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Resumen El descubrimiento de subgrupos (SD) es una técnica de mi-
nerfa de datos cuyo principal objetivo es buscar descripciones de sub-
grupos de datos que sean estadisticamente inusuales con respecto a una
propiedad de interés. En esta técnica se prefiere obtener reglas generales
que describan tantos ejemplos como sea posible, lo que puede provocar
que algunos ejemplos se describan incorrectamente. Estos ejemplos nega-
tivos se pueden agrupar en excepciones. El trabajo presenta un sistema
difuso evolutivo para la deteccién de excepciones asociadas a reglas pre-
viamente obtenidas mediante algoritmos de SD. El objetivo es obtener
una nueva descripcién con mayor precisién que el sugbrupo original. El
algoritmo se puede aplicar a los resultados de cualquier algoritmo de SD,
y su utilidad se verifica mediante un estudio experimental.

Keywords: Descubrimiento de subgrupos, reglas de excepcion, sistemas
difusos evolutivos, algoritmos evolutivos multiobjetivo.

1. Introduccion

El descubrimiento de subgrupos (Subgroup Discovery, SD) [11,16,8] es una
técnica de induccién supervisada que obtiene reglas descriptivas mediante apren-
dizaje supervisado. El objetivo es encontrar reglas interesantes con respecto a
una variable de interés, que aporten informacion desconocida, que confirmen
informacién ya conocida por intuicién o que ofrezcan incluso informacién sor-
prendente que contradiga el conocimiento de los expertos.

Aunque el conocimiento extraido debe ser sencillo para que sea 1util a los ex-
pertos, la busqueda de modelos sencillos en los algoritmos de SD puede provocar
una reduccién de la precision si se obtienen reglas generales con ejemplos nega-
tivos. La deteccién de estos ejemplos negativos y su descripcién mediante reglas
con excepciones [9] puede mejorar el conocimiento extraido sobre la propiedad
de interés, no sélo a través de una mejora de la precisién de las reglas de SD
sino ofreciendo ademds conocimiento novedoso y sorprendente a los expertos.

La tarea de SD suele implicar la optimizacion de diferentes medidas de calidad
relacionadas con aspectos de precision, simplicidad e interés de las descripciones
de subgrupos, que suelen representarse mediante reglas. Los algoritmos evoluti-
vos han mostrado un buen comportamiento en procesos de aprendizaje de reglas
y problemas multiobjetivo.
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Este trabajo presenta un algoritmo de post-procesamiento basado en un sis-
tema difuso evolutivo multiobjetivo para la deteccion de excepciones en subgru-
pos. La propuesta busca, a través de un enfoque multiobjetivo, excepciones en
subgrupos previamente obtenidos mediante algin algoritmo de SD. El compor-
tamiento del algoritmo se verifica mediante un estudio experimental. El trabajo
se organiza de la siguiente forma: la seccién 2 describe los conceptos fundamen-
tales utilizados. El algoritmo para la deteccién de excepciones asociadas a reglas
de SD se presenta en la seccién 3. La seccién 4 detalla el estudio experimental y
la seccién 5 las conclusiones.

2. Preliminares

2.1. Descubrimiento de subgrupos

El concepto de SD fue introducido por Kloesgen [11] y Wrobel [16]. Se define
como, dada una poblacién de individuos y una propiedad de estos individuos
en la que estamos interesados, descubrir subgrupos de la poblacién que sean
estadisticamente “més interesantes”, es decir, que sean tan grandes como sea
posible y que tengan una distribucién estadistica lo mas inusual posible respecto
a la propiedad de interés (o variable objetivo).

Por tanto, el objetivo del SD es extraer conocimiento descriptivo acerca de
una propiedad de interés de los datos [13]. El conocimiento se representa me-
diante patrones que deben caracterizar los datos representados de forma que
los expertos puedan entenderlos. Asi, en SD no es necesario obtener relaciones
completas, sino que se buscan relaciones parciales, representadas normalmente
mediante reglas de tipo Cond — VarObjetivo.

