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Resumen

Actualmente la relevancia del analisis de datos esta creciendo exponencial-
mente, asi como el volumen y velocidad de generacion de los mismos, creando
la necesidad de resolver problemas cada vez mas complejos. Dentro de la Cien-
cia de datos existe un conjunto de técnicas a medio camino entre la prediccién
y la descripcion cuyo objetivo es la explicacién de los datos con respecto a una
variable de interés, utilizando patrones o reglas para ello. A este grupo de tareas
se le denomina descubrimiento de reglas descriptivas basadas en aprendizaje
supervisado.

Dentro de este campo, las tareas mas relevantes son el descubrimiento de sub-
grupos y la mineria de patrones emergentes, cuyos objetivos son la descripcion
de subconjuntos interesantes de la poblacion y la explicacion de las caracteristi-
cas diferenciadoras entre clases, respectivamente. La principal caracteristica de
estas tareas en problemas complejos es su capacidad de simplificarlos y resu-
mirlos de manera fiable y altamente comprensible para los expertos. Los proble-
mas complejos que actualmente generan mayor interés estan relacionados con
el analisis big data 'y de flujos continuos de datos, entre otros. En este sentido, el
tratamiento big data ya ha sido analizado por los investigadores desde diversas
perspectivas para la tarea de descubrimiento de subgrupos. Sin embargo, para
mineria de patrones emergentes este analisis aun no ha sido realizado. También
se destaca que, en ambas tareas, existe una falta de analisis y desarrollo de mé-
todos enfocados a la extraccién de conocimiento en flujos continuos de datos y
otros tipos de problemas complejos.

En esta tesis se analizan en profundidad las tareas de descubrimiento de sub-
grupos y mineria de patrones emergentes enfocadas a la resolucion de problemas
complejos, como big data y flujos continuos de datos, entre otros. Se proponen
diferentes métodos y herramientas que permiten la extraccion de conocimiento



descriptivo en este tipo de entornos. Ademas, se destacan diferentes problemas
abiertos en este area. En particular, para descubrimiento de subgrupos se presen-
ta un anélisis de la influencia de ruido en los datos en los principales sistemas
difusos evolutivos desarrollados; un paquete software para la plataforma R con
los principales algoritmos basados en sistemas difusos evolutivos; y un analisis
del comportamiento de los principales enfoques a problemas multi-instancia, un
problema complejo en auge, mediante la realizacion de adaptaciones de los mis-
mos. Con respecto a la mineria de patrones emergentes, se presenta una revision
de los principales enfoques desarrollados en la tarea desde el punto de vista des-
criptivo y tres propuestas basadas en sistemas difusos evolutivos: una enfocada
a mejorar la calidad del conocimiento extraido desde el punto de vista descrip-
tivo; otra enfocada a realizar esta extraccion en el ambito big data y un tltimo
método enfocado al contexto de la mineria de flujo de datos.

Los resultados obtenidos muestran que los métodos propuestos permiten ob-
tener conocimiento de calidad capaz de ayudar a la toma de decisiones por parte
de los expertos en problemas complejos.

Palabras Clave: Inteligencia artificial; Metaheuristicas; Mineria de patro-
nes emergentes; Descubrimiento de subgrupos; Big data; Mineria de flujos de
datos; Logica difusa.



Abstract

Currently, the relevance of data analysis is growing exponentially, as well
as its volume and generation speed. This creates the necessity of solving increa-
singly complex problems. Within data science there is a set of techniques half-
way between prediction and description whose objective is to explain the data
with respect to a variable of interest, by means of patterns or rules. This group
of tasks is called supervised descriptive rule discovery.

Within this field the most relevant tasks are subgroup discovery and emer-
ging pattern mining. Their objectives are the description of interesting subsets of
the population and the explanation of the differentiating characteristics between
classes, respectively. The main characteristic of these tasks in complex problems
is their ability to simplify and summarize them in a reliable and highly unders-
tandable way for experts. The complex problems that currently generate most
interest are related to the analysis of big data and data streams, among others.
In this way, the treatment of big data has already been analysed by researchers
from various perspectives of subgroup discovery. However, this analysis has not
yet been performed on emerging pattern mining. It is also highlighted that in
both tasks there is a lack of analysis and development of methods focused on
knowledge extraction in data streams and other types of complex problems.

In this thesis the subgroup discovery and emerging pattern mining tasks for
the resolution of complex problems, such as big data and data stream mining,
among others, are analysed in depth. Different methods and tools are proposed
in order to extract descriptive knowledge from these types of environments. In
addition, different open problems in this area are highlighted. In particular, for
subgroup discovery an analysis of the influence of data noise on the main evo-
lutionary fuzzy systems developed is presented; a software package for the R
platform with the main algorithms based on evolutionary fuzzy systems is pro-



posed; and an initial analysis of the behaviour of the main approaches adapted
to multi-instance problems, a complex problem on the rise, is shown. With res-
pect to emerging pattern mining, a review of the main approaches developed
in the task from a descriptive point of view is presented, together with three
developments based on evolutionary fuzzy systems: one focused on improving
the quality of the extracted knowledge from a descriptive point of view; another
focused on performing this extraction in the big data domain and a last method
focused on the context of data stream mining.

The results obtained show that the proposed methods allow the extraction of
quality knowledge capable of helping the decision-making process in complex
problems.

Keywords: Artificial Intelligence; Metaheuristics; Emerging pattern mining;
Subgroup discovery; Big data; Data stream mining; Fuzzy logic.
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Introduccion

La invencién de la maquina de vapor fue el comienzo de la primera revolu-
ci6én industrial, impulsando el desarrollo econémico. Afios mas tarde, la cadena
de montaje, la electricidad y el teléfono mejoraron el desarrollo de bienes y ser-
vicios en la segunda revolucién industrial. En los afios 50, aproximadamente,
la invencidn de los semiconductores, que permitieron la transicién de procesos
analdgicos a digitales, junto a la creacion de Internet, marcaron el inicio de la
tercera revolucion industrial, la cual ha transformado el mundo que hoy conoce-
mos. Toda revolucion se caracteriza por influir en la vida y el comportamiento
de los individuos y organizaciones. A dia de hoy se estipula que la sociedad esta
inmersa en la cuarta revolucion industrial, denominada la Era de la informacion.
Tal y como se muestra en la Figura 1, entre otros avances cientificos y tecnologi-
cos, en esta nueva revolucion industrial destaca el desarrollo exponencial de las
Tecnologias de la informacién y la comunicacion, que permiten la transferencia
y almacenamiento de varios exabytes' de datos diariamente.

Aligual que el detonante de la primera revolucion industrial fue la maquina
de vapor, de la segunda la produccién en masa por la electricidad, y de la terce-
ra el desarrollo de Internet, en esta cuarta revolucién destaca, entre otras areas,
la Inteligencia artificial alimentada con esta enorme cantidad de datos. La Cien-
cia de datos es el &mbito de conocimiento que engloba las habilidades asociadas
al procesamiento de datos [1]. Es un ambito multidisciplinar, representado en
la Figura 2, en el que participan campos como las Ciencias de la computacion,
la Estadistica y Matematicas y el dominio especifico del problema para extraer
significado de los datos. Para la construccién de modelos son necesarias varias
técnicas de cada una de las disciplinas anteriores, por ejemplo: algoritmia, mo-
delado de incertidumbre, almacenamiento, reduccién de datos, optimizacion, etc.

11 exabyte = 108 bytes
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Mecanizacion Electricidad Informatica Digitalizacion
Maquina de vapor,  Produccion en masa Automatizacion, Internet de las cosas, la
energia hidrdulicay cadena de montaje y tecnologfas de la nube, coordinacion
mecanizacion electricidad informaciényla  digital, sistemas

comunicacién (TIC)  ciberfisicos y robética

Figura 1: Principales hitos de las revoluciones industriales a lo largo de la historia.
Fuente: economipedia.com.

[2]. La Ciencia de datos participa en todos los niveles y decisiones que se llevan
a cabo en una organizacién: desde un nivel operacional, en donde Gnicamente
se gestionan datos, hasta un nivel estratégico en donde se producen decisiones
alargo plazo con relacion a los datos analizados, mediante el empleo de técnicas
enmarcadas dentro de la Mineria de datos [3].

Conocimiento Experto

Analisis
de Datos

Ciencias de
a Computacion

Estadistica y

Matematicas

Figura 2: Disciplinas que componen la Ciencia de datos. Fuente: elaboracion pro-
pia.

El proceso de Mineria de datos se puede definir como el proceso no trivial de
extraccién de patrones y relaciones implicitas en los datos. Este conocimiento
debe ser valido, novedoso, util y comprensible para el experto para que el proce-


https://economipedia.com
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so sea exitoso. La aplicacion industrial de este proceso se conoce, en inglés, como
Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) y se divide en va-
rias fases interactivas e iterativas aplicadas en un orden concreto, representadas
en la Figura 3, que se detallan a continuacion:

1.

Comprension del negocio. En esta etapa se entienden los objetivos de ne-
gocio y los requerimientos del proyecto. Asimismo, se define el problema
de mineria de datos a abordar.

Comprension de los datos. En esta etapa se recopila el conjunto de datos
inicial, en donde el experto en Ciencia de datos realiza un analisis explo-
ratorio del problema, para poder abordarlo eficazmente.

Preparacion de datos. El objetivo de esta fase es eliminar inconsistencias o
ruido, reducir o aumentar el tamafio de la muestra, asi como la aplicaciéon
de cualquier método que modifique la forma de los datos para homogenei-
zar y maximizar la ganancia de conocimiento en las fases posteriores del
proceso.

Modelado. Este periodo del proceso de Ciencia de datos es el encargado de
la extraccion del conocimiento en si. Se lleva a cabo mediante la creacién
de un modelo a partir de los datos recopilados y preprocesados anterior-
mente. Un modelo de conocimiento es una representacion de patrones de
comportamiento o relaciones entre los datos que se pueden usar, por ejem-
plo, para predecir, entender mejor los datos o explicar situaciones pasadas,
entre otros.

Evaluacion. Se realiza la presentacion del conocimiento extraido al experto
de una manera comprensible. Ademas, se evalua la validez del mismo. En
el caso de que no se satisfagan los requerimientos de calidad o los objetivos
establecidos, estos resultados serviran de retroalimentacién en una nueva
iteracion del proceso.

Despliegue. La fase final del proceso es la implantacién de los modelos
resultantes en la practica. Ademas, se configura el proceso de Ciencia de
datos para que se aplique de manera repetida o continua.

De todas las fases del proceso de Mineria de datos, el modelado es la que ma-
yor interés ha recibido por parte de la comunidad cientifica, debido a que esta
fase esla encargada de la extraccion de valor a partir de los datos. En concreto, su
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de los datos
Preparacion
de los datos
Modelado

Comprensién
del negocio

Despliege @

Datos

Evaluacién

Figura 3: Fases del proceso CRISP-DM. Fuente: elaboracion propia a partir de
https://es.wikipedia.org/wiki/Cross_Industry_Standard_Process_for_Data_Mining.

Comprensién }

cometido es la extracciéon de un modelo de conocimiento que represente patro-
nes o relaciones relevantes en problemas definidos vagamente, sin una solucién
formal o cuyo resultado exacto conlleva un tiempo de computo excesivo.

Dependiendo de los objetivos establecidos en el problema a abordar, los pa-
radigmas seguidos en Mineria de datos siguen dos vertientes claramente diferen-
ciadas:

= Prediccion. Su propésito es anticipar el comportamiento de futuras entra-
das al sistema. Los algoritmos de Mineria de datos dentro de este enfoque
estan basados en aprendizaje supervisado. Esto implica que los datos con-
tienen una variable de interés que guia el proceso de extracciéon de patro-
nes. Aqui se encuentran, entre otras tareas:

« Clasificacion [4]. El objetivo es predecir un valor de una variable
de interés discreta. Estos valores, denominados clases o etiquetas,
tienen un dominio conocido, como por ejemplo la existencia o no
de una enfermedad en una serie de pacientes.

« Regresion [4]. Esta tarea pretende predecir el valor de una variable
de interés con un dominio continuo, como por ejemplo la cantidad
de precipitaciéon en un area determinada.

4
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« Anélisis de series temporales [5]. Determina el comportamiento de
una variable continua a lo largo del tiempo, como por ejemplo el
precio de las acciones de bolsa.

= Descripcion. La finalidad de este paradigma es la busqueda de relaciones
interesantes entre los datos que describan el fenémeno subyacente. Los
algoritmos de Mineria de datos dentro de este esquema estan basados en
aprendizaje no supervisado. Por lo tanto, no necesitan de una variable de
interés. En este enfoque se encuentran tareas como, por ejemplo:

« Agrupamiento [6]. Consiste en la realizacién de grupos de instan-
cias de datos similares entre si y diferentes a las del resto de grupos
realizados.

« Asociacion [7]. Descubre relaciones de interés entre las diferentes
variables de un conjunto de datos.

Deteccion de anomalias [8]. Identifica aquellas instancias que son
inusuales o que difieren significativamente de la mayoria, pudiendo
ser potenciales instancias resultado de contaminacion, error o frau-

de.

A pesar de la clara diferenciacion entre estos enfoques en funcion de los ob-
jetivos establecidos, no todas las necesidades de conocimiento se satisfacen con
esta clasificacion. A dia de hoy, existe un conjunto de técnicas que se encuentran
a medio camino entre el enfoque predictivo y descriptivo englobadas dentro del
marco del descubrimiento de reglas descriptivas basadas en aprendizaje super-
visado (en inglés, Supervised Descriptive Rule Discovery (SDRD)) [9]. El objetivo
de este marco de tareas es la descripcion de relaciones interesantes para los ex-
pertos supeditadas a una variable objetivo o clase. Por lo tanto, la finalidad de
estas técnicas no se centra en la prediccion del comportamiento de una nueva
instancia en relacion a una variable de interés, sino en la descripcién de aquellas
caracteristicas o factores que provocan dicho comportamiento.

Un ejemplo ilustrativo de aplicacién de un modelo SDRD podria ser la de-
terminacion de las circunstancias en las que un paciente puede sufrir un tipo
concreto de cancer, de modo que los investigadores sanitarios puedan acotar su
investigacion. En este ejemplo el objetivo no es predecir la enfermedad, sino
describir aquellos factores de riesgo que pueden producirla.

Actualmente, las técnicas de Mineria de datos encuadradas dentro de SDRD
mas destacadas son las siguientes:
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= Mineria de conjuntos de contraste (en inglés, Contrast Set Mining (CSM))
[10]. Tiene como finalidad la bisqueda de patrones cuyas distribuciones
difieran significativamente entre diferentes grupos de objetos. Es impor-
tante destacar que estos grupos son exclusivos entre si, por lo que una
instancia Ginicamente puede pertenecer a uno de ellos. En concreto, un pa-
tron sera determinado como de contraste si la diferencia de soporte del
patron entre los diferentes grupos es mayor a un valor umbral establecido.
Debido a esta caracteristica, su aplicacioén es interesante en investigacio-
nes de ciencias sociales, pues es muy habitual este tipo de anélisis, aunque
actualmente se esta aplicando también a otros campos como analitica de
negocio [11] o medicina [12], entre otros [13].

= Descubrimiento de subgrupos (en inglés, Subgroup Discovery (SD)) [14],
[15]. El objetivo de esta tarea es la descripcion de subconjuntos de ins-
tancias cuya distribucion estadistica difiere significativamente respecto al
conjunto total de la poblacion, dada una variable de interés. Como esta ta-
rea se centra en la busqueda de relaciones con caracteristicas interesantes,
no es necesario que estas sean completas, sino que suele ser suficiente con
relaciones parciales, que se describen en forma de patrones individuales.
En los ultimos afos, esta tarea ha recibido especial interés por parte de la
comunidad cientifica debido a su éxito en diferentes ambitos [16]. Una re-
visiéon completa de la tarea enfocada en algoritmos evolutivos se presenta
en [17]. En [18] puede encontrarse una revision de métodos exhaustivos.
Finalmente, en [19] se presenta una revisién basada en una evaluacion
empirica de estos modelos.

= Mineria de patrones emergentes (en inglés, Emerging Pattern Mining (EPM))
[20], [21]. La blsqueda se basa en la obtencién de aquellos patrones que
sean frecuentes para una clase y poco frecuentes para el resto. Los objeti-
vos que se pueden alcanzar con este enfoque son la busqueda de tendencias
emergentes a lo largo del tiempo y la busqueda de caracteristicas discrimi-
nativas entre las diferentes clases de un problema. Debido a esta propiedad,
EPM no solo puede utilizarse con caracter descriptivo, sino que también
puede usarse de manera predictiva. De hecho, a pesar del claro enfoque
descriptivo de la tarea, el empleo de patrones emergentes en la literatura
ha estado principalmente enfocado a tareas de clasificacion [22].
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Para alcanzar estos requerimientos, ademas de ser precisos, es deseable que
los modelos SDRD obtengan conocimiento que se pueda representar de un modo
en el que se facilite su comprension por parte de un ser humano, de modo que:

1. Los disefiadores y desarrolladores puedan analizar el modelo generado y
entender su estructura.

2. Los usuarios finales sean capaces de utilizar el modelo como un sistema de
ayuda a la decisién, explicando el fendmeno que subyace en los datos para
asi tomar mejores decisiones y permitiendo justificarlas méas facilmente.

Una manera simple de combinar ambos aspectos es mediante la utilizacién
de conjuntos de patrones y/o reglas, las cuales se emplean en SDRD. No obstan-
te, el principal handicap es la extraccion eficiente de dichos patrones. Para la
mayoria de problemas actuales, la aplicacion de estos métodos es inviable debi-
do a las altas dimensiones que poseen los datos de entrada. En este contexto un
procesamiento distribuido se vuelve obligatorio. Recientemente se han desarro-
llado diversas plataformas, herramientas y paradigmas para el procesamiento de
datos masivos, facilitando al usuario final el desarrollo de métodos en entornos
distribuidos. La principal ventaja de estos sistemas es la gestion transparente al
usuario de los recursos y mecanismos necesarios para el correcto funcionamien-
to de un procedimiento dentro de un entorno distribuido.

De hecho, actualmente el analisis de datos masivos, conocido como big data
[23], se aplica en practicamente cualquier ambito: educacién [24], ciudades inte-
ligentes [25], [26], seguridad [27], entre otros [28]-[30]. Esto se debe principal-
mente a la proliferacién de herramientas capaces de manejar estos datos masivos
de manera eficaz y eficiente. Entre estos, uno de los paradigmas de computacion
mas populares es MapReduce [31]. Este se basa en un marco de programacioén
funcional basado en el paradigma “divide y venceréas” para el procesamiento dis-
tribuido de big data.

