. En un entorno donde
los datos llegan en tiempo real en forma de flujo infinito, como
en este trabajo, es posible generar y actualizar un modelo en
tiempo real, permitiendo un proceso de monitoreo que puede
ayudar en un sistema de toma de decisiones. Otro posible caso
de uso podria ser integrar este algoritmo en una aplicacién
moévil que utilice directamente el conocimiento descubierto
por el algoritmo para tomar decisiones (por ejemplo, recomen-
daciones musicales o sugerencia de aplicaciones) basadas en
reglas especificas. Dado que el algoritmo no asume ninguna
estructura de problema a priori, es capaz de adaptarse a las

caracteristicas de los datos de cada sujeto. Cabe destacar
la importancia de utilizar un algoritmo con capacidad para
adaptarse a los cambios conceptuales, ya que a menudo estos
cambios proporcionan la informacién més relevante.

En conclusion, en este trabajo se muestra el potencial de
la mineria de reglas de asociaciéon en flujo de datos para
la monitorizacién de problemas reales. El trabajo realizado
y los resultados obtenidos revelaron que el desarrollo de un
sistema capaz de monitorizar el uso que una persona estd
haciendo de su teléfono a través de un algoritmo de mineria de
asociaciones en flujos de datos (utilizando técnicas on-line e
incrementales), descubriendo informacién ttil, es una opcioén
factible. En este momento, se estan considerando varias lineas
para continuar con este trabajo, entre las que se incluyen las
siguientes: (1) continuar con las mejoras de Fuzzy-CSar y
pulir las adaptaciones del algoritmo a los datos de actividad
de teléfonos mdviles, (2) estudiar mas profundamente los re-
sultados obtenidos en este conjunto de datos, (3) aprovechar la
buena eficiencia de Fuzzy-CSar para la integracién en dispos-
itivos moviles, y (4) desarrollar aplicaciones para obtener mas
datos de este tipo utilizando luego la informacién relevante
descubierta a través de las asociaciones aprendidas.
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