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Resumen—LEste trabajo es un resumen del publicado por los
autores en la revista IEEE Transactions on Fuzzy Systems [1] en
el que se presenta un nuevo modelo evolutivo multi-objetivo para
la extraccion de patrones emergentes difusos con un gran balance
entre la capacidad descriptiva de los mismos y su fiabilidad.

Index Terms—Descubrimiento de reglas descriptivas supervisa-
das, mineria de patrones emergentes, algoritmos evolutivos multi-
objetivo, sistemas difusos evolutivos.

I. RESUMEN

Tradicionalmente, en mineria de datos se distinguen dos
enfoques claramente diferenciados: un enfoque predictivo,
cuyo objetivo es la obtencién de un modelo para la prediccion
del valor de una variable de interés en nuevas instancias
no vistas hasta el momento, utilizando para ello aprendizaje
supervisado; y un enfoque descriptivo con el objetivo de crear
un modelo que describa relaciones interesantes en los datos
utilizando para ello habitualmente aprendizaje no supervisado.
Sin embargo, a lo largo de la literatura se han ido desarrollando
una serie de técnicas que se encuentran a medio camino entre
ambos enfoques, agrupadas bajo el nombre de “descubrimiento
de reglas descriptivas basadas en aprendizaje supervisado”
(SDRD) [2], [3] cuyo propésito es la obtencidon de un modelo
descriptivo con de conocimiento relevante sobre una variable
de interés en un conjunto de datos.

El principal objetivo de las técnicas SDRD no es la extrac-
cion de un modelo con el fin de clasificar nuevas instancias,
sino la obtencién de un modelo que permita describir de
una manera simple y facilmente comprensible el fendmeno
subyacente en los datos por parte de los expertos. Por tanto,
en este grupo de tareas se agrupan todas aquellas técnicas
de mineria de datos que utilizan un modelo de reglas y
aprendizaje supervisado para obtener conocimiento descriptivo
sobre los datos, como por ejemplo el descubrimiento de
subgrupos [4], [5], la mineria de conjuntos de contraste [6]
o la minerfa de patrones emergentes [7], [8], entre otras.

La mineria de patrones emergentes (EPM) se define como
la bisqueda de todos los patrones que, dados dos conjuntos de
datos D; y Do, tengan un indice de crecimiento (GR) mayor
a un umbral p > 1. Este indice de crecimiento se define como
la siguiente funcioén:

0, Si Sop1(X) = Sopa(X) =0,
GR(X) = oo, Si Sop1(X) =0A Sopa(X) #0,

Sop2(X) - en otro caso

Sop1(X)

)
donde Sop;(X) indica el soporte del patr6n X en el con-
junto de datos ¢. EPM tiene como objetivos principales la
descripcion de caracteristicas discriminativas entre clases, la
descripcion de fendmenos emergentes en datos temporales,
donde el primero de estos objetivos ha sido el mas desarrollado
a lo largo de la literatura.

El principal problema de la extraccién de patrones emergen-
tes reside en su propia definicién, ya que definen un espacio
de busqueda que no es convexo debido a que el GR es una
proporcién de soportes [9]. Esto permite que aquellos patrones
con soportes mas altos puedan tener un GR menor que aquellos
patrones con soportes menores. Por esta razén a lo largo de
la literatura se han desarrollado diferentes tipos de patro-
nes emergentes, como por ejemplo los patrones emergentes
Jumping [10] o los patrones emergentes x2 [11]. Asimismo,
se han desarrollado diferentes técnicas de extraccién como
las técnicas basadas en limites o en arboles con el objetivo
de extraer de manera eficiente aquellos de mayor calidad y
poder discriminativo. Sin embargo, la gran mayoria de estos
métodos han sido completamente enfocados a clasificacién
ignorando por completo las capacidades descriptivas de los
mismos. No obstante, en los ultimos afios se han desarrollado
técnicas basadas en algoritmos evolutivos que han permitido la
extraccién de patrones emergentes con un buen balance entre
las capacidades descriptivas y la fiabilidad de las mismas [8].