Los modelos SDRD son especialmente interesantes en el ambito big data ya
que permiten obtener una descripcion simplificada, fiable y altamente compren-
sible de los fenémenos que subyacen sobre la inmensa cantidad de informacion
que se esta procesando. No obstante, los desarrollos actuales para la extraccion
de modelos SDRD sufren con el crecimiento en la dimensién de los datos ya que
la mayoria no estan disefiados para un procesamiento distribuido. En consecuen-
cia, su rendimiento decae significativamente o es imposible su aplicacion. Por lo
tanto, el desarrollo de métodos de extraccion de modelos SDRD con un disefio
distribuido es actualmente un reto importante en la comunidad cientifica.
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Pero no sélo se requiere procesar grandes conjuntos de datos estaticos. De-
bido al avance en los dltimos afios en la tecnologia, protocolos y aplicaciones
empleados en el denominado Internet de las Cosas (en inglés, Internet of Things
(IoT)) [32], entre otros, también es necesario procesar conjuntos dinamicos e in-
finitos que llegan constantemente al sistema a lo largo del tiempo. A este tipo
de conjunto de datos dindmico se le conoce como flujo de datos (en inglés, data
stream) [33]. Debido a su naturaleza, el procesamiento de flujos de datos impo-
ne una serie de restricciones afnadidas a la mineria de datos tradicional. Entre
otras, destaca la necesidad de actualizar constantemente el modelo de aprendi-
zaje conforme los datos llegan al sistema, asi como importantes restricciones de
memoria y tiempo de procesamiento de cada instancia.

En el ambito de la mineria de flujo de datos, los modelos SDRD son muy
interesantes para el experto debido a sus caracteristicas. Entre otras aplicacio-
nes, estos modelos de aprendizaje pueden ser utilizados para proporcionar un
resumen del estado actual del flujo de datos, describiendo aquellos aspectos mas
interesantes para el experto. También son ttiles para la identificacioén de los ele-
mentos que han propiciado un cambio en los datos, o pueden utilizarse para la
descripcion de tendencias emergentes en los datos. Sin embargo, la mayoria de
métodos SDRD desarrollados no tienen en cuenta todas las restricciones presen-
tes en la mineria de flujo de datos. No obstante, algunos de estos procedimientos
se basan en métodos incrementales para administrar flujos estaticos y finitos,
como por ejemplo en [34]-[36]. Pero la principal dificultad que se encuentra a la
hora de realizar una adaptacion directa de las técnicas de extracciéon de modelos
SDRD se basa en el empleo de medidas de calidad y esquemas de aprendizaje que
asumen la invariabilidad de las propiedades de los datos a lo largo del tiempo, asi
como la disponibilidad de la totalidad de los datos desde el inicio. Por lo tanto,
se hace indispensable el desarrollo de modelos SDRD capaces de actualizarse a
lo largo del tiempo, teniendo en cuenta la naturaleza cambiante de los flujos de
datos.

Objetivos

Con estas premisas, se establece como hipétesis de partida que el uso de mo-
delos SDRD para la extracciéon de conocimiento en problemas complejos ayuda
a cubrir satisfactoriamente las necesidades de conocimiento que demandan los
expertos en este tipo de entornos. Para ello, el objetivo principal asociado sera
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el analisis y desarrollo de diferentes modelos SDRD para entornos big data y
flujos continuos de datos. Este objetivo principal se subdivide en los siguientes
objetivos especificos:

= Estudio e identificacién de los principales enfoques utilizados en SDRD
para problemas complejos.

= Desarrollo de nuevas propuestas algoritmicas para la extracciéon de mode-
los SDRD capaces de obtener conocimiento altamente representativo del
conjunto de datos analizado y facilmente comprensibles por parte de los
expertos.

= Anélisis, disefio y desarrollo de propuestas para la extraccion de conoci-
miento en entornos big data bajo el paradigma MapReduce.

= Anaélisis, disefio y desarrollo de propuestas para la extraccion de conoci-
miento altamente descriptivo en entornos de flujos de datos.

= Aplicacidn de las propuestas a datos reales con el objetivo de transferir los
resultados de investigacion al sector productivo y a la sociedad en general.

Estructura de la memoria

En virtud con lo establecido en el articulo 25, punto 2 de la normativa vigente
para los Estudios de Doctorado de la Universidad de Jaén, correspondiente al
programa establecido en el RD. 99/2011, esta tesis doctoral se presenta como un
compendio de articulos publicados por el doctorando. Por consiguiente, y tras el
capitulo introductorio, esta memoria se estructura de la siguiente manera:

= En el Capitulo 1 se introducen los detalles de los principales conceptos
que se abordan en esta tesis doctoral como SDRD, computacién flexible,
en donde se hace especial hincapié en los sistemas difusos evolutivos y sus
componentes, y los problemas complejos dentro de la Ciencia de datos.

= El Capitulo 2 presenta una descripcion general de las ideas propuestas en
los trabajos realizados por el doctorando, destacando las caracteristicas
principales de las mismas, junto a una discusion de los resultados obteni-
dos.

= El Capitulo 3 expone las principales conclusiones extraidas, los trabajos
futuros que se derivan del trabajo realizado en esta tesis, asi como las pu-
blicaciones asociadas con el trabajo principal de investigacion.
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= Finalmente, en el Capitulo 4 se presentan las publicaciones indexadas en
el Journal Citation Reports (JCR), fruto del trabajo realizado en esta tesis,
las cuales conforman el nucleo de la investigacion realizada.
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1.1.

Conceptos teoricos

En este capitulo se describen en detalle los conceptos principales que se utili-
zan a lo largo de esta memoria. En concreto, en el Apartado 1.1 se presentan los
conceptos principales del marco de tareas SDRD. Después, en el Apartado 1.2
presenta el paradigma de la computacion flexible, centrandose en la logica di-
fusa, los algoritmos evolutivos y la hibridacion de ambos: los sistemas difusos
evolutivos. A continuacién, el Apartado 1.3 presenta los detalles de problemas
complejos como aprendizaje multi-instancia en el Apartado 1.3.1, big data en el
Apartado 1.3.2 y las caracteristicas mas destacadas de los flujos de datos en el
Apartado 1.3.3.

Extraccion de reglas descriptivas mediante apren-
dizaje supervisado

Tradicionalmente, la mineria de datos ha tenido dos paradigmas de aprendi-
zaje claramente diferenciados: supervisado y no supervisado. En general, los al-
goritmos basados en aprendizaje supervisado tienen un enfoque mas predictivo,
mientras que los enfoques no supervisados tienden a un enfoque mas descripti-
vo de los datos de entrada. Sin embargo, estos modelos no son suficientes para
cubrir todas las necesidades de conocimiento que se demandan en la actualidad.
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SDRD [9] es un area de investigacion que aglutina a todas las técnicas de
mineria de datos capaces de obtener conocimiento descriptivo relacionado con
una variable de interés para el usuario, mediante el uso de patrones o reglas. El
objetivo es la descripcion de las caracteristicas que producen el valor de la varia-
ble objetivo. Por ejemplo, en el estudio de un tipo de cancer, SDRD no pretende
predecir si un nuevo paciente puede tener la enfermedad, sino describir aquellos
factores mas relevantes que lo producen.

Una definicién clasica de patron se puede encontrar en [37] como: sea I =
{i1,12, ..., in} un conjunto de selectores. Un selector se define mediante una tri-
pleta (v, 1,S), donde v es una variable del problema; r es un operador relacional,
como por ejemplo =, #, €, ¢, >, <, >, <, entre otros; y S es un valor o conjunto
de valores pertenecientes al dominio de la variable v. Uno de estos selectores se-
ré la variable objetivo del problema, denominada v.. Esta definicién de patrén,
establecida anteriormente al desarrollo de SDRD, sigue manteniéndose vigente
en este ambito. Por tanto, un patrén P de un modelo SDRD se representa como:

P:C— v, (1.1)

donde v, es el valor de la variable objetivo y C C 1. Los selectores presentes
en C suelen representarse unidos mediante conjunciones o en forma normal
disyuntiva (en inglés, Disjunctive Normal Form (DNF)) para una representacion
mas compacta.

Como se ha comentado anteriormente, la finalidad de SDRD se centra en
la comprension del fenémeno subyacente que determina el valor de la variable
de interés. De este objetivo se puede deducir que no es necesaria la extraccion
de relaciones completas, sino que con relaciones parciales que sean relevantes
o interesantes es suficiente. De hecho, estas relaciones deben ser analizadas y
tratadas de manera individual por parte del experto, por lo que es interesante
que el solapamiento entre los patrones extraidos sea el menor posible para evitar
redundancias.

De entre las técnicas enmarcadas dentro de SDRD (véase Pagina 5), esta tesis
se centra en SD y en EPM debido a su diversidad de aplicaciones reales. Por lo
tanto, a continuacién se presentan:

1. Las caracteristicas que deben tener los modelos SDRD, haciendo especial
hincapié en las medidas de calidad utilizadas. La gran cantidad de medi-
das establecidas a lo largo de la literatura para determinar la calidad de
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los patrones desde diferentes puntos de vista hace que sea un factor fun-
damental a la hora de guiar el proceso de busqueda. Por lo tanto, se hace
obligatorio la determinacién de aquellas que resultan mas interesantes.

2. Se presenta una introduccion del concepto de SD, en donde se presentaran
los principales objetivos, enfoques y herramientas utilizadas a lo largo de
la literatura.

3. Finalmente, el tercer concepto que se introduce en esta memoria es EPM,
analizando el problema y los enfoques més empleados para la extraccion
de conocimiento.

1.1.1. Medidas de calidad en el marco de descubrimiento de reglas
descriptivas basadas en aprendizaje supervisado

Es deseable que el conocimiento extraido en SDRD muestre un buen balance
entre generalidad, precision, interés e interpretabilidad de los modelos, de modo
que estos sirvan como herramienta de apoyo a las decisiones finales del usuario.
Este enfoque supone que, ademas de las particularidades de cada una de las ta-
reas que se engloban dentro del SDRD, se deben de optimizar varios objetivos
de manera simultanea. Ademas, dichos objetivos a optimizar son contrapuestos
entre si [38], por lo que el problema de la extraccién de patrones descriptivos
mediante aprendizaje supervisado se torna en un problema multiobjetivo.

Todos estos objetivos deben ser definidos para determinar la calidad de los
patrones obtenidos por los modelos SDRD y para guiar los procesos de busqueda
de forma adecuada. Sin embargo, no existe un claro consenso sobre qué medida
de calidad es la mas adecuada para la determinacién de los diferentes objetivos
[17]. Por esta razon, en la literatura se han definido una gran cantidad de métri-
cas para determinar la calidad del conocimiento extraido [39], [40]. Todas estas
medidas pueden ser determinadas a partir de los valores de una tabla de contin-
gencias, en donde se muestra el niimero de ejemplos correcta e incorrectamente
cubiertos y no cubiertos para cada uno de los patrones extraidos. Este tipo de
tabla se presenta en la Tabla 1.1.

En esta tabla se define tp como el nimero de instancias correctamente cu-
biertas, es decir, que satisfacen tanto el antecedente como el consecuente del
patrén. El valor de fp es el nimero de instancias que cumplen el antecedente,
pero no el consecuente del patrén. El valor de fn es el nimero de instancias que
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Tabla 1.1: Tabla de contingencia de un patrén.

Clase No Clase
Cubierto tp fp
No cubierto fn tn

no cumplen el antecedente del patrén, pero satisfacen el consecuente. Finalmen-
te, tn se refiere al nimero de instancias que no cumplen ni con el antecedente,
ni con el consecuente del patrén.

Entre los esfuerzos llevados a cabo para establecer un consenso en las mé-
tricas a utilizar, destaca el anélisis llevado a cabo en [41] en donde se establece
una conexion directa entre las técnicas mas relevantes de SDRD y la medida de
atipicidad o Weighted Relative Accuracy (WRAcc). Dicha medida se define en la
Ecuacioén (1.2):

tp +f
WRAcc(P) = PP (
tp+fp+fm+tn

tp tp+fn (1.2)
tp+fp tp+fn+fp+tn ’

Esta métrica presenta complejidades a la hora de realizar comparativas entre
patrones de diferentes clases, pues posee una dependencia directa con el porcen-
taje de instancias que pertenecen a la misma. Por tanto, se hace necesaria una
normalizacién de la medida, la cual se define en la Ecuacién (1.3):

WRAcc(P) — (1 — %Pos) (0 — %Pos)

WRAcc P) = 1.3
Norm (P) %Pos (1 — %Pos) — (1 — %Pos) (0 — %Pos) (1.3)
donde %Pos = WT;% es el porcentaje de instancias pertenecientes a la

clase objetivo del problema. Tras esto, la métrica pasa de un dominio variable
que contiene valores negativos al dominio [0,1], permitiendo establecer compa-
rativas en estudios, de manera que:

= P esirrelevante si WRAccNorm (P) < 0,5.

= Pesdeinterés si WRAcCCNorm (P) > 0,5y ademaés, cuanto mayor sea este
valor, mayor sera su ganancia de precision.

Un analisis en profundidad y pormenorizado de las caracteristicas de la me-
dida WRACcc en las tareas de SDRD se encuentra en [41].
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Asimismo, existen diferentes estudios en el contexto de SDRD donde se anali-
zan una gran cantidad medidas de calidad [40], [42]. Atendiendo a los resultados
presentados en estos estudios, las métricas que pueden utilizarse para definir los
diferentes objetivos son las siguientes:

= Precision. Es el objetivo mas importante pues los patrones deben definir
de manera fiable las relaciones descritas. Por ello, se establecen varias mé-
tricas:

+ Confianza. Determina la precision del patron con respecto a las ins-
tancias que ha cubierto. Se calcula como se describe en la Ecuacion (1.4)
[43].

t
Conf(P) = — P (14)
tp +fp
« Indice de crecimiento (en inglés, Growth Rate (GR)). Determina la
capacidad discriminatoria del patrdn al calcular el ratio de soporte
entre las diferentes clases. Se calcula como se describe en la Ecua-

cién (1.5).
0, Sifp (tp + fn) = tp (fp + tn) =0,
GR(P) = { oo, Sifp (tp + fn) = 0 A tp (fp + tn) #£ 0,
ggﬁﬁﬁ% en otro caso

(1.5)

« Tasa de falsos positivos (en inglés, False Positive Rate (FPR)). Calcula
el porcentaje de instancias incorrectamente cubiertas con respecto al
total que no pertenecen ala clase objetivo. De este modo, nos permite
determinar la magnitud de los errores de precisiéon del patron. Es
importante destacar que esta métrica debe ser minimizada. Se calcula
como se presenta en la Ecuacion (1.6) [44].

f
FPR(P) = =P fm (1.6)

= Interés. Pretende extraer conocimiento que sea novedoso, sorprendente o
util para el experto. Para ello, las métricas mas utilizadas para determinar
el interés de un patrén son:
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« WRACcc, presentado en la Ecuacién (1.2). Esta medida busca un ba-
lance entre el numero de instancias cubiertas por un patrén y la ga-
nancia de precision respecto al porcentaje de la clase. Por lo tanto,
cuanto mas alto sea este valor, méas interesante sera el patron, pues
se obtiene una mayor precision influyendo sobre mas instancias del
problema.

« Indice de Jaccard (Jacc). Esta medida se utiliza para determinar la si-
militud entre dos conjuntos de elementos. En concreto, estos son el
formado por las instancias que pertenecen a la clase y por las instan-
cias cubiertas por el patron, respectivamente. Esta medida ayuda a
encontrar patrones interesantes con un buen balance entre genera-
lidad y fiabilidad. Se calcula como se presenta en la Ecuacion (1.7)
[45].

tp

R)=———
Jace(R) tp+fp+fn

(1.7)

= Generalidad. Se busca que la cobertura de un patrén respecto a la totali-
dad de instancias de un problema sea maxima. Por lo general, una de las
métricas mas empleadas para determinar este objetivo es la tasa de verda-
deros positivos (en inglés, True Positive Rate (TPR)). Esta medida cuantifica
el porcentaje de instancias correctamente cubiertas por el patron con res-
pecto a la totalidad de ejemplos pertenecientes a la clase del patron. Esta
medida se define segin se presenta en la Ecuacion (1.8) [14].

TPR(P) = — P (1)
tp+fn

= Interpretabilidad. En este objetivo se pretende minimizar la complejidad
del modelo de patrones extraido. Se pretende asi que sea mas facil y rapido
analizar y entender el conocimiento extraido para mejorar la toma de de-
cisiones. En un modelo SDRD, las métricas de complejidad mas utilizadas
son el nimero de patrones extraidos y el nimero medio de selectores o

variables que forman parte del antecedente de un patrén.

Se puede observar que el empleo de una u otra medida de calidad va a de-
pender del contexto de aplicacién particular. No obstante, en lineas generales, es
interesante remarcar la capacidad de la medida WRAcc no solo para encontrar
patrones interesantes de una manera robusta, sino para relacionar las diferentes
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técnicas de SDRD entre si [41]. Asimismo, se destaca el indice de Jaccard por su
gran capacidad de obtener patrones interesantes, especialmente en problemas
con desbalanceo de clases [39], muy comunes en big data o flujos continuos de
datos. Por lo tanto, dichas métricas pueden ser empleadas como base para guiar
procesos de busqueda de patrones. También se remarca el empleo de otras me-
didas especificas para cada uno de los objetivos de SDRD. El empleo de estas
métricas en la etapa de busqueda puede ayudar a crear sinergias con las descri-
tas anteriormente. Por otro lado, su empleo en la evaluaciéon de resultados puede
permitir obtener conclusiones desde diferentes puntos de vista. Por ejemplo, em-
pleando TPR se puede determinar el alcance global de la cobertura de un patrén.
Unido a lo anterior, puede ser interesante el empleo a su vez de medidas como la
confianza y el FPR, o similares, que permitan determinar la precisién del patrén
a nivel local, es decir, respecto al nimero de ejemplos cubiertos, y a nivel global,
es decir, respecto al total de datos.

Descubrimiento de subgrupos

SD [14], [15] se define como la bisqueda de subconjuntos de la poblacién
cuya distribucién estadistica con respecto a una variable objetivo difiera signi-
ficativamente respecto al conjunto total de la poblacion. Esta desviacion hace
que los subgrupos generados sean interesantes para el experto. En particular,
la tarea lo que pretende es la busqueda de aquellos subgrupos mas interesantes.
Estos, entre otras caracteristicas, son los que influyen en el mayor niimero de
instancias posible con la distribucion estadistica mas inusual.

En los ultimos afios, SD ha sido ampliamente analizado por la comunidad
cientifica [16]-[18] en donde han surgido propuestas basadas en algoritmos cla-
sicos como AprioriSD [46], SD-Map [47] o MergeSD [48]; basadas en progra-
macién genética como CGBA-SD [49]; y basadas en sistemas difusos evolutivos
como SDIGA [50], MESDIF [51], NMEEF-SD [52], FuGePSD [53]. También hay
que destacar enfoques para el analisis big data basados en algoritmos exactos
como AprioriK-SD-OE o PFP-SD-OE [54], y basados en sistemas difusos evoluti-
vos como MEFASD-BD [55]. Es importante destacar que, hasta donde se conoce,
no se han realizado implementaciones para SD enfocadas a la extraccién de co-
nocimiento en flujos de datos.