Uno de los aspectos méas importantes en un algoritmo de SD es el relativo
a las medidas de calidad utilizadas para analizar el interés de los subgrupos
obtenidos. En la literatura de SD se ha utilizado una gran variedad de medidas de
calidad, que pueden ser divididas en distintos grupos dependiendo de su objetivo
principal[8]: complejidad, generalidad, precisién e interés. Se puede encontrar
una revisién de los algoritmos de SD existentes y sus aplicaciones en [8].

2.2. Mineria de reglas de excepcién

La mayoria de los métodos de mineria de datos se centran en la extracciéon
de reglas generales con alto soporte y confianza. Sin embargo, reglas con bajo
soporte podrian aportar conocimiento interesante y sorprendente a los expertos.
La minerfa de reglas de excepcién fue introducida por Hussain y otros en [9)
como la extraccion de reglas con bajo soporte y alta confianza. En este sentido,
una excepcién es interesante cuando se diferencia del resto [14].

Se pueden distinguir dos enfoques al buscar reglas de excepcién [9]: dirigido (o
subjetivo) que obtiene un conjunto de reglas de excepcién, cada una de las cuales
contradice una creencia especificada por el experto; y no dirigido (u objetivo)
que obtiene un conjunto de pares de regla general / excepcion.
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Aplicado a los resultados de cualquier algoritmo de SD, la deteccién de ex-
cepciones podria llevar a una mejora en la precisién y en la descripcion, puesto
que se descubririan dentro del subgrupo pequenas areas con ejemplos incorrec-
tamente descritos o negativos.

3. Un sistema difuso evolutivo multiobjetivo para la
deteccion de excepciones en subgrupos

Se presenta aqui un algoritmo de post-procesamiento para la deteccién de ex-
cepciones en SD. El objetivo es buscar, dentro de un subgrupo dado, pequenas
areas que describan excepciones al conocimiento representado por este subgrupo,
formadas por ejemplos cuyo valor de la variable objetivo sea distinto al del sub-
grupo inicial. El concepto se explica en la figura 1, que representa mediante un
circulo sombreado en gris un subgrupo correspondiente al valor o de la variable
objetivo. Este subgrupo cubre todos los ejemplos del valor o, ademds de algunos
ejemplos del otro valor de la variable objetivo (valor z). A pesar de cubrir al-
gunos ejemplos negativos, la representacién del conocimiento utilizada es simple
y puede ser muy util para los expertos. Estos ejemplos negativos (marcados en
un rombo sombreado en gris oscuro) constituyen excepciones del subgrupo. La
nueva regla, formada por el subgrupo inicial junto con sus excepciones, aporta
una mejora en la descripcién y un incremento de la precision.

Figura 1. Deteccién de excepciones dentro de un subgrupo

Para lograr este objetivo, se propone un sistema difuso evolutivo (Evolutio-
nary Fuzzy System, EFS) multiobjetivo [7]. Los algoritmos evolutivos son méto-
dos de busqueda de propdsito general que se han demostrado muy eficaces en
procesos de aprendizaje de reglas, y la utilizaciéon de un enfoque multiobjetivo
resulta muy adecuada cuando se deben optimizar diferentes medidas de calidad,
como ocurre en SD.

El sistema parte de un conjunto de ¢ subgrupos obtenidos por cualquier
algoritmo de SD (Sg = {R1, Ra,..., R;}) representados por reglas del tipo:

R, : IF Cond; THEN VarObjetivo (1)

en el que Cond; representa el antecedente de la regla .
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A cada una de las reglas o subgrupos se les aplica el proceso evolutivo, obte-
niendo una nueva regla que incorpora las excepciones encontradas. El resultado
final, una vez aplicado el proceso a todos los subgrupos iniciales, es un conjunto
de subgrupos con excepciones, uno por cada subgrupo del conjunto inicial.