Nuestra aportacion a la literatura es un algoritmo genético
multi-objetivo que permite la extracciéon de patrones emer-
gentes difusos llamado MOEA-EFEP (Multi-Objective Evolu-
tionary Algorithm for the Extraction of Fuzzy Emerging Pat-
terns). MOEA-EFEP utiliza 16gica difusa para el tratamiento
de variables de tipo numérico con el fin de evitar pérdidas de
informacién y mejorar la interpretabilidad de los resultados.
Asimismo, MOEA-EFEP estd basado en el algoritmo multi-
objetivo NSGA-II [12], el cual ha sido modificado para que el
proceso de busqueda esté orientado a la extraccion de patrones
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emergentes de gran calidad, es decir, un conjunto de patrones
simple, con gran capacidad de generalizacion y fiable.

En concreto, MOEA-EFEP emplea un enfoque “cromosoma
=regla” en el que un individuo de la poblacién representa una
regla potencial y el resultado final es el conjunto formado por
la unién de varios individuos. En este punto, es importante
remarcar que MOEA-EFEP representa tanto el antecedente
como el consecuente de la regla por lo que puede extraer
patrones emergentes para todas las clases del problema en
una dnica ejecucién. Asimismo, se permite el uso de dos
representaciones del conocimiento diferentes en funcién de
las necesidades del problema: reglas candnicas, formadas por
conjunciones de pares atributo-valor o bien reglas en forma
normal disyuntiva (DNF) donde se permite que un atributo
pueda tener mas de un posible valor mediante disyunciones.

Los individuos de la poblacién interactdan entre si mediante
el uso de un enfoque cooperativo-competitivo. Este enfoque se
basa, por un lado, en la competicién propia de un algoritmo
evolutivo a través de los operadores genéticos. Dichos opera-
dores son, en concreto, un operador de inicializacion guiada,
que genera individuos con pocas variables y, por tanto, muy
generales; un operador de cruce multi-punto; un operador de
mutacidn orientada con capacidad para eliminar o modificar
aleatoriamente un gen de un individuo; y el operador de
reemplazo de la poblacién basado en la ordenacién ripida
por frentes de dominancia propia del algoritmo NSGA-IIL.
Asimismo, se utiliza una poblacién élite y un mecanismo de
competicién adicional basado en el proceso de competicion
de tokens [13]. En la actualizacién de esta poblacion élite
es cuando los individuos cooperan entre si con el objetivo
de obtener una poblacion élite con la atipicidad [3] media
mas elevada. Esta poblacidn élite se actualiza en el operador
de reinicializacién, que se activa si la poblacién actual no ha
sido capaz de cubrir ejemplos no cubiertos anteriormente por
un 5 % del total de las evaluaciones totales con el objetivo de
evitar estancamientos en Optimos locales.

Finalmente, una vez termina el proceso evolutivo, se realiza
un filtro de post-procesamiento con el fin de eliminar aquellas
reglas que no tengan una calidad suficiente para el experto.
En concreto, para el algoritmo MOEA-EFEP se proponen tres
filtros diferentes: obtener patrones con un valor de confianza
superior al 60 %, obtener s6lo patrones minimales u obtener
s6lo patrones maximales.

La validez del método propuesto se estudia a través de un
exhaustivo estudio experimental con 50 conjuntos de datos con
tres objetivos diferentes: por un lado, se plantea la eleccién
de la mejor representacién del conocimiento; por otro, se
plantea la eleccién del mejor filtrado de post-procesamiento y,
finalmente, se compara MOEA-EFEP con aquellos métodos
mds relevantes para EPM en funcién de su metodologia de
extraccion de patrones tal y como se expone en [8]. Todos los
resultados obtenidos han sido avalados mediante el uso de test
estadisticos no-paramétricos.

En el estudio experimental realizado se demuestra que la
capacidad de las reglas en forma normal disyuntiva para la
extraccién de patrones emergentes con un mayor equilibrio

entre generalidad y fiabilidad de los resultados. Por otro lado,
se demostrd la calidad de las reglas extraidas mediante el uso
del filtro de post-procesamiento basado en valores de confianza
mayores al 60 %. Por ultimo, MOEA-EFEP super6 de manera
significativa al resto de métodos comparados en cuanto a la
generalidad de las reglas descriptivas con una fiabilidad similar
utilizando para ello un nimero de reglas mucho menor. Por lo
tanto, MOEA-EFEP es un algoritmo que obtiene un modelo
de patrones emergentes con el mejor balance generalidad-
fiabilidad asi como el modelo de reglas mas simple.
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