Uno de los aspectos mas relevantes a la hora de solucionar un problema me-
diante SD, es la influencia de factores externos, como ruido o presencia de datos
perdidos, que pueden afectar negativamente en la calidad del conocimiento ex-
traido. En este sentido, en la literatura se ha analizado el comportamiento de
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los algoritmos con respecto a valores perdidos [56]. Asimismo, factores inter-
nos como la redundancia en los patrones extraidos provoca un decremento de
la calidad del conocimiento extraido. En este aspecto, los investigadores de la
literatura si han analizado el problema y se han propuesto diversas soluciones
al mismo [57], [58].

Finalmente, es importante destacar que actualmente se encuentran disponi-
bles para la comunidad cientifica muchos paquetes desarrollados para distintas
plataformas de software abierto. Por ejemplo, existe un paquete con algoritmos
clasicos de SD desarrollado para la herramienta R denominado rsubgroup®. Tam-
bién estan disponibles paquetes de algoritmos integrados en las herramientas
KEEL? [59] y Orange® [60].

Mineria de patrones emergentes

EPM [20], [61] tiene como objetivo la busqueda de patrones que describen un
alto numero de instancias de una clase determinada, minimizando la inclusién
de elementos que no pertenecen a dicha clase. Por lo tanto, el patrén tendra un
soporte muy alto para una clase y muy bajo para el resto. Asi, la tarea intenta
buscar patrones con un gran poder discriminatorio.

En concreto, la mineria de patrones emergentes se define como la busqueda
de aquellos patrones P cuyo GR entre dos conjuntos de datos, o dos clases, sea
mayor a un valor umbral preestablecido p > 1. Este GR se calcula siguiendo la
formula presentada en Ecuacién (1.9) [20].

Sifp (tp+fn) =tp (fp+tn) =0,
Sifp (tp+f)=0Atp (fp+1tn) #0, (1.9)
en otro caso

0
GR(P) = < o0,
tp(fp+tn)
fp(tp+fn)’
donde tp, fp, tn y fn son los valores de la tabla de contingencias presentada en
la Tabla 1.1.

Con estas caracteristicas, los principales objetivos abordados por EPM son la
busqueda de patrones que describen caracteristicas discriminatorias entre clases
de un conjunto de datos, la busqueda de tendencias emergentes a lo largo del
tiempo o la diferenciacion a través de un grupo de variables.

!https://cran.r-project.org/web/packages/rsubgroup/index.html
2http://keel.es
Shttp://kt.ijs.si/petra_kralj/SubgroupDiscovery
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1.2.

1.2: Inteligencia computacional

A lo largo de la literatura se han ido desarrollando una amplia variedad de
paradigmas y algoritmos de extraccién de patrones emergentes, entre los que
destacan el algoritmo DeEPs [62] como un método de extraccién basado en limi-
tes; el algoritmo StrongJEP [35] o Tree-based JEP [63], como enfoques basados
en arboles, entre otros. No obstante, a pesar de las capacidades descriptivas de
estos patrones, los investigadores han centrado sus esfuerzos en el aspecto pre-
dictivo de los mismos [22]. Es decir, de los factores que son deseables en un
modelo SDRD (generalidad, precision, interés e interpretabilidad), inicamente
se ha analizado en profundidad la precision, ignorando practicamente el resto
de cualidades. También ha habido grandes esfuerzos en el area para paliar la
influencia del ruido en los datos [35], [64]-[66].

Recientemente, la comunidad cientifica ha estado méas interesada en otros
aspectos de la tarea y se han presentado propuestas como el algoritmo FEPM
[67], el cual hace uso de logica difusa para mejorar la interpretabilidad; o el
algoritmo EVAEP [68], basado en un sistema difuso evolutivo que intenta obtener
un balance entre todos los aspectos de los modelos SDRD. Sin embargo, hasta
donde se sabe, no se ha presentado ninguna propuesta para extraer patrones
emergentes en problemas complejos como big data o flujos continuos de datos.

Inteligencia computacional

La Inteligencia computacional [69] es un amplio abanico de areas que se in-
cluyen dentro del campo de la Inteligencia artificial centradas en el disefio de
sistemas inteligentes capaces de resolver problemas complejos. Estos se encuen-
tran habitualmente inspirados en fenémenos de la naturaleza o en el razonamien-
to lingiiistico humano, ya que poseen una alta tolerancia hacia la imprecision e
incertidumbre, lo que les confiere una gran capacidad de adaptacion a entornos
cambiantes de manera robusta. Entre otras, las areas mas destacadas que se inclu-
yen dentro de la Inteligencia computacional son los sistemas difusos [70], [71],
los modelos probabilisticos [72], los algoritmos de optimizacioén bioinspirados
como la computacion evolutiva [73] y las redes neuronales artificiales [74].

Esta tesis doctoral se centra en el desarrollo de sistemas basados en reglas
difusas, los algoritmos evolutivos y la combinacién de ambas técnicas en los
sistemas difusos evolutivos orientados a SDRD, debido al éxito que han tenido
estas técnicas en tareas como SD y a su alta interpretabilidad. Dichas técnicas se
describen con detalle en las siguientes secciones.
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Sistemas basados en reglas difusas

La légica difusa tiene como finalidad modelar el conocimiento impreciso y
cuantitativo, asi como la posibilidad de manejar la incertidumbre, con el fin de
adaptar este conocimiento de una forma mas cercana al razonamiento humano.
Fue introducida por Zadeh [70], [71] y se fundamenta en el concepto de conjunto
difuso. Un conjunto difuso es una generalizacion de los conjuntos clasicos, en los
que un elemento x cualquiera inicamente puede estar o no estar en un conjunto
S. Por lo tanto, la funcién de pertenencia p(x) se define como:

0, Six ¢S,
= 1.10
Hx) 1, SixeS (110)

Como se puede observar, la funcion de pertenencia en conjuntos clasicos uni-
camente posee dos valores. En contraposicion, una funcion de pertenencia sobre
un conjunto difuso puede adquirir cualquier valor dentro del intervalo [0, 1]. Es-
to permite que un elemento x pueda pertenecer a varios conjuntos difusos en
mayor o menor medida. Asimismo, se permiten representar limites difusos, pe-
ro con un significado mucho mas preciso en aplicaciones reales. En [75] se puede
encontrar una descripcion detallada sobre la teoria de conjuntos difusos.

No obstante, uno de los mayores potenciales de los conjuntos difusos es la
creacion de variables lingiiisticas a partir de variables de tipo numérico. Para ello
se establece un conjunto de valores lingiiisticos y se define el significado de cada
uno de ellos a partir de un conjunto difuso, utilizando solapamiento entre ellos
[71]. De este modo, una variable numérica se puede tratar mediante términos
lingiiisticos, como Bajo, Medio y Alto, los cuales tienen cierto solapamiento entre
si. Cada uno de estos términos es especificado mediante un conjunto difuso, el
cual tendra una funcién de pertenencia asociada. De este modo, se puede saber
de manera precisa el grado de pertenencia de cualquier valor de la variable a
cada uno de los términos lingiiisticos especificados. En la Figura 1.1 se muestra
un ejemplo de una particiéon difusa para una variable numeérica considerando
cinco etiquetas lingiiisticas: Muy bajo, Bajo, Medio, Alto y Muy alto, donde Bajo,
Medioy Alto tienen una funcién de pertenencia triangular y el resto una funcién
de pertenencia trapezoidal.

Esta expresividad que poseen los conjuntos difusos permite la simplificacién
de reglas y sistemas que utilizan logica difusa. Los sistemas basados en reglas
que emplean logica difusa se denominan sistemas basados en reglas difusas [76],
[77]. Estos son una extension de los sistemas de reglas clasicos, en donde se
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1.0

0.8

0.4

Pertenencia

Muy Bajo
— Bajo
—— Medio
Alto
—— Muy Alto
T T T T T T T
-10 0 10 20 30 40 50

0.2

0.0

Temperatura (°C)

Figura 1.1: Ejemplo de definicion de la variable Temperatura con cinco etiquetas
lingtisticas. Fuente: elaboracion propia.

emplean una base de reglas “SI-ENTONCES” donde tanto en la parte del antece-
dente, como en el consecuente, se considera el empleo de logica difusa. Por esta
razon, ademas del conjunto de reglas, estos sistemas deben almacenar informa-
cion relativa a la definicion de los diferentes términos lingiiisticos establecidos
para cada variable. Los sistemas basados en reglas difusas han demostrado su
habilidad para enfrentarse a diferentes problemas como control, clasificacion,
mineria de datos, etc. Los trabajos pioneros de aplicaciéon de estos sistemas a
estos problemas se pueden observar en [78]-[82].

Dentro de los sistemas basados en reglas se pueden emplear diferentes esque-
mas para su representacion. Las mas habituales son la representacién canénica
y la representacién DNF. En la primera, el antecedente de una regla es creado
mediante pares variable-valor unidos por conjunciones. Por lo que una varia-
ble podra tener unicamente un valor. Por el contrario, la representacién DNF
permite una mayor flexibilidad permitiendo que una variable pueda tener va-
rios valores al mismo tiempo, unidos mediante disyunciones, mientras que la
unién entre las diferentes variables del antecedente se realiza mediante conjun-
ciones. Un ejemplo de reglas canénicas y DNF se muestra en las Ecuaciones (1.11)
y (1.12), respectivamente.

Pean : STV, = Bajo A v; = Medio ENTONCES v, (1.11)
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Pans : SIvy = (BajoV Medio) /\v3 = Medio ENTONCES v, (1.12)

Para aplicar una regla difusa en una instancia concreta, es necesario que el
grado de compatibilidad con el antecedente de la regla sea mayor a un umbral o
preestablecido. Esto implica que la instancia se encuentra dentro de la zona del
espacio que describe la regla. Dicho grado de compatibilidad se calcula segin se
indica en la Ecuacién (1.13).

APC(e,P) =T (TC (ki(er), o tnlex)) oo TC (15 (€1), o i (ex)))  (1.13)
donde:

» ey indica el valor de la variable vy en la instancia e.

= pX indica la funcién de pertenencia del término lingiiistico n en la variable
Vk.

= TC indica la aplicacién de una t-conorma difusa, es decir, una operacion
O difusa. Habitualmente se emplea la t-conorma méaximo.

= T indica la aplicacion de una t-norma difusa, es decir, la aplicacion de la
operacion Y difusa. Habitualmente se emplea una t-norma minimo.

Algoritmos evolutivos

La computacion evolutiva [83], [84] se basa en la utilizacién de algoritmos es-
tocasticos inspirados en la evolucién natural de las especies, o en otros procesos
naturales, para problemas de optimizacion y busqueda. En esta tarea se englo-
ban numerosos paradigmas como los algoritmos genéticos [84], la programacioén
genética [85], [86] o las estrategias evolutivas [87], entre otras.

El esquema general de funcionamiento de este tipo de algoritmos, represen-
tado en la Figura 1.2, se podria resumir de la siguiente manera [88]:

1. Se parte de una poblacién inicial de individuos o cromosomas, los cuales

codifican un conjunto de soluciones completas o parciales al problema

dado.
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2. Estos cromosomas iran evolucionando a lo largo del tiempo a través de la
aplicacion de los operadores genéticos de seleccion, cruce y mutacioén para
generar una nueva poblacion de descendientes. Mediante este proceso, se
produce en la poblacién una competicioén y variacion controlada entre los
individuos.

3. Una vez creada la poblacion de descendientes, esta sustituira a la poblacion
de padres mediante un operador de remplazo.

4. Tras esto, el proceso evolutivo volvera a empezar de nuevo. Este ciclo con-
tinua hasta que se satisfaga cierta condicion de parada, como por ejemplo
el namero de ciclos evolutivos llevados a cabo, devolviendo la mejor o

mejores soluciones encontradas al experto.
Poblacién In1c1a1 / \

Selecmon Mutacién

Solucién Flnal k J
Cruce

Figura 1.2: Esquema general de funcionamiento de un algoritmo evolutivo. Fuen-
te: elaboracion propia.

Remplazo

Para poder resolver un problema utilizando computacion evolutiva, es nece-
sario definir una serie de elementos, los cuales se describen a continuacion:

= Representacion de la solucion en los individuos. Es el factor mas impor-
tante pues va a influir en cémo el resto de mecanismos van a ser aplicados.
Existen diferentes tipos de representacion, entre los que destacan la codi-
ficacion binaria, real o basada en orden, entre otras.
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= Mecanismo de seleccion. Se encarga de seleccionar aquellos individuos
candidatos a reproducirse para crear la poblacién de descendientes. El uso
de un operador u otro determinara la presion en la competicion entre in-
dividuos, asi como la convergencia del método [89].

= Operadores genéticos. Son los encargados de generar la poblacién de des-
cendientes modificando y compartiendo la informacién almacenada entre
los individuos de la poblacion seleccionados previamente. Estos operado-
res son clave en el proceso de busqueda pues permiten obtener un balance
adecuado entre la capacidad de exploracion y explotacién del espacio de
basqueda [90].

= Modelo de poblacién o remplazo. Define cémo evoluciona la poblacién de
soluciones candidatas a lo largo del tiempo. Entre otros, los modelos mas
destacados son el modelo generacional y el estacionario [91].

Sistemas difusos evolutivos

Los sistemas basados en reglas difusas han demostrado ser una herramienta
atil en un amplio ndmero de problemas para representar el conocimiento de
una manera mas cercana al razonamiento humano, junto a una mejora de la
robustez frente a la incertidumbre [92]-[94]. Sin embargo, los componentes de
estos sistemas se pueden mejorar mediante un proceso evolutivo de aprendizaje
u optimizacién de modo que su comportamiento se adapte a un contexto en
particular [95]. La combinacion entre logica difusa y algoritmos evolutivos para
la induccién de conocimiento se conoce en la literatura como sistemas difusos
evolutivos y han sido exitosos en multiples areas de aplicacion [95]-[100].

Los sistemas difusos evolutivos se pueden dividir en dos tipos segin el com-
ponente del sistema basado en reglas difusas que el algoritmo evolutivo est4 op-
timizando [98]: algoritmos que ajustan la base de datos de términos lingiiisticos,
o el sistema de inferencia; y algoritmos que aprenden la base de conocimiento,
la base de términos lingiiisticos o todos los componentes.

Como se ha comentado anteriormente, el principal elemento de los algorit-
mos evolutivos es la representaciéon empleada para los cromosomas. En este as-
pecto, las codificaciones mas habituales empleadas en los sistemas difusos evo-
lutivos para aprendizaje de reglas son:
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= El enfoque “Cromosoma = Conjunto de reglas”, también conocido como
enfoque Pittsburgh, en donde un individuo representa un conjunto de re-
glas y se devuelve el mejor de ellos [101].

= El enfoque “Cromosoma = Regla”, en donde un individuo representa una
unica regla y el resultado final se presenta como un conjunto de diferentes
individuos seleccionados segun cierto criterio. Dentro de este enfoque, po-
demos encontrar tres propuestas diferentes para presentar este conjunto
de reglas:

+ El enfoque Michigan [102]. Un individuo representa una tnica regla
y se devuelve toda la poblacién. Estos sistemas se emplean habitual-
mente en clasificacion.

« El enfoque Iterative Rule Learning (IRL) [103]. En este enfoque se
devuelve unicamente el mejor individuo encontrado a lo largo del
proceso evolutivo. Este se ejecuta de manera iterativa hasta cumplir
cierta condicién de parada, formando asi el conjunto de reglas final.

« El enfoque “cooperativo-competitivo” [104]. Se extrae un subconjun-
to de la poblacién, de modo que los individuos por un lado compiten
entre si para no ser eliminados, pero por otro cooperan para mejorar
la calidad del subconjunto de reglas final.

Problemas complejos en Ciencia de datos

Debido a la gran cantidad de informacién generada a dia de hoy, existe un
interés elevado por parte de la comunidad hacia el disefio y desarrollo de mé-
todos capaces de abordar esta cantidad de informacion en un tiempo razonable.
No obstante, esto es todo un reto ya que los axiomas en los que funcionan los
enfoques tradicionales ya no se sustentan en estos ambitos. Por lo tanto, muchos
problemas son inabordables desde una perspectiva tradicional.

En esta tesis se abordaran estos problemas desde el punto de vista descriptivo
y por ello se profundiza en sus caracteristicas en las siguientes secciones.

Aprendizaje multi-instancia

En la mineria de datos tradicional, cada objeto o instancia se describe ine-
quivocamente por medio de un vector de caracteristicas que se asocia, a su vez,
con un valor de salida o variable objetivo. En el aprendizaje multi-instancia (en
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inglés, Multiple-Instance Learning (MIL)) [105], las estructuras de datos son mas
complejas. En este caso, cada valor de salida se asocia de manera ambigua con
un conjunto indeterminado de vectores de caracteristicas que estan relacionadas
con dicho valor objetivo. Un ejemplo ilustrativo se muestra en la Figura 1.3. En
MIL, cada una de las instancias que comparten el valor de salida se les denomina
bolsa. Es importante destacar que, cada una de las instancias individuales que
conforman la bolsa tiene un valor asociado de la variable. Sin embargo, ese valor
es desconocido y tinicamente se conoce el valor de salida asociado con la bolsa.
De hecho, a veces no todas las instancias incluidas en un bolsa son relevantes,
puede haber algunas que no tengan ninguna informacion relevante sobre el va-
lor de salida o que estan mas relacionadas con otras clases, incluyendo ruido en
la informacion.

Algoritmo

Objeto — Instancia — o
aprendizaje

—> Salida

(a) Aprendizaje con una unica instancia.

Instanciag
; Instanciag

Objeto —> Instanciag — Algoritmo

.. > Salida
aprendizaje

N Instancia,,

(b) Aprendizaje multi-instancia.

Figura 1.3: Diferencia entre un aprendizaje clasico con una Unica instancia y un
problema MIL Fuente: elaboracion propia a partir de [106].

Un ejemplo donde un problema MIL se puede representar de manera natural
puede ser la clasificaciéon de iméagenes. En este caso, se extraen de cada imagen
diferentes zonas o regiones del espacio, pero Gnicamente se etiqueta la imagen
de manera global. Para clasificar im4genes en donde haya una playa, se pueden
extraer diferentes regiones de una imagen que representen, por ejemplo, el agua,
la arena u otros elementos que pueden no corresponderse con una playa. Sin
embargo, en su conjunto todas estas caracteristicas extraidas en la imagen si
representaria una playa.
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A lo largo de la literatura se han realizado varias implementaciones de al-
goritmos para resolver problemas MIL. En [107] se presenta una revisién de los
paradigmas mas destacados que se han utilizado en MIL para extraer conoci-
miento de este tipo de informacion:

= Espacio de instancia. La informacién discriminadora se encuentra en el
ambito de la instancia. Esto implica que inicamente se tienen en cuenta
las caracteristicas que presentan las instancias. Por lo tanto, la clasificaciéon
se realiza en funcién de una puntuacion entre instancias. A este proceso
se le denomina asuncién colectiva [108], o basada en umbral. Esta se basa
en la clasificaciéon de una bolsa como positiva (en problemas binarios) si
y solo si el nimero de instancias clasificadas como positivas es mayor a
dicho umbral. En caso contrario, la bolsa se clasificara como negativa. Si
este valor umbral es igual a uno, se le denomina asuncién estandar del
problema MIL.

