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Resumen El descubrimiento de subgrupos (SD) es una técnica de mi-
neŕıa de datos cuyo principal objetivo es buscar descripciones de sub-
grupos de datos que sean estad́ısticamente 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 detección de excepciones asociadas a reglas pre-
viamente obtenidas mediante algoritmos de SD. El objetivo es obtener
una nueva descripción con mayor precisión 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 excepción, sistemas
difusos evolutivos, algoritmos evolutivos multiobjetivo.

1. Introducción

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

Aunque el conocimiento extráıdo debe ser sencillo para que sea útil a los ex-
pertos, la búsqueda de modelos sencillos en los algoritmos de SD puede provocar
una reducción de la precisión si se obtienen reglas generales con ejemplos nega-
tivos. La detección de estos ejemplos negativos y su descripción mediante reglas
con excepciones [9] puede mejorar el conocimiento extráıdo sobre la propiedad
de interés, no sólo a través de una mejora de la precisión de las reglas de SD
sino ofreciendo además conocimiento novedoso y sorprendente a los expertos.

La tarea de SD suele implicar la optimización de diferentes medidas de calidad
relacionadas con aspectos de precisión, 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.



Este trabajo presenta un algoritmo de post-procesamiento basado en un sis-
tema difuso evolutivo multiobjetivo para la detección de excepciones en subgru-
pos. La propuesta busca, a través de un enfoque multiobjetivo, excepciones en
subgrupos previamente obtenidos mediante algún algoritmo de SD. El compor-
tamiento del algoritmo se verifica mediante un estudio experimental. El trabajo
se organiza de la siguiente forma: la sección 2 describe los conceptos fundamen-
tales utilizados. El algoritmo para la detección de excepciones asociadas a reglas
de SD se presenta en la sección 3. La sección 4 detalla el estudio experimental y
la sección 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 población de individuos y una propiedad de estos individuos
en la que estamos interesados, descubrir subgrupos de la población que sean
estad́ısticamente “más interesantes”, es decir, que sean tan grandes como sea
posible y que tengan una distribución estad́ıstica lo más 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. Aśı, en SD no es necesario obtener relaciones
completas, sino que se buscan relaciones parciales, representadas normalmente
mediante reglas de tipo Cond → V arObjetivo.

Uno de los aspectos más 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, precisión e interés. Se puede encontrar
una revisión de los algoritmos de SD existentes y sus aplicaciones en [8].

2.2. Mineŕıa de reglas de excepción

La mayoŕıa de los métodos de mineŕıa de datos se centran en la extracción
de reglas generales con alto soporte y confianza. Sin embargo, reglas con bajo
soporte podŕıan aportar conocimiento interesante y sorprendente a los expertos.
La mineŕıa de reglas de excepción fue introducida por Hussain y otros en [9]
como la extracción de reglas con bajo soporte y alta confianza. En este sentido,
una excepción es interesante cuando se diferencia del resto [14].

Se pueden distinguir dos enfoques al buscar reglas de excepción [9]: dirigido (o
subjetivo) que obtiene un conjunto de reglas de excepción, 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 / excepción.
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Aplicado a los resultados de cualquier algoritmo de SD, la detección de ex-
cepciones podŕıa llevar a una mejora en la precisión y en la descripción, puesto
que se descubriŕıan dentro del subgrupo pequeñas áreas con ejemplos incorrec-
tamente descritos o negativos.

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

Se presenta aqúı un algoritmo de post-procesamiento para la detección de ex-
cepciones en SD. El objetivo es buscar, dentro de un subgrupo dado, pequeñas
áreas 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
ćırculo sombreado en gris un subgrupo correspondiente al valor o de la variable
objetivo. Este subgrupo cubre todos los ejemplos del valor o, además de algunos
ejemplos del otro valor de la variable objetivo (valor x ). A pesar de cubrir al-
gunos ejemplos negativos, la representación del conocimiento utilizada es simple
y puede ser muy útil 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 descripción y un incremento de la precisión.

Figura 1. Detección 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 búsqueda de propósito general que se han demostrado muy eficaces en
procesos de aprendizaje de reglas, y la utilización 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 i subgrupos obtenidos por cualquier
algoritmo de SD (SR = {R1, R2, . . . , Ri}) representados por reglas del tipo:

Ri : IF Condi THEN V arObjetivo (1)

en el que Condi representa el antecedente de la regla i.
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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 categóricas, obteniendo subgrupos modificados que serán del mismo
tipo (difusos y/o ńıtidos) que los originales. Las caracteŕısticas principales de la
propuesta se presentan a continuación.