El algoritmo puede utilizarse sobre conjuntos de datos con variables conti-
nuas y/o categéricas, obteniendo subgrupos modificados que serdn del mismo
tipo (difusos y/o nitidos) que los originales. Las caracteristicas principales de la
propuesta se presentan a continuacién.

3.1. Representaciéon de los individuos

Los individuos de la poblacién son excepciones al subgrupo inicial. Se utiliza
un modelo de representacion entero con tantos genes como variables tiene el
conjunto de datos original, sin considerar la variable objetivo. La codificacién
se realiza segin el enfoque “Cromosoma = Regla” [7], en que que el cromosoma
sélo representa el antecedente.

El algoritmo puede trabajar con dominios difusos y/o nitidos (y por tanto con
reglas difusas y/o nitidas) obteniendo subgrupos modificados del mismo tipo. La
representacion indicada se utiliza tanto para variables categdricas como conti-
nuas. Para variables continuas, el algoritmo utiliza la légica difusa para manejar
las variables continuas sin necesidad de aplicar una discretizacion previa, ya que
esto que podria ocasionar una pérdida de calidad. Asi, las variables continuas se
consideran como variables lingiiisticas, y los conjuntos difusos correspondientes a
las variables lingiiisticas son los definidos por los algoritmos de SD para obtener
los subgrupos iniciales. La figura 2 muestra un ejemplo de variable con particio-
nes difusas uniformes y funciones de pertenencia triangulares correspondientes
a cinco etiquetas lingliisticas (Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy Alto). En
el caso de variables categéricas, cada gen estard compuesto por un valor entero
que codifique el valor de la variable correspondiente.

Muy Bajo Bajo Medio Alto Muy Alto
1.0 i

Figura 2. Uso de la l6gica difusa para una variable con cinco etiquetas lingiiisticas

En el individuo no se representa el consecuente de la regla puesto que esta pre-
fijado. Como los individuos de la poblacién representan excepciones al subgrupo
inicial, el valor de la variable objetivo de los individuos debe ser distinto al del
subgrupo inicial (si la variable objetivo tiene dos clases, las excepciones tendrén
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el valor contrario al del subgrupo inicial; si tiene més de dos clases, el valor de
la variable objetivo de las excepciones sera cualquiera distinto al del subgrupo
inicial). Por lo tanto, si el valor de la variable objetivo del subgrupo original es
VarObjetivo, el valor de la variable objetivo de las excepciones es VarObjetivo.

Cada regla de excepcién de un subgrupo mantiene los valores de los atributos
del subgrupo original, ademéas de incorporar nuevos atributos. Consideremos el
siguiente ejemplo de regla difusa de descripcién de subgrupos: I'F x1, = Medio
AND z3 = Bajo THEN VarObjetivo. Una excepcién a este subgrupo, co-
mo IF x1 = Medio AND x5 = Bajo AND x5 = Medio THEN VarObjetivo,
mantiene los valores del subgrupo original e incorpora nuevos atributos. Por lo
tanto, las excepciones son reglas mas especificas que los subgrupos originales de
los que provienen.

3.2. Algoritmo evolutivo multiobjetivo

El algoritmo busca, dentro del espacio delimitado por el antecedente de la
regla, pequenos grupos de ejemplos con un valor de la variable objetivo distinto al
establecido en el consecuente del subgrupo; es decir, busca conjuntos de ejemplos
incorrectamente descritos por el subgrupo. Esta busqueda se realiza mediante un
algoritmo evolutivo multiobjetivo que utiliza el enfoque NSGA-II [4], de acuerdo
con un proceso en dos pasos:

1. Deteccion de conjuntos de excepciones asociadas al subgrupo. Se aplica el
algoritmo para extraer excepciones formadas por los mismos valores de las
variables presentes en el subgrupo ademads de otras variables adicionales, y
correspondientes a un valor distinto de la variable objetivo del subgrupo.