= Espacio de bolsa. En este caso la informacion discriminadora recae en las
caracteristicas propias de la bolsa, por lo que estas son tratadas como una
entidad completa. En este enfoque, el proceso de aprendizaje discrimina
entre bolsas. Habitualmente se definen funciones de distancia entre bolsas
para ser utilizas en clasificadores como K-NN o SVM.

= Espacio embebido. También basado en informacién relativa a la bolsa, este
enfoque mapea informacion global de la bolsa a un tinico vector de carac-
teristicas que la resume. Por lo tanto, cualquier algoritmo de clasificacion
clasico pude ser empleado.

A pesar de que el desarrollo de algoritmos para MIL tiene un claro compo-
nente predictivo, también posee especial interés en un analisis descriptivo de los
datos. Por ejemplo, dentro de un problema clasico de analisis de cesta de la com-
pra, multiples compras realizadas por un mismo cliente pueden estar agrupadas
en la misma bolsa. En este tipo de analisis descriptivo, el enfoque MIL no puede
llevarse a cabo mediante los enfoques del espacio de bolsa y espacio embebido
ya que cada instancias es relevante de manera aislada y se deberia de analizar
una a una para cada bolsa. Sin embargo, hasta donde alcanza nuestro conoci-
miento, no se ha realizado ningtin desarrollo de algoritmos SDRD para este tipo
de problema.
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1.3.2. Big data

Segtin un informe de la empresa Cisco®, para el afio 2021 se espera una gene-
racion de 847 zettabytes® de datos. De hecho, se espera que la cantidad de datos
generados sea dos 6rdenes de magnitud mayor que la cantidad de datos almace-
nados en ese mismo afio. Por lo tanto, una gran cantidad de informacién tiene
un caracter efimero. La extraccién de conocimiento en estos datos masivos se ha
convertido en uno de los problemas mas importantes debido a que los algoritmos
de mineria de datos actuales son incapaces de abordar la magnitud de estos datos.
Por esta razdn, se necesitan tecnologias que sean capaces de recoger, mantener,
transmitir y procesar grandes volimenes de datos en un tiempo razonable.

A esta ingente cantidad de datos se le conoce actualmente como big data.
Laney [109] definia el concepto como un conjunto de datos de gran volumen,
que llega a gran velocidad a los sistemas de computo desde una gran variedad
de fuentes. A esta definicion, conocida como el modelo de las tres uves del big
data, se le han ido anadiendo elementos posteriormente como veracidad y valor
de los datos, entre otros. En general, cualquier problema de analisis de datos
que sea lo suficientemente grande y complejo como para poder ser procesado
por una unica maquina en un tiempo razonable puede ser definido como un
problema big data.

Para intentar mitigar los efectos de los problemas big data, han surgido mul-
tiples herramientas y algoritmos que hacen uso de la computacién distribuida
para abordar esta ingente cantidad de datos. Como resultado de la evolucion de
estas tecnologias, ha surgido todo un ecosistema de plataformas y técnicas para
afrontar los diferentes escenarios que se pueden dar en la industria y en la cien-
cia [23]. El objetivo ultimo de todas estas tecnologias es acercar la computacién
distribuida en grandes centros de computacién al usuario estandar, haciendo
totalmente transparente los aspectos técnicos de estos entornos.

Uno de los paradigmas de computacion distribuida que mas éxito ha cose-
chado en el analisis big data es el paradigma MapReduce [31], [110], asi como
su contraparte de codigo abierto, Hadoop [111]. La principal ventaja de este sis-
tema es que el empleo de computacién distribuida es totalmente transparente
al usuario. De hecho, provee de manera automéatica mecanismos de tolerancia a
fallos, creacion de particiones de datos, asi como asignacioén de recursos compu-
tacionales a diferentes trabajos, entre otros.

*https://www.cisco.com/c/en/us/solutions/collateral/service- provider/global-cloud-index-gci/
white-paper-c11-738085.html
51 zettabyte = 102! bytes
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MapReduce se basa en el paradigma divide y venceras, llevado al ambito de
la computacion distribuida. Para el disefio efectivo de un algoritmo bajo este pa-
radigma, el desarrollador debera dividir el procesamiento de datos en dos etapas
principales: map, y reduce. En la primera, los datos sera divididos y procesados
de manera distribuida, mientras que en la segunda etapa se agregaran los resul-
tados obtenidos en la fase anterior.

Concretamente, uno de los pilares fundamentales del paradigma es el empleo
de pares clave-valor, utilizados internamente durante todo el flujo de trabajo. El
funcionamiento basico del paradigma MapReduce, representado graficamente
en la Figura 1.4, se define a continuacion:

1. En la fase map, los datos se dividen en diferentes particiones, las cuales
se envian a los diferentes nodos de computo, optimizando la localidad de
los datos. Cada una de estas particiones se identifica con una tupla (ki,vi)
siendo k; la clave y v; los datos de la particion. A continuacion, los nodos
procesan de manera distribuida los datos de acuerdo a la funcién map pro-
gramada por el usuario. Al finalizar, se generard una nueva tupla (ki, v{)
que contendra resultados parciales.

2. Tras esto, existe una fase intermedia, denominada shuffle, en donde se
agrupan y se ordenan los resultado parciales obtenidos anteriormente por
clave, si fuera necesario. Este proceso es totalmente transparente al usua-
rio pero debe ser tenido en cuenta en el proceso de disefio debido a su alto
impacto en el rendimiento.

3. Finalmente, en la fase reduce se agregan los resultados parciales produci-
dos por el procedimiento map, utilizando la funcién reduce programada
por el usuario. Este procedimiento se ejecuta para cada clave k;. El re-
sultado final de la funcién es una nueva tupla (ki,v{’) que contendra el
resultado final para cada clave.

Sin embargo, uno de los principales inconvenientes de la herramienta Ha-
doop es su bajo rendimiento en ciertas condiciones, principalmente en entornos
iterativos, debido a la sobrecarga de re-ejecutar todo un trabajo completo cuando
no es necesario [112]. Por esta razon, se han realizado esfuerzos para el desarro-
llo de nuevas herramientas basadas en MapReduce que solucionen los problemas
que presenta Hadoop. Entre otras, una de las herramientas mas populares que
soluciona este problema es Apache Spark [113], el cual presenta una mejora sig-
nificativa de rendimiento con respecto a Hadoop, principalmente en procesos
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Figura 1.4: Esquema de trabajo del paradigma MapReduce. Fuente: elaboracion
propia.

iterativos, gracias a una abstraccién de datos denominada Resilient Distributed
Dataset (RDD). Los RDD se caracterizan por poseer un conjunto de operaciones
denominadas transformaciones y acciones, que se basan en un uso intensivo de
memoria principal. Asimismo, Spark posee una libreria donde los principales
algoritmos de mineria de datos han sido adaptados para el procesamiento dis-
tribuido, denominada MLIib [114], junto a un submdédulo para el procesamiento
por lotes de flujos de datos, denominado Apache Spark Streaming.

En esta tesis doctoral los métodos de extracciéon de patrones descriptivos se
basan en algoritmos evolutivos, los cuales tienen un importante componente ite-
rativo. Por esta razon, el desarrollo de estos métodos complejos se desarrollaran
para la herramienta Apache Spark.

Mineria de flujo de datos

La cantidad de datos que se generan y no se almacenan es de dos 6rdenes de
magnitud superior a la cantidad de datos que finalmente se almacena, de acuer-
do al informe de Cisco mencionado en el apartado anterior. Esto supone que la
mayoria de datos generados tiene un caracter efimero y que su interés es rele-
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vante hasta unos instantes después de su generacion, para ser posteriormente
desechados. Esta informacién, generada principalmente por la alta conectividad
entre dispositivos y personas, y el IoT, contiene un conocimiento que es intere-
sante para la mejora a corto y largo plazo de la calidad de los procesos, servicios
o mejora del bienestar de las personas. A todos estos datos efimeros y generados
constantemente se les denomina flujos de datos. Analizar estos flujos de datos
es uno de los retos mas relevantes de la mineria de datos actual, no sélo por sus
caracteristicas, que se detallaran mas adelante, sino por la necesidad de crear
sistemas que integren los datos provenientes de diferentes fuentes para realizar
un analisis eficiente de los mismos.

Un flujo de datos se define como una secuencia potencialmente infinita de
instancias, que llegan al sistema a lo largo del tiempo, a una velocidad que puede
ser variable [115]. Estas caracteristicas suponen una gran diferencia respecto a
la mineria de datos tradicional. Las mas relevantes son [33], [116]:

= No es posible almacenar la totalidad del flujo de datos al ser potencial-
mente infinito. Por lo que Unicamente se pueden almacenar de manera
temporal, limitando asi la cantidad de veces que puede ser procesado un
dato. Normalmente se limita a una Unica visualizacién vy, tras procesarlo,
se descarta.

= Las instancias no estan disponibles para el sistema en su totalidad de an-
temano, sino que estas llegan al sistema a lo largo del tiempo de manera
secuencial o mediante bloques o conjuntos de datos ordenados. De hecho,
habitualmente este orden implica cierta dependencia entre un dato y el
siguiente.

= Se asume que la velocidad de llegada de datos es muy alta con respecto a la
capacidad de procesamiento del sistema. Por lo tanto, los métodos deben
dar respuesta inmediata con el objetivo de evitar demoras y comprometer
la estabilidad del sistema.

= Las caracteristicas estadisticas de los datos que llegan al sistema pueden
evolucionar a lo largo del tiempo, haciendo que los modelos aprendidos no
sean validos. A este proceso se le denomina en la literatura como cambio
de concepto [117].
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Con estas caracteristicas, una mayoria amplia de algoritmos tradicionales de
mineria de datos no son validos para el tratamiento de flujos de datos. Esto se
debe a que asumen la disponibilidad de la totalidad de los datos, tienen un tiempo
de computo excesivo o no asumen la variabilidad en la distribucion estadistica de
los datos a lo largo del tiempo, también denominado como cambio de concepto.

El cambio de concepto es uno de los factores mas analizados en la litera-
tura especializada en mineria de flujo de datos. Este fenémeno se define como
cambios en la distribucién que subyace en los datos a lo largo del tiempo. La
presencia de este tipo de cambio supone que las propiedades aprendidas por un
algoritmo de mineria de datos se degradan cuando este se produce. En muchos
casos, el cambio es lo suficientemente grande como para que la aplicacién del
modelo no tenga sentido pues su calidad se ha degradado significativamente.
Por lo tanto, aplicar técnicas de deteccién y manejo de cambio de concepto es
fundamental para un correcto anélisis de los flujos de datos.

Hay varios aspectos inherentes al cambio de concepto que son necesarios
tener en cuenta cuando se analiza su naturaleza [117]:

= Tipo de cambio. En este aspecto, se pueden dar dos tipos de cambio de
concepto principales, representados graficamente en la Figura 1.5:

« Cambio de concepto real. Ocurre cuando se produce un cambio en la
probabilidad a posteriori de la clase del patrén X, es decir P (v |X).
Esta definicion, llevada al ambito SDRD y a la nomenclatura utilizada

en la Tabla 1.1, implica que P (v¢|X) = P](,‘&))() = gff?p = Conf(X).
Esto afecta por tanto a la frontera de decisién de los modelos pues
ha habido una modificacién en la distribucion que subyace en los
datos lo suficientemente grande como para que ya no sean validas.
Por tanto, la confianza (Ecuacion (1.4)) de un patron se ve alterada

en este tipo de cambio de concepto.

« Cambio de concepto virtual. Se produce cuando cambia la probabi-
lidad condicional de la clase P (X[v.), sin afectar a la probabilidad
a posteriori P (v¢|X). Esto implica que la distribucién de los datos
ha cambiado, pero la frontera de decision no, por lo que el mode-
lo seguiria siendo valido. Siguiendo la nomenclatura de la Tabla 1.1,
P (Xjv.) = P]:EE)\TCX)) = ﬁjf—n = TPR(X) . No obstante, este tipo
de cambio de concepto es interesante en tareas descriptivas como
SDRD pues se puede describir un suceso que ha modificado el com-

portamiento de los datos.
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Figura 1.5: Tipos principales de cambio de concepto en funcion de su influencia
en las fronteras de decision del modelo. Fuente: elaboracion propia a partir de

[118].

= Velocidad. En este punto se distingue entre cambios subitos, es decir, que
ocurren abruptamente de una instancia o bloque al siguiente o aquellos
que se producen de manera gradual con mayor o menor velocidad a lo
largo de una serie de instancias. Al primer tipo de cambio se lo conoce en
la literatura como cambio abrupto, mientras que el segundo es conocido
como cambio gradual. Un ejemplo ilustrativo de ambos tipos de cambio se
muestra en la Figura 1.6.
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(a) Cambio abrupto. (b) Cambio gradual.

Figura 1.6: Velocidad del cambio de concepto. Fuente: elaboracion propia a partir

de [118].
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= Severidad. Un cambio de concepto puede afectar a una zona reducida del
espacio de busqueda, denominado cambio local, o puede afectar a todo el
espacio de busqueda, siendo asi un cambio global. Un ejemplo ilustrativo
de ambos tipos de cambio se muestra en la Figura 1.7.

(a) Datos originales. (b) Cambio Global. (c) Cambio Local.

Figura 1.7: Severidad del cambio de concepto. Fuente: elaboracion propia a partir
de [117].

= Recurrencia. Un concepto puede ser ciclico si a intervalos regulares se pro-
duce el cambio, como por ejemplo aquellas aplicaciones sujetas a variacio-
nes estacionales, o bien pueden ser cambios aciclos, cuando se desconoce
la repeticion del concepto. Un ejemplo ilustrativo de ambos tipos de cam-
bio se muestra en la Figura 1.8.

Para gestionar el cambio de concepto, a lo largo de la literatura se han em-
pleado tres enfoques diferentes [118]:

= Entrenar el modelo desde cero cada vez que llegue una nueva instancia
o bloque de datos. Este enfoque tiene un alto coste computacional y es
inviable en la mayoria de escenarios [119]-[121].

= Entrenar el modelo desde cero cuando se detecte un cambio de concepto.
Para ello, se utilizan detectores de cambio de concepto que pueden ser
dependientes o no del modelo de aprendizaje. Estos sistemas mandan una
senal de alerta e informan sobre la severidad del cambio al algoritmo de
aprendizaje. Este punto de vista permite aligerar la carga computacional
siempre y cuando el entorno no sea altamente cambiante [122]-[125].
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Figura 1.8: Recurrencia del cambio de concepto. Fuente: elaboracién propia a par-
tir de [118].

= Usar un método de aprendizaje adaptativo que permite seguir el estado
del flujo de datos y adaptarse automaticamente al mismo. En este punto,
existen diferentes enfoques que se han utilizado a lo largo de la literatura,
entre los que destacan:

+ Ventanas deslizantes. Se define como una o varias memorias que al-
macenan los datos mas recientes, o resimenes sobre los mismos, que
pertenecen al concepto actual. Ha sido uno de los métodos mas uti-
lizados a lo largo de la literatura gracias a su versatilidad y bajo con-
sumo de recursos [126]-[131].

« Métodos online. Estos métodos actualizan el modelo instancia a ins-
tancia, por lo que son capaces de adaptarse a los cambios tan pronto
como ocurren. Es importante destacar que algunos métodos de clasi-
ficacion como las redes neuronales o Naive Bayes pueden funcionar
de esta manera. Sin embargo, disefiar este tipo de métodos es com-
plejo.
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« Uso de ensembles. Aglutina diferentes métodos de aprendizaje de mo-
do que pueden adaptarse sencillamente modificando la estructura de
los diferentes algoritmos de los que se compone. Esto permite ganan-
cias tanto en calidad como en flexibilidad [132].

Actualmente existe un gran interés por la mineria de flujos de datos. Esto se
observa en el numero de trabajos que han aparecido recientemente, en donde
se pueden encontrar trabajos para tareas de reglas de asociacion [133], median-
te ensembles [134]-[136], deep learning [137], big bata [138], [139], aplicaciones
[140], [141], entre otros.

Sin embargo, dentro de la comunidad investigadora ain no se han propuesto
métodos para aprovechar el potencial que posee SDRD en general, y en especial
EPM, a los flujos continuos de datos. En esta tesis se propone el desarrollo de
sistemas difusos evolutivos capaces de extraer patrones emergentes en flujos
continuos de datos para explicar el fenémeno que subyace en los mismos. El
reto en este aspecto es afrontar los problemas de dimensionalidad, variedad y
caracter dinamico de los datos, haciendo especial hincapié en la necesidad de
abordar correctamente la evolucion de los conceptos.
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Discusion de los resultados

En este capitulo se resumen las propuestas llevadas a cabo para satisfacer los
objetivos planteados en el capitulo introductorio. Para cada uno de los diferen-
tes trabajos presentados en esta memoria, se muestra un breve resumen de las
principales ideas propuestas, asi como una discusion de los resultados obtenidos.
La investigacion realizada para esta tesis doctoral y los resultados asociados se
agrupan en las siguientes publicaciones en revistas internacionales indexadas
en JCR:

= Trabajos relacionados con SD:

« J. Luengo, A. M. Garcia-Vico, M. D. Pérez-Godoy y C. J. Carmona,
«The influence of noise on the evolutionary fuzzy systems for sub-
group discovery,» Soft Computing, vol. 20, n.° 11, pags. 4313-4330,
2016. DOI: 10.1007/s00500-016-2300-1, IF (JCR 2016): 2.472, Ranking:
33/105 (Computer Science, Interdisciplinary Applications), Cuartil:
Q2.

« A. M. Garcia, F. Charte, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Je-
sus, «Subgroup Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems in R:
The SDEFSR Package,» The R Journal, vol. 8, n.° 2, pags. 307-323, 2016.
DOI: 10.32614/R]-2016-048, IF (JCR 2016): 1.075, Ranking: 55/124 (Sta-
tistics & Probability), Cuartil: Q2.
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« J. M. Luna, C. J. Carmona, A. M. Garcia-Vico, M. J. del Jesus y S.
Ventura, «Subgroup Discovery on Multiple Instance Data,» Interna-
tional Journal of Computational Intelligence Systems, vol. 12, n.° 2,
pags. 1602-1612, 2019. DOI: 10.2991/ijcis.d.191213.001, IF (JCR 2018):
2.153, Ranking: 55/106 (Computer Science, Interdisciplinary Applica-
tions), Cuartil: Q3.