3.1. Representación de los individuos

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

El algoritmo puede trabajar con dominios difusos y/o ńıtidos (y por tanto con
reglas difusas y/o ńıtidas) obteniendo subgrupos modificados del mismo tipo. La
representación indicada se utiliza tanto para variables categóricas como conti-
nuas. Para variables continuas, el algoritmo utiliza la lógica difusa para manejar
las variables continuas sin necesidad de aplicar una discretización previa, ya que
esto que podŕıa ocasionar una pérdida de calidad. Aśı, las variables continuas se
consideran como variables lingǘısticas, y los conjuntos difusos correspondientes a
las variables lingǘısticas 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 lingǘısticas (Muy Bajo, Bajo, Medio, Alto, Muy Alto). En
el caso de variables categóricas, cada gen estará compuesto por un valor entero
que codifique el valor de la variable correspondiente.

Muy Bajo Medio Alto

0.0 1.0

0.5

1.0

Bajo Muy Alto

Figura 2. Uso de la lógica difusa para una variable con cinco etiquetas lingǘısticas

En el individuo no se representa el consecuente de la regla puesto que está pre-
fijado. Como los individuos de la población 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 tendrán
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el valor contrario al del subgrupo inicial; si tiene más de dos clases, el valor de
la variable objetivo de las excepciones será cualquiera distinto al del subgrupo
inicial). Por lo tanto, si el valor de la variable objetivo del subgrupo original es
V arObjetivo, el valor de la variable objetivo de las excepciones es V arObjetivo.

Cada regla de excepción de un subgrupo mantiene los valores de los atributos
del subgrupo original, además de incorporar nuevos atributos. Consideremos el
siguiente ejemplo de regla difusa de descripción de subgrupos: IF x1 = Medio
AND x3 = Bajo THEN V arObjetivo. Una excepción a este subgrupo, co-
mo IF x1 = Medio AND x3 = Bajo AND x5 = Medio THEN V arObjetivo,
mantiene los valores del subgrupo original e incorpora nuevos atributos. Por lo
tanto, las excepciones son reglas más espećıficas 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, pequeños 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 búsqueda se realiza mediante un
algoritmo evolutivo multiobjetivo que utiliza el enfoque NSGA-II [4], de acuerdo
con un proceso en dos pasos:

1. Detección 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 además de otras variables adicionales, y
correspondientes a un valor distinto de la variable objetivo del subgrupo.

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

R′i : IF Condi AND Exci THEN V arObjetivo (2)

donde Exci representa las condiciones de las excepciones asociadas a la regla
Ri (sin las variables comunes).

El proceso evolutivo termina cuando el algoritmo alcanza un número 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 número 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 proporción de verdaderos positivos que son correcta-
mente identificados:

Sens(Exc) =
TP

TP + FN
=
n(V arObjetivo · Cond)

n(V arObjetivo)
(3)
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donde n(V arObjetivo) son los ejemplos que tienen el valor contrario de
la variable objetivo del subrupo inicial, y n(V arObjetivo · Cond) son los
ejemplos cubiertos por la excepción con el valor contrario de la variable
objetivo al del subgrupo.
Confianza difusa. Mide la proporción de ejemplos correctamente identifi-
cados respecto al valor contrario de la variable objetivo:

FCnf(Exc) =

∑
Ek∈E/Ek∈V arObjetivo

APC(Ek, Exc)∑
Ek∈E

APC(Ek, Exc)
(4)

donde Ek = (ek1 , e
k
2 , . . . , e

k
v), V arObjetivok) /k = 1, . . . , N, V arObjetivok

∈ T es un ejemplo del conjunto E, v es el número de variables del ejemplo,
ekv es el valor de la variable v en el ejemplo Ek, V arObjetivok es el valor de
la variable objetivo para el ejemplo Ek y APC es el grado de compatibilidad
entre un ejemplo y el antecedente de una regla de excepción (cuando se
aplica en dominios ńıtidos, el grado de compatibilidad entre un ejemplo y el
antecedente de una regla es 0 ó 1).