2. Generacion de los subgrupos modificados. Se obtiene el subgrupo modificado
mediante la exclusién de las excepciones encontradas en el paso anterior:

R, :IF Cond; AND FExc; THEN VarObjetivo (2)

donde FExc; representa las condiciones de las excepciones asociadas a la regla
R; (sin las variables comunes).

El proceso evolutivo termina cuando el algoritmo alcanza un numero esta-
blecido de evaluaciones, y devuelve como resultado el conjunto de individuos no
repetidos del frente de Pareto que alcancen un umbral establecido de confian-
za. El algoritmo se ejecuta para cada subgrupo inicial (obteniendo subgrupos
con excepciones) por lo que el nimero de subgrupos modificados obtenido es el
mismo que el de subgrupos iniciales.

El algoritmo utiliza expresiones adaptadas de las medidas de sensibilidad [11]
y confianza [5] tanto para evaluar las excepciones como para guiar el proceso de
aprendizaje:

= Sensibilidad. Mide la proporcién de verdaderos positivos que son correcta-
mente identificados:

TP VDb
Sens(Exc) = _ n(VarObjetivo - Cond)

= = 3
TP+ FN n(VarObjetivo) ®)
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donde n(VarObjetivo) son los ejemplos que tienen el valor contrario de
la variable objetivo del subrupo inicial, y n(VarObjetivo - Cond) son los
ejemplos cubiertos por la excepcion con el valor contrario de la variable
objetivo al del subgrupo.

= Confianza difusa. Mide la proporcién de ejemplos correctamente identifi-
cados respecto al valor contrario de la variable objetivo:

> APC(E*, Exc)
EkeE/E*k€VarObjetivo (4)
> APC(E*, Exc)
EkcE

FCnf(Fxc) =

donde EF = (e¥,ek,... k), VarObjetivo®) [k =1,..., N, VarObjetivo*
€ T es un ejemplo del conjunto E, v es el niimero de variables del ejemplo,
ek es el valor de la variable v en el ejemplo E¥, VarObjetivo® es el valor de
la variable objetivo para el ejemplo E* y APC es el grado de compatibilidad
entre un ejemplo y el antecedente de una regla de excepcién (cuando se
aplica en dominios nitidos, el grado de compatibilidad entre un ejemplo y el

antecedente de una regla es 0 6 1).

3.3. Operadores genéticos

El algoritmo evolutivo de post-procesamiento incluye operadores de seleccién
por torneo y cruce multi-punto, ademés de otros operadores especificos:

= Inicializacion orientada. Se genera una poblacién de individuos que contie-
nen los mismos valores del subgrupo inicial, ademas de nuevos valores para
el resto de variables. Para conseguir esto, parte de los individuos de la pobla-
cion se generan de forma sesgada, y el resto de forma aleatoria. Los valores
de las variables que forman parte del subgrupo inicial se copian directamen-
te en los nuevos individuos de la poblacién, mientras que el resto de valores
se obtienen de la siguiente forma: los valores del 75 % de los individuos se
generan considerando que s6lo un maximo del 90 % de las variables pueden
formar parte de la regla; para el resto (25 %) los valores se generan de for-
ma aleatoria. Este operador permite comenzar el proceso evolutivo con un
conjunto de reglas muy especificas puesto que los individuos generados son
reglas en las que intervienen un alto nimero de variables.

= Mutacidn orientada. Se deriva de la mutacién estdndar [6], pero impidien-
do la modificacién de los valores que formaban parte del subgrupo inicial.
Ademsds, la mutacion del valor de una variable que no formaba parte del
subgrupo inicial no siempre implica su eliminacién, puesto que se asigna a
esta variable uno de los valores posibles que sea diferente del actual.