= Trabajos relacionados con EPM:

« A.M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, D. Martin, M. Garcia-Borroto y M. J.
del Jesus, «An Overview of Emerging Pattern Mining in Supervi-
sed Descriptive Rule Discovery: Taxonomy, Empirical Study, Trends
and Prospects,» WIREs: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 8,
n.°1,e1231, 2018. DOI: 10.1002/widm.1231, IF (JCR 2018): 2.541, Ran-
king: 26/105 (Computer Science, Theory & Methods), Cuartil: Q1.

« A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Je-
sus, «MOEA-EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algorithm
for Extracting Fuzzy Emerging Patterns,» IEEE Transactions
on Fuzzy Systems, vol. 26, n.° 5, pags. 2861-2872, 2018. DOI:
10.1109/TFUZZ.2018.2814577, IF (JCR 2018): 8.759, Ranking: 6/134
(Computer Science, Artificial Intelligence), Cuartil: Q1.

« A.M. Garcia-Vico, C.]J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «A Big
Data Approach for Extracting Fuzzy Emerging Patterns,» Cognitive
Computation, vol. 11, n.° 3, pags. 400-417, 2019. DOI: 10.1007/s12559-
018-9612-7, IF (JCR 2018): 4.287, Ranking: 25/134 (Computer Science,
Artificial Intelligence), Cuartil: Q1.

« A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez, H. Seker y M. J. del
Jesus, «FEPDS: A proposal for the Extraction of Fuzzy Emerging Pat-
terns in Data Streams,» IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Submit-
ted (Major revision). DOI: No disponible, IF (JCR 2018): 8.759, Ran-
king: 6/134 (Computer Science, Artificial Intelligence), Cuartil: Q1.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera: En primer lugar, el Aparta-
do 2.1 presenta un estudio sobre la influencia del ruido en los sistemas difusos
evolutivos desarrollados para SD. A continuacién, el Apartado 2.2 muestra las
ideas principales del desarrollo de un paquete para la herramienta R que con-
tiene los principales sistemas difusos evolutivos para SD. En el Apartado 2.3 se
realiza un analisis sobre el comportamiento de los principales enfoques para SD
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2.1: Influencia del ruido en sistemas difusos evolutivos para descubrimiento de subgrupos

en problemas de aprendizaje multi-instancia. Después, el Apartado 2.4 presenta
una revision bibliografica sobre la EPM desde el punto de vista descriptivo. Tras
esto, se desarrolla un nuevo sistema difuso evolutivo para la extraccion de pa-
trones emergentes descriptivos en el Apartado 2.5. A continuacién, se propone
un nuevo enfoque evolutivo para la extracciéon de patrones emergentes en entor-
nos big data en el Apartado 2.6. Finalmente, esta tesis doctoral se cierra con el
desarrollo de un nuevo sistema difuso evolutivo para la extracciéon de patrones
emergentes en flujos continuos de datos en el Apartado 2.7.

Influencia del ruido en sistemas difusos evolutivos
para descubrimiento de subgrupos

En la mayoria de aplicaciones reales existen corrupciones de datos que per-
judican el analisis, la interpretacién y las decisiones tomadas a partir de los mo-
delos obtenidos de estos datos. Estas alteraciones, conocidas como ruido, son
especialmente graves en problemas supervisados ya que se desfigura la relacién
que existe entre la entrada y la salida del sistema. Por lo tanto, en la literatu-
ra existe un gran interés por la deteccion y tratamiento del ruido en problemas
de clasificacion y regresion [147]. Como SD es una tarea que utiliza aprendiza-
je supervisado, el efecto negativo de este ruido puede producirse. Sin embargo,
en aplicaciones descriptivas este problema no ha sido estudiado en profundidad.
En este trabajo se analiza el efecto del ruido en los algoritmos basados en siste-
mas difusos evolutivos para SD y como se pueden aliviar los efectos del mismo
utilizando los enfoques de manejo del ruido mas apropiados.

En concreto, uno de los enfoques mas populares es el empleo de filtros [148],
[149] ya que estos actuan como una fase de preprocesamiento eliminando aque-
llas instancias identificadas como ruido. Por lo tanto, el algoritmo original no
necesita ser modificado. Este hecho, que es especialmente relevante para clasifi-
cacion o regresion, no esta claro en SD pues atiin no se ha analizado en profun-
didad el efecto de la eliminacion de instancias con las métricas que se emplean
en SDRD.
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El estudio experimental se realiz6 sobre una bateria de 37 conjuntos de datos
del repositorio de datos de KEEL!. A estos datos, se les introdujo ruido sobre
la variable objetivo de manera de artificial utilizando el método uniform [150].
Siguiendo este proceso, se crearon diferentes niveles de ruido: 0 %, 5 %, 10 %, 15 %
y 20 %, para determinar la influencia del mismo en los algoritmos.

Los algoritmos de SD utilizados fueron SDIGA, NMEEFSD y FuGePSD. Es im-
portante destacar que todos ellos son sistemas difusos evolutivos, ya que el obje-
tivo de este trabajo consiste en comprobar la robustez de los sistemas basados en
logica difusa y como son capaces de recuperarse en entornos con ruido. Por su
parte, los filtros de ruido empleados fueron: ensemble filter [148], cross-validated
committees filter [151] e iterative-partitioning filter [149]. En este estudio la cali-
dad de las reglas se midié desde tres perspectivas diferentes: interés, mediante
la métrica WRAcc; generalidad, usando TPR; y fiabilidad, utilizando la medida
confianza. Ademas, se analiz6 la interpretabilidad de los modelos extraidos en
funcién del nimero de patrones y variables. Los resultados fueron comparados
entre si utilizando pruebas estadisticas.

De acuerdo a los resultados extraidos en la experimentacion, se observa que
el ruido en este tipo de algoritmos influye de manera negativa en los resultados
obtenidos a pesar de la robustez que proporciona la logica difusa en este tipo
de escenarios. No obstante, esta influencia se puede mitigar empleando algorit-
mos de filtrado de ruido. De acuerdo a los resultados, el ensemble filter reporta
mejoras en la calidad de los algoritmos de SD en todos los aspectos que se han
analizado. Por lo tanto, es interesante que se aplique este tipo de algoritmos co-
mo preprocesamiento en aplicaciones reales. En contraposicion, se destaca que
el algoritmo FuGePSD es capaz de detectar el ruido y aislarlo, de modo que no es
necesario la aplicacion de ningun tipo de filtro adicional. Esto abre la posibilidad
de continuar en la linea de desarrollo de métodos robustos frente a ruido.

En cuanto a la interpretabilidad de los modelos, de este estudio se extrae que
la aplicacién de filtros de ruido mejora ligeramente la interpretabilidad de los
mismos. Se destaca ademas que la aplicacion de estos filtros parece tener una
mayor mejora en aquellos algoritmos que tienen propension a obtener modelos
con muchos patrones simples, es decir, con pocas variables. Esto se debe a la
eliminacion de instancias en las fronteras entre clases, permitiendo asi una mejor
deteccion mediante patrones simples.

https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
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2.2.

2.2: Descubrimiento de subgrupos con sistemas difusos evolutivos en R: el paquete SDEFSR

Como conclusién final de este trabajo, se destaca la necesidad de seguir inves-
tigando en esta linea de trabajo desde el desarrollo de nuevos métodos robustos
frente a ruido, asi como en la creacion de técnicas de preprocesamiento enfoca-
das al tratamiento de ruido especificas para SD.

El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

= J. Luengo, A. M. Garcia-Vico, M. D. Pérez-Godoy y C. J. Carmona, «The
influence of noise on the evolutionary fuzzy systems for subgroup disco-
very,» Soft Computing, vol. 20, n.° 11, pags. 4313-4330, 2016.
DOI: 10.1007/s00500-016-2300-1, IF (JCR 2016): 2.472, Ranking: 33/105 (Com-
puter Science, Interdisciplinary Applications), Cuartil: Q2.

Descubrimiento de subgrupos con sistemas difu-
sos evolutivos en R: el paquete SDEFSR

A dia de hoy, existen para SD varias herramientas disponibles para el em-
pleo de los algoritmos mas destacados de la literatura. El software mas conocido
actualmente que contienen paquetes de algoritmos de SD son KEEL [59], VIKA-
MINE [152], ORANGE [60] y CORTANA [153].

R? es un lenguaje de programacién bajo licencia GNU para computacion es-
tadistica y generacion de graficas que provee una amplia variedad de funcionali-
dades estadisticas, asi como una amplia variedad de algoritmos de la mayoria de
campos de la mineria de datos actual. R se podria considerar a dia de hoy como
una de las aplicaciones software mas potentes para el analisis y visualizacién de
datos. Uno de los principales causantes de su éxito es la posibilidad de ampliar su
funcionalidad a través de paquetes software que la comunidad crea y distribuye
libremente.

A pesar de su éxito, en R unicamente existe un paquete relacionado con mé-
todos de SD, denominado rsubgroup®. Este paquete se trata de una interfaz para
R del programa VIKAMINE, el cual contiene algoritmos de SD con enfoques cla-
sicos. Por lo tanto, era necesario llevar a esta herramienta aquellos algoritmos
de SD basados en sistemas difusos evolutivos mas relevantes debido a la calidad
del conocimiento que extraen [17].

2https://cran.r-project.org/
Shttp://www.rsubgroup.org/
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Para ello, se ha realizado un paquete para el software R denominado SDEFSR*
(Subgroup Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems for R). En este paquete se
han implementado cuatro algoritmos de SD basados en sistemas difusos evolu-
tivos: SDIGA [50], MESDIF [51], NMEEF-SD [52] y FuGePSD [53]. Estos algorit-
mos son totalmente configurables, aunque se proponen valores por defecto para
facilitar su uso. El objetivo es proveer a la comunidad de R con los algoritmos
basados en sistemas difusos evolutivos para SD mas relevantes de la literatura.

Los algoritmos incluidos en este paquete son capaces de leer datos desde di-
ferentes formatos: ARFF, de la herramienta Weka [154], CSV, KEEL, asi como
desde la estructura de datos data.frame propia de R, permitiendo ampliar el es-
pectro de formatos utilizando paquetes externos a SDEFSR.

Tras la ejecucion de un método de SD en SDEFSR, se puede realizar un ana-
lisis y post-procesamiento de los resultados obtenidos. Esto es posible gracias a
que el paquete proporciona una utilidad para visualizar los patrones en un gra-
fico mostrando su calidad respecto a las medidas TPR y FPR para determinar su
fiabilidad y generalidad. Asimismo, el paquete aporta la funcionalidad suficien-
te para realizar operaciones basicas de post-procesamiento, como el filtrado por
una medida de calidad o nimero de reglas de manera sencilla.

Finalmente, el paquete SDEFSR incluye una aplicacién web que permite rea-
lizar todo el procedimiento de SD, asi como una visualizaciéon bésica de datos de
manera grafica. Un ejemplo de este interfaz se puede observar en la Figura 2.1.
El objetivo es acercar toda la funcionalidad que ofrece este paquete a aquellas
personas con muy poca experiencia de programacién, o aquellas que prefieren
hacer el proceso de manera grafica.

A fecha de hoy, el impacto del paquete en la comunidad de R es aceptable, con
un total de 5382 descargas® desde su lanzamiento en 2016. Actualmente se sigue
trabajando activamente en la mejora del mismo, ampliando su funcionalidad y
mejorando la eficiencia para producir un mayor impacto en la comunidad de R.

Como conclusién final, se destaca que el estudio de métodos y herramientas,
junto al desarrollo de este paquete software, ha permitido realizar una profunda
revision bibliografica sobre la tarea. Esta revision ha permitido identificar las di-
ferentes propuestas publicadas y conocer sus limitaciones, permitiendo detectar
problemas abiertos para trabajos de investigacion futuros.

El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

*https://cran.r-project.org/web/packages/SDEFSR/index.html
Shttps://cranlogs.r-pkg.org/badges/grand- total/SDEFSR
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2.3: Anélisis de los principales enfoques para descubrimiento de subgrupos en problemas de
aprendizaje multi-instancia

Subgroup Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems

[ERIECRTNEOER  Algorithm Selection  Rules Generated  Rules Qualiy Measures  Execution Info

1.- Select a KEEL, ARFF or CSV dataset:

Select the target variable
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Select the target value
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Visualize file: Select attributes

@ Training File # lissetosa (@) Iris-versicolor (1) Iris-virginica
Box Plot Test Flle

Variable vs Variable m

Figura 2.1: Ejemplo de la interfaz web para el empleo del paquete SDEFSR. De-
talle del empleo del visualizador basico de datos. Fuente: elaboracion propia.

= A. M. Garcia, F. Charte, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Jesus, «Sub-
group Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems in R: The SDEFSR Pac-
kage,» The R Journal, vol. 8, n.° 2, pags. 307-323, 2016. DOI: 10.32614/R]-
2016-048, IF (JCR 2016): 1.075, Ranking: 55/124 (Statistics & Probability),
Cuartil: Q2.

= A. M. Garcia-Vico, F. Charte, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Jesus,
«Usando Algoritmos de Descubrimiento de Subgrupos en R: El Paquete
SDR,» en Proc. of the 16th Conference of the Spanish Association for Artificial
Intelligence, 2015, pags. 739-748.

Analisis de los principales enfoques para descubri-
miento de subgrupos en problemas de aprendizaje
multi-instancia

Debido a la creciente demanda de almacenamiento, a dia de hoy el almace-
naje de los mismos se realiza de muy diversas maneras. Una de ellas es la de
agrupar varias instancias que de alguna manera se encuentran relacionadas por

la misma causa en bolsas. Usando esta representacion, conocida en la literatu-
ra como multi-instancia [105], la variable objetivo se asocia directamente con la
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bolsa de instancias y no con cada una de las instancias individuales que la confor-
man. Este tipo de problemas han sido ampliamente estudiados por la comunidad
de aprendizaje supervisado, en especial para problemas de clasificacion debido
a su utilidad [107]. Sin embargo, como resultado del trabajo de revision realiza-
do anteriormente, se descubrié que no existe ningin algoritmo especificamente
desarrollado para la tarea de SD enfocado a resolver problemas MIL.

Por lo tanto, el objetivo de este trabajo es una primera aproximacion a los
problemas MIL en SD. Para ello, se realiza una adaptacion de los enfoques mas
relevantes en SD a problemas MIL. En concreto, se utiliza un algoritmo exhausti-
vo, SD-Map [47], y dos algoritmos no exhaustivos: CGBA-SD [49] y NMEEF-SD
[52]. SD-Map se basa en el conocido algoritmo FP-Growth [156], mientras que
CGBA-SD se basa en programacion genética y NMEEF-SD se basa en un sistema
difuso evolutivo multi-objetivo.

En [107] se presenta una revision de los paradigmas mas destacados que se
han utilizado en MIL. Desde un punto de vista descriptivo, los enfoques basados
en el espacio de bolsa o en el espacio embebido no son relevantes pues se pierde
la informacion relacionada con las instancias. Por esta razon, los algoritmos de
SD se modifican basandose en el paradigma del espacio de instancia. A modo
de resumen, la adaptacion llevada a cabo en estos algoritmos se encuentra en el
conteo de caracteristicas o instancias cubiertas realizado para el calculo de las
medidas de calidad. En concreto, se emplea la asuncion estandar del problema
multi-instancia. Por un lado, el conteo de caracteristicas se incrementara solo
una vez por bolsa si dicha caracteristica aparece al menos una vez en la bolsa.
Por otro lado, una bolsa sera marcada como cubierta por un patrén si al menos
una de sus instancias es cubierta.

Del estudio experimental llevado a cabo, se observa que el enfoque exhausti-
vo produce unos resultados bastante pobres en calidad. Por su parte, CGBA-SD
muestra un mejor comportamiento en general, presentando unos resultados de
calidad competentes. Finalmente, el algoritmo NMEEF-SD presenta un compor-
tamiento mas variado, pues obtiene resultados de baja calidad en problemas de
identificacion de contenido en imagenes, mientras que en el resto se obtienen
unos resultados interesantes y precisos.

Como conclusion, el trabajo realizado consiste en una primera aproxima-
cién a MIL de los principales algoritmos de SD basados en diferentes enfoques
de extraccion de patrones. Por tanto, este trabajo aporta a la sociedad una nueva
posibilidad de resolucion de problemas anteriormente no disponible. Asimismo,
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2.4: Revision de la mineria de patrones emergentes desde el punto de vista descriptivo

el aporte realizado a la comunidad cientifica en este trabajo destaca por la posibi-
lidad de continuar investigando en esta nueva linea de trabajo tras la obtencién
de resultados prometedores.

El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

= J. M. Luna, C. J. Carmona, A. M. Garcia-Vico, M. J. del Jesus y S. Ventu-
ra, «Subgroup Discovery on Multiple Instance Data,» International Jour-
nal of Computational Intelligence Systems, vol. 12, n.° 2, pags. 1602-1612,
2019.DOI: 10.2991/ijcis.d.191213.001, IF (JCR 2018): 2.153, Ranking: 55/106
(Computer Science, Interdisciplinary Applications), Cuartil: Q3.

Revision de la mineria de patrones emergentes des-
de el punto de vista descriptivo

EPM tiene como objetivo la busqueda de patrones discriminatorios cuyo so-
porte entre diferentes clases o conjuntos de datos difiera de manera significativa
[20]. De este modo, se pueden describir las caracteristicas discriminadoras entre
las diferentes clases de un problema o el descubrimiento de tendencias emergen-
tes a lo largo del tiempo. Dado que EPM se basa principalmente en el empleo de
la medida GR (Ecuacién (1.9)), estos poseen un alto poder discriminatorio. Por
esta razon, a lo largo de la literatura se han empleado y desarrollado modelos
de extraccion de patrones unicamente enfocados a maximizar la precisién de
los modelos, ignorando en gran medida el caracter descriptivo que poseen los
patrones.

En este trabajo se realiza una revisién y anélisis de los principales enfoques
desarrollados para EPM desde el punto de vista descriptivo. Para ello, se analiza
el comportamiento de los principales algoritmos desarrollados a lo largo de la
literatura. También se analiza la influencia de diferentes mecanismos de filtrado
de patrones para la mejora de las capacidades descriptivas de los modelos extrai-
dos. El objetivo es el establecimiento de una linea a seguir para el desarrollo de
futuras propuestas enfocadas al aspecto descriptivo.

Fruto del trabajo de revision realizado, se han identificado tres subconjuntos
interesantes de patrones emergentes en funcién de sus caracteristicas: patrones
minimales y maximales, patrones jumping y patrones tolerantes a ruido. Ade-
mas, se ha llevado a cabo una taxonomia de algoritmos de extraccion de patrones
emergentes en donde se han identificado cuatro enfoques principales: (1) basa-
dos en limites, (2) basados en arboles, (3) basados en arboles de decision y (4)
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basados en sistemas difusos evolutivos. Es importante destacar la evolucién que
han sufrido estos enfoques con respecto a las capacidades descriptivas de los mo-
delos, en donde los primeros enfoques ignoran totalmente el aspecto descriptivo,
mientras que el tercer y cuarto enfoque si lo tienen en cuenta e introducen di-
versos mecanismos, como el empleo de logica difusa, entre otros, para mantener
cierto nivel de interpretabilidad.

Para la obtencion de conclusiones fundamentadas, se ha realizado un estudio
experimental con un amplio nimero de conjuntos de datos, asi como el empleo
de pruebas estadisticas para determinar el nivel de significaciéon de las diferen-
cias. Este procedimiento se ha llevado a cabo sobre cinco medidas de calidad,
permitiendo determinar las caracteristicas descriptivas de los patrones: fiabili-
dad, generalidad e interpretabilidad.

De los resultados obtenidos, se pueden obtener las siguientes conclusiones:

= Los patrones tipo Chi son muy interesantes desde el punto de vista des-
criptivo. Esto se debe principalmente al empleo de un umbral de soporte
minimo junto a la utilizacién de la prueba x?, el cual permite determinar
si todos los selectores de un patrén aportan informacién de manera signi-
ficativa. Sin embargo, a pesar de sus grandes cualidades, el alto nimero
de restricciones hace que sea muy dificil extraer este tipo de patréon en
problemas complejos.

= El post-procesamiento de los patrones extraidos es necesario en la mayo-
ria de los casos para mejorar las cualidades descriptivas. Por lo tanto, es
interesante integrar en futuros desarrollos estos mecanismos para mejorar
las cualidades descriptivas. En concreto, se destaca la busqueda de patro-
nes minimales con altos niveles de confianza.

= El empleo de logica difusa es vital para la mejora de los modelos en el
enfoque descriptivo. Su uso permite obtener altos niveles de calidad en to-
dos los aspectos analizados, mejorando la interpretabilidad de los modelos.
Por lo tanto, se anima a su empleo para futuros desarrollos.

= El enfoque basado en sistemas difusos evolutivos es capaz de obtener unos
niveles de calidad desde el punto de vista descriptivo similares a los me-
jores métodos analizados, con un numero de patrones significativamente
menor que el resto. Este reciente enfoque de EPM es muy interesante des-
de el punto de vista descriptivo e invita al desarrollo de nuevos algoritmos
basados en métodos evolutivos o en otras metaheuristicas.
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= Se identificaron los principales métodos para la extraccion de patrones
emergentes descriptivos en la literatura basandose en los tres objetivos
principales de SDRD: precision, interés y generalidad. El resultado de es-
te estudio, mostrado en la Figura 2.2 destaca la calidad de los algoritmos
FEPM, iEPM y EvAEP, por tanto, es interesante de cara a futuros desarro-
llos el anélisis profundo de estos algoritmos para mejorar sus capacidades
descriptivas.
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Figura 2.2: Comparacion del ranking de Friedman de los diferentes algoritmos
analizados en el estudio de revisién de EPM. La zona sombreada en verde indica
la zona con mayor relevancia. Fuente: [61].
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El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, D. Martin, M. Garcia-Borroto y M. J. del
Jesus, «An Overview of Emerging Pattern Mining in Supervised Descrip-
tive Rule Discovery: Taxonomy, Empirical Study, Trends and Prospects,»
WIREs: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 8, n.° 1, e1231, 2018.
DOI: 10.1002/widm.1231, IF (JCR 2018): 2.541, Ranking: 26/105 (Computer
Science, Theory & Methods), Cuartil: Q1.

= C.J. Carmona, F. J. Pulgar-Rubio, A. M. Garcia-Vico, P. Gonzalez y M. J.
del Jesus, «Anélisis descriptivo mediante aprendizaje supervisado basado
en patrones emergentes,» en Proc. of the 7th Simposio Teoria y Aplicaciones
de Mineria de Datos, 2015, pags. 685-694.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzélez y M. J. del Jesus, «Mineria
de Patrones Emergentes: Una oportunidad para la extraccion evolutiva de
conocimiento.,» en Proc. of the 17th Conference of the Spanish Association
for Artificial Intelligence, 2016, pags. 149-159.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona y M. J. del Jesus, «Analisis de Diferentes
Tipos de Reglas en Sistemas Difusos Evolutivos para Mineria de Patrones
Emergentes,» en Proc. of the 12th Spanish Conference on Metaheuristics,
Evolutive and Bioinspired Algorithms, 2017, pags. 876-885.

Finalmente, como resultado adicional de la realizacidon de este estudio se ha
desarrollado la herramienta de codigo abierto EPM-Framework®, que contiene
los algoritmos de EPM utilizados en este estudio. El software esta en constante
desarrollo y tiene como objetivo permitir la aplicacién de los principales algo-
ritmos de extraccion de patrones emergentes de una forma sencilla e intuitiva,
permitiendo la expansion del mismo con nuevas propuestas facilmente. Se espe-
ra que esta herramienta tenga un impacto importante en la comunidad de EPM,
ampliando la visibilidad y aplicabilidad de estos modelos.

Chttps://github.com/SIMIDAT/epm-framework
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2.5: MOEA-EFEP: algoritmo evolutivo multi-objetivo para la extraccién de patrones emergentes
difusos

MOEA-EFEP: algoritmo evolutivo multi-objetivo pa-
ra la extraccion de patrones emergentes difusos

Los resultados obtenidos en el trabajo anterior animan a seguir con el desa-
rrollo de algoritmos basados en sistemas difusos evolutivos para la extraccién de
patrones emergentes, pues poseen un buen balance entre la fiabilidad de los pa-
trones obtenidos, su generalidad y la interpretabilidad de los modelos. El tnico
algoritmo que hasta la fecha estaba basado en un sistema difuso evolutivo era el
algoritmo EvVAEP [68], que utiliza un algoritmo evolutivo mono-objetivo.

La extraccion de patrones descriptivos tiene en cuenta tres objetivos funda-
mentales y que son contrarios entre si: fiabilidad, generalidad e interpretabilidad.
Por lo tanto, un enfoque multi-objetivo resulta adecuado para esta tarea ya que
nos permitird obtener aquellos patrones con mejor balance entre los diferentes
objetivos, es decir, los patrones que se encuentren en el frente de Pareto.

En este trabajo se presenta un sistema difuso evolutivo multi-objetivo de-
nominado MOEA-EFEP (Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Extracting
Fuzzy Emerging Patterns) el cual introduce una serie de mecanismos que fomen-
tan la extraccion de patrones emergentes descriptivos, apoyandose en las conclu-
siones extraidas en el trabajo de revision presentado anteriormente. En concreto,
las principales caracteristicas del método propuesto se presentan a continuacion:

= Sistema difuso evolutivo basado en ordenacién por dominancia [160].

= Representacion “cromosoma = patrén” donde un individuo de la poblacién
representa un potencial patron. Se permite ademas el uso represantacion
canénica o DNF en funcién de las necesidades del usuario.

= Esquema cooperativo-competitivo para la extraccion del conjunto final de
patrones. Se hace uso de una poblacién élite en donde los individuos coope-
raran para obtener un conjunto de patrones cuyo valor WRAcc medio sea
maximo.

= Dicha poblacion élite se actualiza mediante el operador de token competi-
tion [161] si el valor WRAcc medio de la poblacidn tras aplicar este ope-
rador es mejor que el de la poblacion élite actual. Este operador permite
la obtencién de aquellos patrones de mayor calidad, cubriendo el mayor
espacio de busqueda posible, evitando la redundancia y reduciendo el so-
lapamiento entre patrones.
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= Uso de operadores genéticos orientados a impulsar la generalidad de los
patrones, como el operador de inicializacion basado en patrones generales,
una mutacién orientada a la generalidad y un operador de reinicializacion
guiada para moverse a zonas del espacio de bisqueda atn no exploradas.

= Al finalizar el proceso evolutivo, se emplea un filtro a elegir por parte
del usuario entre filtro por confianza, por patrones maximales o patrones
minimales, de acuerdo al estudio de revision presentado anteriormente.

El estudio experimental llevado a cabo en este trabajo tiene tres objetivos
fundamentales: (1) determinar la mejor representaciéon del conocimiento para
el algoritmo propuesto, (2) determinar el tipo de filtro a aplicar tras finalizar el
proceso evolutivo, y (3) comparar la calidad de los patrones extraidos frente a los
mejores métodos segun el estudio de revision presentado anteriormente. Para
ello, los analisis se han realizado utilizando 50 conjuntos de datos, empleando
pruebas estadisticas para determinar el nivel de significacion de las diferencias.

Las conclusiones que se extraen del estudio experimental llevado a cabo se
presentan a continuacion:

= Existe un mejor balance fiabilidad-generalidad a favor de la representacion
DNF respecto a la representaciéon canodnica, con unos niveles de interpre-
tabilidad similares. Esto se puede deber a la mayor flexibilidad que ofrece
este tipo de representacién al permitir varios valores para una misma va-
riable.

= La aplicacion de un filtro por confianza para el algoritmo propuesto per-
mite la mejora de manera significativa de la fiabilidad de los patrones ex-
traidos, manteniendo los niveles de generalidad e interpretabilidad.

= Comparado con otros métodos, el algoritmo propuesto es capaz de aumen-
tar el balance generalidad-fiabilidad aumentando de manera significativa
la generalidad de los patrones extraidos, mientras que la fiabilidad se man-
tiene similar con respecto al resto de algoritmos. Ademas, la interpretabili-
dad de los patrones extraidos es mejor que el resto al devolver un nimero
muy reducido de reglas. Estos resultados implican una extraccion de patro-
nes mas interesantes por parte del algoritmo propuesto respecto al resto
de métodos analizados.
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= Finalmente, el tiempo de ejecucion es de media el méas rapido con respecto
al resto de métodos, ya que su complejidad depende del nimero de varia-
bles e instancias del problema, mientras que el resto depende del nimero
de selectores e instancias, siendo habitualmente el nimero de selectores
mucho mayor que el de variables.

El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «MOEA-
EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy Emer-
ging Patterns,» IEEE Transactions on Fuzzy Systems, vol. 26, n.° 5,
pags. 2861-2872, 2018. DOI: 10.1109/TFUZZ.2018.2814577, IF (JCR 2018):
8.759, Ranking: 6/134 (Computer Science, Artificial Intelligence), Cuartil:

QL.

= A. M. Garcia-Vico, J. Montes, J. Aguilera, C. J. Carmona y M. J. del Jesus,
«Analysing Concentrating Photovoltaics Technology through the use of
Emerging Pattern Mining,» en Proc. of the 11th International Conference on
Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applications, 2016,
pags. 1-8.

BD-EFEP: un enfoque big data para la extraccion
de patrones emergentes difusos

Uno de los principales problemas de los enfoques de extraccion de patrones
emergentes es la falta de escalabilidad. Esto es especialmente grave en entornos
big data. Los sistemas basados en reglas difusas son relevantes para la comuni-
dad ya que poseen robustez frente a problemas de escalabilidad [100], [162]. De
hecho, se han propuesto en la literatura varios desarrollos de sistemas basados
en reglas difusas para la extracciéon de conocimiento en entornos big data en
diversas areas de la mineria de datos, como clasificaciéon [163], [164], regresion
[165], preprocesamiento [166], reglas de asociacion [167], SD [55] y una primera
aproximacion para EPM [168].

En este trabajo se presenta un algoritmo para la extraccion de patrones emer-
gentes difusos en entornos big data denominado BD-EFEP (Big Data approach
for the Extraction of Fuzzy Emerging Patterns). Este método utiliza un sistema
difuso evolutivo multi-objetivo basado en un esquema cooperativo-competitivo
que permite obtener una descripcioén precisa del problema, abarcando la mayor
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cantidad del espacio de bisqueda posible. Para ello, el algoritmo propuesto se
apoya en el empleo de operadores genéticos que fomentan la extraccion de este
tipo de patrones, como el operador de inicializacién y mutacion orientada, junto
al empleo del operador de token competition y un filtro de confianza para mejorar
la precision de los patrones obtenidos.

La principal aportacion realizada en este trabajo es el enfoque distribuido
basado en MapReduce de la evaluacién de los individuos de la poblacién. Este
proceso, representado en la Figura 2.3, se aplica Gnicamente en el momento de
realizar la evaluacion de los individuos de la poblacion. Esto se debe a que el
proceso de evaluacion es la operacién mas costosa del algoritmo evolutivo, ya
que para cada individuo hay que realizar un recorrido completo del enorme con-
junto de datos. Esta evaluacion distribuida funciona de la siguiente manera, para
cada individuo: en la fase map, se calcula la tabla de contingencia relativa a la
particion de datos a procesar. Es importante destacar que este proceso se realiza
de manera distribuida. Tras su finalizacion, estas tablas se agrupan en la fase re-
duce sumando sus valores para obtener la tabla de contingencia final de la que se
podran calcular las diferentes medidas de calidad. Con este proceso, el método

propuesto es capaz de obtener los mismos resultados independientemente del
numero de particiones de datos realizadas.
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Figura 2.3: Procedimiento de evaluaciéon basado en MapReduce del algoritmo
BD-EFEP. Fuente: elaboracion propia a partir de [145].

52



2.6: BD-EFEP: un enfoque big data para la extraccion de patrones emergentes difusos

El estudio experimental llevado a cabo tiene dos objetivos: (1) determinar la
calidad de los patrones extraidos por BD-EFEP frente a una adaptacion para big
data del algoritmo EVAEP [68], denominada EVAEP-Spark [168]; y (2) determinar
la escalabilidad de la propuesta respecto a EvAEP-Spark.

Las conclusiones extraidas de este trabajo indican que el algoritmo propues-
to obtiene un conjunto de patrones significativamente mas preciso que EVAEP-
Spark gracias a la aplicacion del filtro de confianza final y al empleo de objetivos
que promueven la fiabilidad. Sin embargo, la generalidad de estos patrones es
peor. A pesar de ello, el balance generalidad-fiabilidad es mejor en BD-EFEP,
por lo que los patrones extraidos son mas interesantes para el experto. Respec-
to a la interpretabilidad, gracias al empleo del operador de token competition el
método extrae bastantes patrones, pero simples. En EVAEP-Spark ocurre el resul-
tado opuesto, se extraen menos patrones, pero mas complejos. En este sentido,
BD-EFEP mejora la interpretabilidad ya que simplifica de manera significativa
el conocimiento obtenido.

Finalmente, la escalabilidad y tiempo de ejecucién de BD-EFEP mejora signi-
ficativamente a EVAEP-Spark. Ademas, se observa que el método escala de mane-
ra adecuada con respecto a la cantidad de particiones realizadas. No obstante, es
importante destacar que el tiempo de ejecucion para los algoritmos mas grandes
aun sigue siendo bastante elevado. Por lo tanto, aunque el enfoque MapReduce
sea adecuado, estos resultados animan a seguir investigando en el desarrollo de
mecanismos y métodos para la ejecucion eficiente de algoritmos de extraccién
de patrones emergentes en entornos big data.

El trabajo de investigacion asociado a este apartado es:

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «A Big Da-
ta Approach for Extracting Fuzzy Emerging Patterns,» Cognitive Compu-
tation, vol. 11, n.° 3, pags. 400-417, 2019. DOI: 10.1007/s12559-018-9612-7,
IF (JCR 2018): 4.287, Ranking: 25/134 (Computer Science, Artificial Intelli-
gence), Cuartil: Q1.

= A. M. Garcia-Vico, P. Gonzélez, M. J. del Jesus y C. J. Carmona, «A First
Approach to Handle Emergining Patterns Mining on Big Data Problems:
The EVAEFP-Spark Algorithm,» en Proc. of the 2017 IEEE International Con-
ference on Fuzzy Systems, 2017, pags. 1-6.
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= A. M. Garcia-Vico, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Jesus, «Impact
of the type of rule in Fuzzy Emerging Pattern Mining on a Big Data Ap-
proach,» en Proc. of the 2nd International Symposium on Fuzzy and Rough
Sets, 2017, pags. 1-10.

FEPDS: una propuesta para la extraccion de patro-
nes emergentes en flujos continuos de datos

Como se ha comentado anteriormente, el tipo de conocimiento extraido en
EPM es interesante dentro del ambito de la mineria de flujo de datos ya que per-
mite realizar decisiones de manera mas sencilla, rapida y fiable. Sin embargo,
como se ha visto en el Apartado 1.3.3 la extraccién de conocimiento en este am-
bito es un reto, debido entre otros, a fuertes restricciones en tiempo de respuesta,
uso de memoria y actualizacion continua del modelo de conocimiento.

En este trabajo se presenta una primera aproximacion al problema de extrac-
cién de patrones emergentes bajo el paradigma de la mineria de flujo de datos,
denominado FEPDS (Fuzzy Emerging Patterns in Data Streams). Los principales
componentes del algoritmo FEPDS se describen a continuacién:

= Se asume que los datos llegan al método en forma de bloques de datos
de tamarnio fijo. Para ello, FEPDS implementa un mecanismo que recoge y
agrupa dichos datos provenientes del flujo.

= Laadaptacion del modelo al estado actual del flujo se lleva a cabo mediante
una estrategia de adaptacion ciega en donde el modelo se actualiza en cada
bloque de datos. Asi, se intenta minimizar los efectos de los problemas
relacionados con el cambio de concepto

= Se emplea una memoria basada en ventana deslizante que almacena los
conjuntos de patrones obtenidos recientemente por el algoritmo de apren-
dizaje. Esta estructura se utilizaré para guiar el proceso de busqueda hacia
zonas del espacio que fueron prometedoras recientemente.

= La principal aportacion de este trabajo se encuentra en el algoritmo de
aprendizaje de FEPDS, el cual se basa en un sistema difuso evolutivo multi-
objetivo basado en ordenacién por dominancia cuyas principales caracte-
risticas son:
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+ Representacion “cromosoma = patrén” utilizando un esquema coope-
rativo-competitivo. La representacion se lleva a cabo mediante un
vector binario para permitir una representacién tipo DNF de los pa-
trones, agilizando la aplicacion de operadores genéticos gracias al
empleo de operaciones de bits.

+ Uso de operadores genéticos orientados a la extraccion de patrones
con buen balance entre precisién y fiabilidad.

+ Empleo de mecanismos de reinicio en caso de estancamiento para
guiar el proceso de busqueda hacia zonas prometedoras del espacio.
Esto se realiza mediante la aplicacion del operador de token competi-
tion usando la informacion incluida en la memoria basada en ventana
deslizante descrita anteriormente.

Todos estos componentes se relacionan entre si para obtener conocimiento
de manera continua. El esquema de funcionamiento se encuentra graficamente
representando en la Figura 2.4. A modo de resumen, el algoritmo propuesto se ba-
sa en: primero, recolectar los datos provenientes del flujo de datos hasta formar
un bloque. Dicho bloque se emplea a continuacion para evaluar el modelo actual,
si existe. Tras esto, se actualiza el modelo de conocimiento actual empleando el
algoritmo de aprendizaje junto a los nuevos datos. Finalmente, el conjunto de
patrones extraido se afiade a la memoria basada en ventana deslizante que se
utilizara dentro del proceso de aprendizaje para guiar la busqueda.