= Reinicializacion orientada basada en cobertura. El algoritmo utiliza una mo-
dificacién del operador definido para el algoritmo NMEEF-SD [3]. En el
operador original, se realiza una comprobacién antes de generar la poblacion
de la siguiente generacion, para ver si el Pareto evoluciona o no. Si el Pareto
no evoluciona, todos los individuos no repetidos del Pareto se introducen en
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la poblacién de la siguiente generacién y el resto de individuos hasta com-
pletar la poblacién se generan de forma que cubran ejemplos del conjunto
de datos no cubiertos por los individuos que forman el Pareto. La modifi-
cacién utilizada consiste en que los individuos generados deben mantener
los mismos valores en las variables que intervenian en el subgrupo inicial, y
por tanto seran mas especificos. Los individuos generados se asocian a ejem-
plos no cubiertos por el Pareto, al seleccionar aleatoriamente un ejemplo no
cubierto y codificar los valores del individuo con respecto a este ejemplo.

4. Estudio experimental

La experimentacén se ha realizado con conjuntos de datos del repositorio
KEEL! [2], cuyas propiedades se muestran en la tabla 1 (donde n, es el nimero
de variables, n,p el nimero de variables discretas y n,c el de variables con-
tinuas y N el ntimero de ejemplos). Se ha utilizado validacién cruzada con 10
particiones, y tres ejecuciones para los algoritmos no deterministicos.

Tabla 1. Conjuntos de datos utilizados del repositorio KEEL

# Nombre Ny NyD NyC N
1 Australian 14 8 6 690
2 Crx 15 12 3 690
3 Heart 13 6 7 270
4 Hepatitis 19 13 6 155
5 Monk-2 6 6 0 432
6 Housevotes 16 16 0 435
7 Saheart 9 4 5 462
8 Tic-tac-toe 9 9 0 958

Para mostrar las ventajas de la propuesta se utilizan dos conocidos algoritmos
de SD para obtener los subgrupos iniciales: NMEEF-SD [3] y Apriori-SD [10].
A los resultados de estos algoritmos se les aplica la propuesta para obtener
subgrupos con excepciones. La evaluacién de los subgrupos con excepciones se
realiza mediante expresiones adaptadas para las medidas de calidad de relevancia
(Rel) [11], atipicidad (Ati) [12], sensibilidad (Sen) [11] y confianza (Cnf) [1].

= Relevancia de un subgrupo con excepciones (R’'):
(T Pr: )i

Rel'(R)) =2 - Z(TPRg)k -log (TPFFP) g ) (5)
— (TP+FN)p)k ——x——

donde TPRQ = TPr,—FPgq.,, T Pg, es el nimero de ejemplos correctamente
descritos de la regla, F'Pgg,, es el nimero de ejemplos incorrectamente des-
critos por el conjunto de excepciones asociadas a la regla, (TP+ FN)g, es el
nimero de ejemplos para los valores de la variable objetivo, (TP + F'P) R, =

! http://www.keel.es
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(TP + FP)r, — (TP + FP)gy,, (TP + FP)p, es el nimero de ejemplos
cubiertos por la regla y (TP 4+ FP) gy, es el niumero de ejemplos cubiertos
por el conjunto de excepciones asociadas a la regla inicial.

= Atipicidad de un subgrupo con excepciones:

T Pg: TP+ FN)g, TP+ FP)g
Atip!(RY) = n_ (PN ) BPE e g
(TP + FP)g, N N
= Sensibilidad de un subgrupo con excepciones:
TPy
Sens'(R) = ——— - ——— 7
= Confianza difusa de un subgrupo con excepciones:
D APC(E, R))
EkeE/E*€VarObjetivo
FCnf'(R)) = 8
EkeE

donde APC(E*, Rl) = APC(E*, R;) — APC(E*, Exc;).

La tabla 2 muestra la media de los resultados de los algoritmos de SD y la
aplicacién posterior del post-procesamiento propuesto, donde n, representa la
media del nimero de subgrupos obtenidos, n,, es la media del niimero de variables
para cada subgrupo y los valores de las medidas de calidad indicadas (REL,
ATI, SEN y CNF) son las medias de los resultados de las distintas reglas
de los conjuntos de reglas. Por cuestiones de espacio, s6lo se muestran aqui los
resultados medios y los de los tests estadisticos realizados.