El algoritmo FEPDS ha sido analizado en un amplio estudio experimental con
la finalidad de determinar tres objetivos fundamentales: (1) la adaptabilidad del
método a posibles cambios de concepto, (2) la calidad media del conocimiento
extraido y (3) la escalabilidad y estabilidad del algoritmo a lo largo del tiempo.
Finalmente, para demostrar la utilidad real del mismo, se ha llevado a cabo un
caso de estudio en donde se describe de manera continua el perfil de los usuarios
de los taxis de la ciudad de Nueva York durante el afio 2017.

Las conclusiones extraidas del estudio llevado a cabo sugieren que el enfoque
de adaptacion propuesto, unido al empleo de logica difusa, permite una gran
robustez del sistema frente a cambios de concepto reales. Asimismo, la calidad
del conocimiento extraido posee un ratio generalidad-fiabilidad muy interesante
para el experto, junto a una interpretabilidad muy buena debido al bajo niimero
de patrones y su simplicidad. Por tltimo, el rendimiento del algoritmo respecto
al tiempo de respuesta permite procesar datos a una velocidad aproximada de
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Figura 2.4: Esquema de funcionamiento general del algoritmo FEPDS. Fuente:
[146].

hasta 5 KHz sin comprometer la estabilidad del sistema, por lo que hace que
sea una alternativa viable para el procesamiento de datos en gran cantidad de
aplicaciones.

Este hecho se ve reflejado en el caso de estudio abordado en este trabajo.
En él, se muestra que la calidad media de los patrones extraidos es muy intere-
sante para los expertos, pudiéndose realizar decisiones a corto plazo de manera
sencilla. Ademas, la capacidad de FEPDS no se limita al corto plazo. Gracias a
que es capaz de almacenar el conocimiento extraido, se pueden realizar anélisis
para decisiones a largo plazo. En concreto, en este estudio se analizan patrones
recurrentes para la extracciéon de un perfil general de usuario a lo largo del afio.
Por lo tanto, el algoritmo FEPDS es una primera aproximaciéon prometedora que
anima a continuar esta linea de investigacién en el futuro.
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El trabajo de investigacion asociado a esta parte es:

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez, H. Seker y M. J. del Jesus,
«FEPDS: A proposal for the Extraction of Fuzzy Emerging Patterns in Data
Streams,» IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Submitted (Major revision).

DOI: No disponible, IF (JCR 2018): 8.759, Ranking: 6/134 (Computer Scien-
ce, Artificial Intelligence), Cuartil: Q1.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «Una pri-
mera aproximacion para la extraccién de patrones emergentes en flujos
continuos de datos,» en Proc. of the 18th Conferencia de la Asociaciéon Espa-
fiola para la Inteligencia Artificial, 2018, pags. 1093-1098.
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Conclusiones y trabajos
futuros

En este capitulo se resumen los resultados obtenidos en los trabajos presenta-
dos en esta memoria y se extraen las conclusiones del trabajo realizado. Asimis-
mo, se comentan aspectos relacionados con los trabajos futuros que se pueden
realizar siguiendo las lineas de investigacion desarrolladas en esta memoria.

Tal y como se ha presentado a lo largo del presente estudio:

1. Para la técnica de SD existe un amplio abanico de desarrollos a lo largo
de la literatura, pero muy pocos estan enfocados a problemas complejos.
De hecho, hasta donde llega nuestro conocimiento, no existe un método
de SD enfocado a la extraccion de conocimiento en problemas MIL ni en
entornos de mineria de flujo de datos. Para analisis de datos voluminosos,
a pesar de existir métodos enfocados a este tipo de datos, no se ha anali-
zado el efecto de factores externos que pueden influir en la calidad de los
mismos, como es la presencia de ruido.
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2. Las propiedades descriptivas de EPM son muy interesantes para el experto,
pero el aspecto descriptivo de esta tarea no ha sido impulsado por parte de
la literatura especializada. En este sentido, EPM se ha utilizado como un
medio de clasificaciéon en donde se maximiza la precision, teniendo muy
poco en cuenta el caracter descriptivo.

3. La revision de la bibliografia del tema muestra que el desarrollo de mé-
todos de mineria de patrones emergentes para problemas complejos esta
muy poco desarrollado.

4. Finalmente, es importante sefialar que las técnicas SDRD no se encuentran
disponibles en los principales software de analisis de datos. En este sentido
es interesante incluir este tipo de métodos dentro de estos entornos soft-
ware para poder proporcionar una respuesta a la necesidad de analizar
datos mediante este enfoque.

Para afrontar esta situacion, la investigacion realizada se centra principal-
mente en el analisis y desarrollo de soluciones algoritmicas con el objetivo de
poder aplicar este tipo de técnicas en problemas complejos. En concreto, la tesis
gira en torno a las tareas de SD y EPM aplicadas a este tipo de problemas.

Conclusiones relacionadas con descubrimiento de
subgrupos

La primera parte de la investigacion se orienta a SD. Las conclusiones de los
trabajos realizados en este area se presentan a continuacion:

= Una de las principales caracteristicas de los problemas complejos es, entre
otras, la diversidad de fuentes de donde provienen los datos. Esta diversi-
dad aumenta la probabilidad de introducir ruido en el sistema, reduciendo
su rendimiento. A pesar de que existen varios desarrollos basados en siste-
mas difusos evolutivos para SD, no existe un analisis formal de su robustez
en SD. Para solucionar esto, se presenta un analisis acerca de la influencia
de ruido en este tipo de métodos y la eficacia de aplicar filtros de ruido
clasicos, orientados a clasificacion, sobre los mismos. Los resultados des-
tacan el funcionamiento de FuGePSD, el cual es capaz de aislar e ignorar
el ruido, mientras que en el resto la aplicacién de un filtro ayuda a paliar
estos efectos negativos.
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= Uno de los problemas complejos actualmente en auge son los problemas
MIL, entre los cuales se encuentran, por ejemplo, problemas de segmenta-
cion de imagenes o sintesis de moléculas, entre otros. Este tipo de proble-
mas son especialmente interesantes en SD, pero no pueden ser abordados
por los enfoques actuales. Por ello, se presenta un estudio con la adapta-
cién a problemas MIL de los principales enfoques desarrollados para SD.
Los resultados muestran que los enfoques clasicos no presentan buena cali-
dad, mientras que los enfoques basados en algoritmos evolutivos permiten
obtener una mejor calidad en la mayoria de problemas. Por lo tanto, este
trabajo abre una nueva linea de investigacion enfocada al desarrollo de
métodos SD aplicados a problemas MIL.

= Como resultado del estudio realizado de la literatura relacionada con SDRD
para conocer todo lo realizado y la identificacion de problemas abiertos, se
analiza una gran cantidad de software especifico que contiene los algorit-
mos mas destacados de SD. No obstante, la falta de este tipo de paquetes
de software en las herramientas de analisis de datos mas populares, como
R o Python, impide que el alcance de la tarea sea mucho méas amplio. Para
paliar este déficit, se desarrolla al inicio de esta tesis como resultado de la
revision bibliografica realizada, el paquete SDEFSR. Este paquete contiene
los principales algoritmos de SD basados en sistemas difusos evolutivos,
asi como herramientas especificas de procesamiento basico de patrones,
junto a una interfaz web para su manejo.

En esta parte de la tesis doctoral se ha realizado un profundo trabajo de ana-
lisis de diferentes problemas de interés para la comunidad de SD. La principal
conclusion obtenida es la capacidad de los algoritmos evolutivos en general, y
de los sistemas difusos evolutivos en particular, para adaptarse a nuevos entor-
nos y tipos de problemas manteniendo un buen nivel de calidad. De hecho, los
trabajos realizados en SD abren nuevas lineas de investigacion para la mejora de
los problemas que se presentan en los mismos.

Conclusiones relacionadas con mineria de patro-
nes emergentes

La segunda parte del desarrollo de esta memoria de tesis esta orientada a
EPM. Las conclusiones extraidas de los trabajos realizados se indican a conti-

nuacion:

61



CariTuLo 3: Conclusiones y trabajos futuros

= Uno de los primeros objetivos de esta parte es el analisis de los diferentes
enfoques desarrollados a lo largo de la literatura para EPM desde el pun-
to de vista descriptivo. El resultado de este estudio es una agrupacion de
los diferentes subconjuntos de patrones emergentes en funcion de ciertas
caracteristicas interesantes y una taxonomia de algoritmos en funcién del
enfoque que tienen. Ademas, estos métodos son analizados desde el punto
de vista descriptivo. Las conclusiones obtenidas destacan las capacidades
descriptivas que presentan los patrones tipo Chi, y el empleo de logica
difusa para mejorar las caracteristicas descriptivas de los patrones emer-
gentes. Finalmente, el estudio refleja las altas capacidades descriptivas que
poseen los enfoques basados en sistemas difusos evolutivos.

= A continuacion, se desarrolla una propuesta para la obtencion de sistemas
difusos evolutivos que explote todas las caracteristicas positivas para la
extraccion de patrones emergentes altamente descriptivos propuestas en
el estudio anterior, el algoritmo MOEA-EFEP. Este método se basa en un
algoritmo evolutivo multiobjetivo que mediante el empleo de operadores
genéticos orientados especificamente a la extraccién de patrones simples,
y el empleo del operador de token competition, fomentan la extraccion de
patrones emergentes altamente descriptivos. Los resultados obtenidos de-
muestran un buen balance entre generalidad y fiabilidad de los patrones
extraidos, sobrepasando significativamente a los principales enfoques de-
sarrollados en la literatura. Por tanto, el algoritmo MOEA-EFEP es una
interesante alternativa para la extraccion de conocimiento de calidad para
la tarea de EPM.

= Se ha propuesto el algoritmo BD-EFEP, un sistema difuso evolutivo para
EPM enfocado a abordar problemas big data. La principal novedad de este
método es el empleo de un procedimiento exacto para la gestion de datos
a gran escala gracias a que se distribuye el proceso computacionalmen-
te mas costoso a lo largo del algoritmo: la evaluacion de los individuos.
Asi, el método permite la obtencién del mismo modelo de conocimiento
independientemente de las particiones empleadas. Los resultados obteni-
dos demuestran por un lado la buena escalabilidad del método y un tiem-
po de ejecucion aceptable. Ademas, se demuestra que el método obtiene
un mejor balance entre generalidad y fiabilidad que otras propuestas. El
enfoque propuesto es una alternativa interesante para la extraccion de pa-
trones emergentes de gran calidad en entornos big data en un tiempo de
ejecucion aceptable.

62



3.3.

3.3: Trabajos futuros

= Finalmente, se desarrolla el algoritmo FEPDS, que presenta un compro-
miso entre las diferentes caracteristicas y restricciones de la mineria de
flujo de datos. Este método hace uso de un sistema difuso evolutivo muy
eficiente para la extraccion continua de patrones emergentes. Para ello, el
algoritmo actualiza el modelo mediante un enfoque ciego, donde se afiade
el conjunto de patrones a la poblacién inicial para ser actualizado, junto
al empleo de ventanas deslizantes que permiten guiar la biisqueda a zonas
prometedoras basandose en datos historicos. El enfoque propuesto es muy
interesante para la extracciéon de conocimiento en este tipo de entornos, ya
que extrae patrones de muy alta calidad, en un tiempo aceptable y tratando
adecuadamente el cambio de concepto para evitar perder rendimiento.

El trabajo de investigacion llevado a cabo para EPM en esta tesis ha permitido
realizar un profundo avance en el conocimiento relacionado con las capacidades
descriptivas de la tarea. Como resultado, se han identificado los tipos de patrones
y enfoques de mineria méas interesantes desde este punto de vista. Ademas, se ha
avanzado en la extraccion de este tipo de conocimiento en problemas complejos
como big data y mineria de flujo de datos con resultados muy prometedores.

Trabajos futuros

En base al trabajo de investigacion realizado en esta tesis, se proponen una
serie de trabajos futuros. Estos se basan en la ampliaciéon y mejora de las propues-
tas presentadas, asi como en afrontar cuestiones sin resolver que han surgido
durante el desarrollo de la investigacion.

= Desarrollo de métodos atin més eficientes para SDRD en entornos de gran-
des voliimenes de datos. En este trabajo de investigacion se ha presentado
una propuesta para abordar el problema de extraccion de este tipo de co-
nocimiento en entornos big data. No obstante, es interesante seguir pro-
fundizando en esta tarea para la obtencién de métodos atin més eficientes
y con mayor escalabilidad.

= Desarrollo de técnicas para el analisis distribuido de flujo de datos. A dia de
hoy la cantidad de datos generados continuamente puede ser tan grande
que es necesario realizar un procesamiento distribuido de los mismos para
cumplir las restricciones de tiempo de ejecucion impuestas en este proble-
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ma. Actualmente ya existen herramientas como Apache Spark Streaming®
o Apache Flink?, entre otras, capaces de realizar esta tarea. Sin embargo,
aun no se ha desarrollado ninguna técnica de extracciéon de modelos SDRD
en este ambito.

= Eliminacién de redundancias en modelos SDRD. Los patrones obtenidos
en SDRD deben ser tratados de manera individual, por lo tanto es intere-
sante evitar en la medida de lo posible patrones con alto nivel de solapa-
miento. Aunque los algoritmos presentados en este trabajo contienen el
mecanismo de token competition para evitar redundancias, este no es lo
suficientemente potente para eliminar patrones con alto nivel de solapa-
miento. En este sentido, se hace necesario el desarrollo de métodos capa-
ces de eliminar de manera eficaz y eficiente dichos patrones para poder
aplicarse en problemas complejos, especialmente en flujos de datos.

= Desarrollo de modelos SDRD enfocados a problemas singulares en apren-
dizaje automatico. En este trabajo de investigacién se ha presentado un
analisis introductorio del comportamiento de los principales enfoques SD
en problemas MIL. Este resultado anima al desarrollo de nuevos modelos
SDRD enfocados a este tipo de problema. Asimismo, existe otro tipo de
problemas, denominados multi-etiqueta [171], en los que existe mas de
una clase asignada a cada instancia. Hasta donde alcanza nuestro conoci-
miento, este tipo de problema aun no se ha analizado desde el punto de
vista descriptivo.

= Descripcion del cambio de concepto. No sélo es interesante la descripcion
del estado subyacente de los datos. En algunos problemas también es in-
teresante la identificacién de los elementos que han producido un cambio.
A este concepto se le denomina en la literatura como change mining [13]
y las técnicas de EPM son capaces de realizar esta tarea. Por lo tanto, es
una linea de trabajo futuro a tener en cuenta.

= Mejora en el tratamiento del cambio de concepto. En el trabajo propues-
to en esta investigacién, unicamente se han tratado cambios de concep-
tos reales, pues son los que afectan a la calidad del modelo. Sin embargo,
también es interesante desde el punto de vista descriptivo el analisis del

Uhttps://spark.apache.org/streaming/
Zhttps://flink.apache.org/
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3.4: Publicaciones relacionadas con la memoria

cambio de concepto virtual, asi como otros tipos de cambio como la apara-
cién/desaparicién de variables y/o clases. Por lo tanto, existe una amplia
linea de trabajo futuro en el desarrollo de técnicas para el tratamiento
eficaz y eficiente de los diversos tipos de cambio de concepto dentro de
SDRD.

Publicaciones relacionadas con la memoria

Finalmente, en esta seccion se presenta una lista de publicaciones derivadas
de los resultados presentados en este documento:

Revistas internacionales indexadas en JCR

= J. Luengo, A. M. Garcia-Vico, M. D. Pérez-Godoy y C. J. Carmona, «The
influence of noise on the evolutionary fuzzy systems for subgroup disco-
very,» Soft Computing, vol. 20, n.° 11, pags. 4313-4330, 2016.
DOI: 10.1007/s00500-016-2300-1, IF (JCR 2016): 2.472, Ranking: 33/105 (Com-
puter Science, Interdisciplinary Applications), Cuartil: Q2.

= A. M. Garcia, F. Charte, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Jesus, «Sub-
group Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems in R: The SDEFSR Pac-
kage,» The R Journal, vol. 8, n.° 2, pags. 307-323, 2016. DOI: 10.32614/R]-
2016-048, IF (JCR 2016): 1.075, Ranking: 55/124 (Statistics & Probability),
Cuartil: Q2.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, D. Martin, M. Garcia-Borroto y M. J. del
Jesus, «An Overview of Emerging Pattern Mining in Supervised Descrip-
tive Rule Discovery: Taxonomy, Empirical Study, Trends and Prospects,»
WIREs: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 8, n.° 1, e1231, 2018.
DOI: 10.1002/widm.1231, IF (JCR 2018): 2.541, Ranking: 26/105 (Computer
Science, Theory & Methods), Cuartil: Q1.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «k MOEA-
EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy Emer-
ging Patterns,» IEEE Transactions on Fuzzy Systems, vol. 26, n.° 5,
pags. 2861-2872, 2018. DOL: 10.1109/TFUZZ.2018.2814577, IF (JCR 2018):
8.759, Ranking: 6/134 (Computer Science, Artificial Intelligence), Cuartil:

Q1.
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= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «A Big Da-
ta Approach for Extracting Fuzzy Emerging Patterns,» Cognitive Compu-
tation, vol. 11, n.° 3, pags. 400-417, 2019. DOI: 10.1007/s12559-018-9612-7,
IF (JCR 2018): 4.287, Ranking: 25/134 (Computer Science, Artificial Intelli-
gence), Cuartil: Q1.

= J. M. Luna, C. J. Carmona, A. M. Garcia-Vico, M. J. del Jesus y S. Ventu-
ra, «Subgroup Discovery on Multiple Instance Data,» International Jour-
nal of Computational Intelligence Systems, vol. 12, n.° 2, pags. 1602-1612,
2019. DOI: 10.2991/ijcis.d.191213.001, IF (JCR 2018): 2.153, Ranking: 55/106
(Computer Science, Interdisciplinary Applications), Cuartil: Q3.

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez, H. Seker y M. J. del Jesus,
«FEPDS: A proposal for the Extraction of Fuzzy Emerging Patterns in Data
Streams,» IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Submitted (Major revision).
DOI: No disponible, IF (JCR 2018): 8.759, Ranking: 6/134 (Computer Scien-
ce, Artificial Intelligence), Cuartil: Q1.

3.4.2. Congresos internacionales

= A. M. Garcia-Vico, J. Montes, J. Aguilera, C. J. Carmona y M. J. del Jesus,
«Analysing Concentrating Photovoltaics Technology through the use of
Emerging Pattern Mining,» en Proc. of the 11th International Conference on
Soft Computing Models in Industrial and Environmental Applications, 2016,
pags. 1-8.

= A. M. Garcia-Vico, P. Gonzélez, M. ]. del Jesus y C. J. Carmona, «A First
Approach to Handle Emergining Patterns Mining on Big Data Problems:
The EVAEFP-Spark Algorithm,» en Proc. of the 2017 IEEE International Con-
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Concluding remarks

This chapter summarises the results presented in this thesis and draws con-
clusions from the work carried out. It also comments on the aspects related to
future work that can be carried out along the research lines developed here. As
presented throughout this study:

1. For the SD technique there is a wide range of developments throughout
the literature, but very few are focused on complex problems. In fact, to
the best of our knowledge, there is no SD method focused on extracting
knowledge from MIL problems or data stream mining environments. Des-
pite the existence of methods focused on big data, the effect of external
factors that can influence the quality of the data, such as the presence of
noise, has not yet been analysed.

2. The descriptive properties of EPM are very interesting for the expert, but
the descriptive aspect of this task has not been driven by the specialized lit-
erature. In this way, EPM has been used as a means of classification where
accuracy is maximised, with little regard for the descriptive capacity.

3. To the best of our knowledge, the development of EPM methods for com-
plex problems is still very limited.
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4. Finally, it is important to remark that the SDRD techniques are not avail-
able in the main data analysis software. In this sense it is interesting to
include these kinds of methods within this software in order to provide
an answer to the need for data analysis through this approach.

To alleviate this situation the research carried out focuses mainly on the
analysis and development of algorithmic solutions with the aim of being able to
apply this type of technique to complex problems. Specifically, the thesis focuses
on the tasks of SD and EPM applied to this type of problem.

Conclusions related to subgroup discovery

The first part of the investigation is geared towards SD. The conclusions of
the work carried out in this area are presented below:

= One of the main characteristics of complex problems is the diversity of
sources from which the data come. This increases the probability of intro-
ducing noise into the system, reducing its performance. Although there
are several developments based on evolutionary fuzzy systems for SD,
there is no formal analysis of their robustness. In order to resolve this,
an initial analysis is presented of the influence of noise on these types of
methods and the effectiveness of applying classical, classification-oriented
noise filters on them. The results highlight the FuGePSD algorithm, which
is able to isolate and ignore noise. With respect to the remaining methods,
the application of a filter helps to alleviate these negative effects.

= Some of the complex problems currently on the rise are MIL problems
such as image segmentation and molecule synthesis, among others. These
types of problems are interesting in SD, but cannot be addressed using
current approaches. Therefore, a study is presented with the adaptation
to MIL problems of the main approaches developed for SD, based on the
MIL standard assumption. The results show that the classical approaches
do not present good quality results, while those approaches based on evol-
utionary algorithms allow us to obtain better results for most problems.
Therefore, this study opens up a new line of research focused on the de-
velopment of SD methods applied to MIL problems.
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= As a result of the in-depth study carried out on the literature related to
SDRD, a large amount of specific software containing the most outstand-
ing SDRD algorithms is analysed. However, the lack of such software
packages in the most popular data analysis tools, such as R or Python, pre-
vents the scope of the task from being much wider. In order to alleviate
this deficit, the SDEFSR package is developed of the bibliographic review
carried out. This package contains the main evolutionary fuzzy system-
based algorithms, as well as specific basic pattern processing tools, along
with a web interface for easy use. The response of the community to this
package has been acceptable and encourages the continuous improvement
of the package to expand its influence.

In this part of the doctoral thesis, an in-depth analysis of different problems
that are of interest to the SD community has been carried out. The main con-
clusion obtained is the capacity of evolutionary algorithms in general, and evol-
utionary fuzzy systems in particular, to adapt to new environments and types
of problems while maintaining a good level of quality. In fact, the work carried
out opens up new research lines for the improvement of the problems presented
in them.

Conclusions related to emerging pattern mining

The second part of the development of this thesis is oriented towards EPM.
The conclusions drawn from the work carried out are set out below:

= One of the first objectives of this part is an analysis of the different ap-
proaches developed throughout the literature for EPM from a descriptive
point of view. The result of this study is a grouping of the different sub-
sets of emerging patterns according to certain interesting characteristics,
together with an algorithmic taxonomy depending on the approach taken.
In addition, these methods are analysed from a descriptive point of view.
The conclusions obtained highlight the descriptive capabilities of Chi-type
patterns and the use of fuzzy logic to improve the descriptive characterist-
ics of the emerging patterns. Finally, the study reflects the high descriptive
capabilities of evolutionary fuzzy system approaches.

= Next, an evolutionary fuzzy system is developed in order to exploit all
the positive features for the extraction of highly descriptive emergent pat-
terns proposed in the previous study, the MOEA-EFEP algorithm. This
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method is based on a multi-objective evolutionary algorithm. It uses ge-
netic operators specifically oriented to the extraction of simple patterns
together with the use of the token competition operator, which encour-
ages the extraction of highly descriptive emerging patterns. The results
obtained show a good balance between generality and reliability of the ex-
tracted patterns, significantly surpassing the main approaches developed
in the literature. Therefore, we conclude that the MOEA-EFEP algorithm
is an interesting alternative for the extraction of quality knowledge for
the EPM task.

The BD-EFEP algorithm, an evolutionary fuzzy system for EPM focused
on addressing big data problems, has been proposed. The main novelty of
this method is the use of an exact procedure for large-scale data manage-
ment because only the most computationally expensive process is distrib-
uted throughout the algorithm: the evaluation of individuals. Thus, the
method allows the extraction of the same knowledge model regardless of
the partitions used. The results obtained demonstrate the good scalability
of the method and an acceptable execution time. Furthermore, it is shown
that the method achieves a better balance between generality and reliab-
ility than other proposals. The conclusion drawn from this work is that
the proposed approach is an interesting alternative for the extraction of
high quality emerging patterns in big data environments at an acceptable
execution time.

Finally, the FEPDS algorithm is developed, which presents a comprom-
ise between the different characteristics and constraints of data stream
mining. This method uses a very efficient evolutionary fuzzy system for
the continuous extraction of emerging patterns. In order to do this the
algorithm updates the model using a blind approach, where the set of pat-
terns is added to the initial population to be updated together with the
use of sliding windows that allow the search to be guided to promising
areas based on historical data. The conclusion obtained from this work
suggests that the proposed approach is very interesting for knowledge ex-
traction in this type of environment. The method is able to extract very
high quality patterns, in an acceptable execution time, while the concept
drift is handled adequately.
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The research work carried out in this thesis has allowed an advance in know-
ledge related to the descriptive capacities of the EPM task. As a result, the most
interesting types of patterns and mining approaches have been identified from
this point of view. In addition, progress has been made in extracting this type of
knowledge in complex problems such as big data and data stream mining with
very promising results.

Future work

Based on the research work carried out in this thesis a series of future studies
are proposed. These are mainly based on extending and improving the presented
proposals, as well as addressing unresolved issues that have arisen during the
development of the research.

= Development of efficient methods for SDRD in big data environments. In
this study, a proposal has been presented to address the problem of ex-
tracting this type of knowledge in big data environments. However, it is
interesting to continue the research on this task in order to obtain even
more efficient and scalable methods.

= Development of techniques for distributed data stream analysis. Today
the amount of data generated can be so large that distributed processing
of the data is necessary to meet the runtime restrictions imposed on this
problem. Currently, there are tools such as Apache Spark Streaming' and
Apache Flink?, among others, capable of performing this task. However,
no SDRD model extraction technique has been developed in this area yet.

= Elimination of redundancies in SDRD models. The patterns obtained in
SDRD must be treated individually, so it is interesting to avoid as much
as possible redundant or highly overlapping patterns. Although the al-
gorithms presented in this study contain the mechanism of token com-
petition in order to avoid redundancies, this is not powerful enough to
eliminate patterns with a high level of overlap. In this way, it is necessary
to develop methods capable of effectively and efficiently removing such
patterns so that they can be applied to complex problems, especially in
data streams.

!https://spark.apache.org/streaming/
Zhttps://flink.apache.org/
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= Development of models focused on new complex problems. In this study,
an introductory analysis of the behaviour of the main SD approaches in
MIL problems has been presented. This result encourages the develop-
ment of new models focused on this type of problem. There is also an-
other type of complex problem, called multi-label [171], when there is
more than one class assigned to each instance. To the best of our know-
ledge, this type of problem has not been analysed from the SDRD point of
view yet.

= Description of the concept drift. Not only the description of the underly-
ing state of the data is interesting. In some problems it is also interesting
to identify the elements that have produced a change. This concept is re-
ferred to in the literature as change mining [13] and EPM techniques are
capable of performing this task. Therefore, it is future work to be con-
sidered.

= Improvement in the treatment of concept drift. In the work proposed in
this research, only real drifts have been dealt with, as these affect the qual-
ity of the model. However, it is also interesting from a descriptive point of
view to analyse the virtual drift, as well as other types of change such as
the appearance/disappearance of variables and/or classes, amongst others.
Therefore, there is a broad future research line in developing techniques
for the effective and efficient treatment of various types of concept drifts
in this area.

3.4. Associated publications
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Resumen

External factors such as the presence of noise in data can affect the data
mining process. This is a common problem that produces several negative con-
sequences which involves errors in the data collection, preparation and, above
all, in the results obtained by the data mining techniques employed. The capa-
bilities of the models built under such cir- cumstances will depend heavily on
the quality of the training data. Hence, problems containing noise are complex
prob- lems and accurate solutions are often difficult to achieve. A particular su-
pervised learning field like subgroup discovery has overlooked the analysis of
noise and its impact on the descriptions obtained. This paper presents an analy-
sis of the impact of noise on the most relevant evolutionary fuzzy sys- tems for
subgroup discovery. We also focus on how filtering techniques, devised for pre-
dictive tasks, may alleviate the impact of noise on descriptive fields such as sub-
group dis- covery. Specifically, the analysis is carried out using recent filtering
techniques for several class noise levels. The results obtained show two diffe-
rent behaviours, on the one hand, the SDIGA and NMEEFSD algorithms present
a decrease in the quality of the subgroups when the noise is increased, making
necessary the application of noise filtering in order to compensate for this loss
of quality. On the other hand, the FuGePSD algorithm demonstrates its great
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Subgroup Discovery with Evolutionary Fuzzy Sys-
tems in R: The SDEFSR Package

= A. M. Garcia, F. Charte, P. Gonzalez, C. J. Carmona y M. J. del Jesus, «Sub-
group Discovery with Evolutionary Fuzzy Systems in R: The SDEFSR Pac-
kage», The R Journal, vol. 8, n.° 2, pags. 307-323, 2016.

Estado: Publicado.

ISSN: 2073-4859.

« DOI: 10.1007/s00500-016-2300-1.

Factor de Impacto (JCR 2016): 1.075.
« Categoria: Statistics & Probability.

« Ranking: 55/124.

Cuartil: Q2.

Resumen

Subgroup discovery is a data mining task halfway between descriptive and
predictive data mining. Nowadays it is very relevant for researchers due to the
fact that the knowledge extracted is simple and interesting. For this task, evolu-
tionary fuzzy systems are well suited algorithms because they can find a good
trade-off between multiple objectives in large search spaces. In fact, this paper
presents the SDEFSR package, which contains all the evolutionary fuzzy sys-
tems for subgroup discovery presented throughout the literature. It is a package
without dependencies on other software, providing functions with recommen-
ded default parameters. In addition, it brings a graphical user interface to avoid
the user having to know all the parameters of the algorithms.
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Subgroup Discovery on Multiple Instance Data

= J. M. Luna, C. J. Carmona, A. M. Garcia-Vico, M. J. del Jesus y S. Ventura,
«Subgroup Discovery on Multiple Instance Data», International Journal of
Computational Intelligence Systems, vol. 12, n.° 2, pags. 1602-1612, 2019.

« Estado: Publicado.

« ISSN: 1875-6891.

DOI: 10.2991/ijcis.d.191213.001.

+ Factor de Impacto (JCR 2018): 2.153.

+ Categoria: Computer Science, Interdisciplinary Applications.
Ranking: 55/106.

Cuartil: Q3.

Resumen

To date, the subgroup discovery (SD) task has been considered in problems
where a target variable is unequivocally described by a set of features, also
known as instance. Nowadays, however, with the increasing interest in data sto-
rage, new data structures are being provided such as the multiple instance data
in which a target variable value is ambiguously defined by a set of instances.
Most of the proposals related to multiple instance data are based on predictive
tasks and no supervised descriptive analysis can be provided when data is orga-
nized in this way. At this point, the aim of this work is to extend the SD task
to cope with this type of data. SD is a really interesting task that aims at dis-
covering interesting relationships between different features with respect to a
specific target variable that is of interest for the user or the problem under study.
In this regard, this paper presents three different approaches for mining inter-
esting subgroups in multiple instance problems. The proposed models represent
three different ways of tackling the problem and they are based on three well-
known algorithms in the SD field: SD-Map (exhaustive search approach), CGBA-
SD (Comprehensible Grammar-Based Algorithm for Subgroup Discovery) and
NMEEF-SD (multi- objective evolutionary fuzzy system). The proposals have
been tested on a wide set of datasets, including 10 real-world and 20 synthetic
datasets, aiming at describing how the three methodologies behave on different
scenarios. Any comparison is unfair since they are completely different metho-

dologies.
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4.4. An Overview of Emerging Pattern Mining in Su-
pervised Descriptive Rule Discovery: Taxonomy;,
Empirical Study, Trends and Prospects

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, D. Martin, M. Garcia-Borroto y M. J. del
Jesus, «An Overview of Emerging Pattern Mining in Supervised Descrip-
tive Rule Discovery: Taxonomy, Empirical Study, Trends and Prospects»,
WIREs: Data Mining and Knowledge Discovery, vol. 8, n.° 1, e1231, 2018.

+ Estado: Publicado.

« ISSN: 1942-4795.

« DOI: 10.1002/widm.1231.

« Factor de Impacto (JCR 2018): 2.541.

« Categoria: Computer Science, Theory & Methods.
« Ranking: 26/105.

o Cuartil: Q1.

Resumen

Emerging pattern mining is a data mining task that aims to discover discrimina-
tive patterns, which can describe emerging behavior with respect to a property
of interest. In recent years, the description of datasets has become an interesting
field due to the easy acquisition of knowledge by the experts. In this review, we
will focus on the descriptive point of view of the task. We collect the existing
approaches that have been proposed in the literature and group them together
in a taxonomy in order to obtain a general vision of the task. A complete empiri-
cal study demonstrates the suitability of the approaches presented. This review
also presents future trends and emerging prospects within pattern mining and
the benefits of knowledge extracted from emerging patterns.
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4.5. MOEA-EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algo-
rithm for Extracting Fuzzy Emerging Patterns

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «MOEA-
EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy Emer-
ging Patterns», IEEE Transactions on Fuzzy Systems, vol. 26, n.° 5,
pags. 2861-2872, 2018.

« Estado: Publicado.

« ISSN: 1063-6706.

« DOI: 10.1109/TFUZZ.2018.2814577.

« Factor de Impacto (JCR 2018): 8.759.

+ Categoria: Computer Science, Artificial Intelligence.
Ranking: 6/134.

Cuartil: Q1.

Resumen

Emerging pattern mining is a data mining task that belongs to the super-
vised descriptive rule discovery framework. Its objective is to find rules that
describe emerging behaviour or differentiating characteristics with respect to
a property of inter- est. A Multi-Objective Evolutionary Algorithm for the Ex-
traction of Fuzzy Emerging Patterns (MOEA-EFEP) is described and analysed in
this paper. MOEA-EFEP is the first multi-objective evolutionary algorithm pro-
posed for emerging pattern mining. This approach allows us to get rules whose
descriptions of the emerging phenomena are simpler than previous approaches.
It is based on the well-known NSGA-II algorithm adapted for the extraction of
emerging patterns. The proposal also uses fuzzy logic to deal with numeric varia-
bles in order to obtain a knowledge representation close to human reasoning. An
experimental study was performed to verify the validity of the proposal. Firstly,
it presents a comparison of different rule representations and post-processing
filter strategies, in order to determine an optimal configuration of the proposal.
Finally, it is compared with other algorithms for emerging pattern mining in or-
der to determine the quality of the knowledge extracted. The results show that
MOEA-EFEP obtains rules with a better description of the emerging or discri-
minative behaviour than other algorithms of the task. The conclusions of this
study are supported by the use of statistical tests.
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A Big Data Approach for Extracting Fuzzy Emer-
ging Patterns

= A. M. Garcia-Vico, C. J. Carmona, P. Gonzalez y M. J. del Jesus, «A Big Da-
ta Approach for Extracting Fuzzy Emerging Patterns», Cognitive Compu-
tation, vol. 11, n.° 3, pags. 400-417, 2019.

« Estado: Publicado.

« ISSN: 1866-9956.

« DOI: 10.1007/512559-018-9612-7.

« Factor de Impacto (JCR 2018): 4.287.

« Categoria: Computer Science, Artificial Intelligence.
« Ranking: 25/134.

« Cuartil: Q1.

Resumen

Nowadays, the growth of available data, known as big data, and machine
learning techniques are changing our lives. The extraction of insights related to
the underlying phenomena in data is key in order to improve decision-making
processes. These underlying phenomena are described in emerging pattern mi-
ning by means of the description of the discriminative characteristics between
the outputs of interest, which is a very important characteristic in machine lear-
ning. However, emerging pattern mining algorithms for big data environments
have not been widely developed yet. This paper presents the first multi-objective
evolutionary algorithm for emerging pattern mining in big data environments
called BD-EFEP. BD-EFEP implements novelties for emerging pattern mining
such as the MapReduce approach to improve the efficiency of the evaluation
of the individuals, or the use of a token-competition-based procedure in order
to boost the extraction of simple, general and reliable emerging pattern models.
The experimental study performed using datasets with high number of exam-
ples shows the advantages of the algorithm proposed for the emerging pattern
mining task in big data problems. Results show that the approach used by BD-
EFEP opens new research lines for the extraction of high descriptive emerging
patterns in big data environments.
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«FEPDS: A proposal for the Extraction of Fuzzy Emerging Patterns in Data
Streams», IEEE Transactions on Fuzzy Systems, Submitted (Major revision).
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« ISSN: 1063-6706.

+ DOI: No disponible.

« Factor de Impacto (JCR 2018): 8.759.

« Categoria: Computer Science, Artificial Intelligence.
Ranking: 6/134.

Cuartil: Q1.

Resumen

Nowadays, most data is generated by devices that produce data continuously.
These kinds of data can be categorised as data streams and valuable insights can
be extracted from them. In particular, the insights extracted by emerging pat-
terns are interesting in a data stream context as easy, fast, reliable decisions can
be made. However, their extraction is a challenge due to the necessary respon-
se time, memory and continuous model updates. In this paper, an approach for
the extraction of emerging patterns in data streams is presented. It processes
the instances by means of batches following an adaptive approach. The learn-
ing algorithm is an evolutionary fuzzy system where previous knowledge is em-
ployed in order to adapt to concept drift. A wide experimental study has been
performed in order to show both the suitability of the approach in combating
concept drift and the quality of the knowledge extracted. Finally, the proposal is
applied to a case study related to the continuous determination of the profiles of
New York City cab customers according to their fare amount, in order to show
its potential.
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