Tabla 2. Resultados obtenidos por los algoritmos

Algoritmo Ny Ny REL ATI SEN CNF
Apriori-SD 5.70 2.30 3.219 0.092 0.587 0.708
Apriori-SD+Exceptions 9.36 7.64 3.559 0.102 0.567 0.740
NMEEF-SD 4.45 2.59 3.748 0.113 0.820 0.824

NMEEF-SD+Exceptions 11.35 7.58 4.522 0.126 0.788 0.864

Para el andlisis y comparacién de los resultados de los distintos algoritmos,
se ha utilizado el test de Wilcoxon [15]. Se ha utilizado un nivel de confianza
de o = 0,10 en todos los experimentos. La tabla 3 muestra los resultados del
test de Wilcoxon para cada medida de calidad con los correspondientes p — val,
y el resultados de la Hipdtesis. En general, los resultados obtenidos muestran
diferencias significativas en la mayoria de las medidas de calidad a favor de los
resultados una vez aplicado el enfoque de post-procesamiento propuesto.

Como muestran las tablas 2 y 3, los resultados después de aplicar el post-
procesamiento mejoran los obtenidos por los algoritmos de SD. Se obtienen pe-
quenas reducciones de los valores de sensibilidad de los algoritmos originales
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Tabla 3. Test de Wilcoxon para la comparacién de Apriori-SD/NMEEF-
SD+Excepciones Vs. Apriori-SD/NMEEF-SD

Algoritmo p —val Hipdtesis
REL 0.092 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions
ATI 0.030 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions

Apriori-SD SEN 0.017 Rechazado por Apriori-SD
CNF 0.025 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions
REL 0.021 Rechazado por NMEEF-SD-+Exceptions
NMEEF-SD ATI 0.028 Rechazado por NMEEF-SD+Exceptions

SEN 0.018 Rechazado por NMEEF-SD
CNF 0.012 Rechazado por NMEEF-SD+Exceptions

en comparacién con los resultados de esta propuesta en todos los experimen-
tos. Puesto que la sensibilidad cuantifica la relacién de ejemplos cubiertos por
la variable objetivo, el subgrupo con excepciones podra obtener como maximo
el mismo resultado que el subgrupo inicial; por tanto, no se pueden mejorar
los resultados en sensibilidad ya que los subgrupos modificados sélo miden los
ejemplos del valor de la variable objetivo del subgrupo inicial. Para el resto de
medidas de calidad, el uso de excepciones mejora la precisiéon y el interés de los
subgrupos iniciales.

5. Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un algoritmo de post-procesamiento basa-
do en un EFS multiobjetivo que permite mejorar los subgrupos obtenidos por
cualquier algoritmo de SD. El objetivo es detectar excepciones dentro de los
subgrupos, con dos ideas: por un lado, describir pequenos espacios en los datos
con un comportamiento distinto dentro del subgrupo; y por otro, incrementar
la precisién de los subgrupos al detectar ejemplos dentro de los subgrupos que
pueden ser interesantes para los expertos.

El estudio experimental desarrollado, soportado por tests estadisticos, mues-
tra que la aplicacion del algoritmo de post-procesamiento a los resultados obte-
nidos por un algoritmo de SD permite que los valores de las medidas de calidad
(confianza y sensibilidad) de los subgrupos modificados con las excepciones en-
contradas mejoren respecto a los obtenidos por los subgrupos iniciales. Ademas,
no sélo se mejoran los valores de las medidas de calidad utilizadas en el proceso
evolutivo, sino también otras medidas de calidad consideradas en SD. El algorit-
mo es plenamente aplicable a problemas reales en los que los expertos necesiten
obtener informacién para mejorar la descripcién de los datos disponibles.
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