3.3. Operadores genéticos

El algoritmo evolutivo de post-procesamiento incluye operadores de selección
por torneo y cruce multi-punto, además de otros operadores espećıficos:

Inicialización orientada. Se genera una población de individuos que contie-
nen los mismos valores del subgrupo inicial, además de nuevos valores para
el resto de variables. Para conseguir esto, parte de los individuos de la pobla-
ción 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 población, mientras que el resto de valores
se obtienen de la siguiente forma: los valores del 75 % de los individuos se
generan considerando que sólo un máximo 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 espećıficas puesto que los individuos generados son
reglas en las que intervienen un alto número de variables.
Mutación orientada. Se deriva de la mutación estándar [6], pero impidien-
do la modificación de los valores que formaban parte del subgrupo inicial.
Además, la mutación del valor de una variable que no formaba parte del
subgrupo inicial no siempre implica su eliminación, puesto que se asigna a
esta variable uno de los valores posibles que sea diferente del actual.
Reinicialización orientada basada en cobertura. El algoritmo utiliza una mo-
dificación del operador definido para el algoritmo NMEEF-SD [3]. En el
operador original, se realiza una comprobación antes de generar la población
de la siguiente generación, 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 población de la siguiente generación y el resto de individuos hasta com-
pletar la población se generan de forma que cubran ejemplos del conjunto
de datos no cubiertos por los individuos que forman el Pareto. La modifi-
cación utilizada consiste en que los individuos generados deben mantener
los mismos valores en las variables que interveńıan en el subgrupo inicial, y
por tanto serán más espećıficos. 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 experimentacón se ha realizado con conjuntos de datos del repositorio
KEEL1 [2], cuyas propiedades se muestran en la tabla 1 (donde nv es el número
de variables, nvD el número de variables discretas y nvC el de variables con-
tinuas y N el número de ejemplos). Se ha utilizado validación cruzada con 10
particiones, y tres ejecuciones para los algoritmos no determińısticos.

Tabla 1. Conjuntos de datos utilizados del repositorio KEEL

] Nombre nv nvD nvC 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 evaluación 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′):

Rel′(R′i) = 2 ·
nc∑
k=1

(TPR′
i
)k · log

(TPR′
i
)k

((TP + FN)Ri
)k ·

((TP+FP )R′
i
)k

N

(5)

donde TPR′
i

= TPRi−FPExci , TPRi es el número de ejemplos correctamente
descritos de la regla, FPExci es el número de ejemplos incorrectamente des-
critos por el conjunto de excepciones asociadas a la regla, (TP +FN)Ri

es el
número de ejemplos para los valores de la variable objetivo, (TP +FP )R′

i
=

1 http://www.keel.es
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(TP + FP )Ri − (TP + FP )Exci , (TP + FP )Ri es el número de ejemplos
cubiertos por la regla y (TP + FP )Exci es el número de ejemplos cubiertos
por el conjunto de excepciones asociadas a la regla inicial.
Atipicidad de un subgrupo con excepciones:

Atip′(R′i) =

(
TPR′

i

(TP + FP )R′
i

− (TP + FN)Ri

N

)
·

(TP + FP )R′
i

N
(6)

Sensibilidad de un subgrupo con excepciones:

Sens′(R′i) =
TPR′

i

(TP + FN)Ri

(7)

Confianza difusa de un subgrupo con excepciones:

FCnf ′(R′i) =

∑
Ek∈E/Ek∈V arObjetivo

APC(Ek, R′i)∑
Ek∈E

APC(Ek, R′i)
(8)

donde APC(Ek, R′i) = APC(Ek, Ri)−APC(Ek, Exci).

La tabla 2 muestra la media de los resultados de los algoritmos de SD y la
aplicación posterior del post-procesamiento propuesto, donde nr representa la
media del número de subgrupos obtenidos, nv es la media del número 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, sólo se muestran aqúı los
resultados medios y los de los tests estad́ısticos realizados.

Tabla 2. Resultados obtenidos por los algoritmos

Algoritmo nr nv 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 análisis y comparación de los resultados de los distintos algoritmos,
se ha utilizado el test de Wilcoxon [15]. Se ha utilizado un nivel de confianza
de α = 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 Hipótesis. En general, los resultados obtenidos muestran
diferencias significativas en la mayoŕıa 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-
queñas reducciones de los valores de sensibilidad de los algoritmos originales
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Tabla 3. Test de Wilcoxon para la comparación de Apriori-SD/NMEEF-
SD+Excepciones Vs. Apriori-SD/NMEEF-SD

Algoritmo p− val Hipótesis

Apriori-SD

REL 0.092 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions
ATI 0.030 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions
SEN 0.017 Rechazado por Apriori-SD
CNF 0.025 Rechazado por Apriori-SD+Exceptions

NMEEF-SD

REL 0.021 Rechazado por NMEEF-SD+Exceptions
ATI 0.028 Rechazado por NMEEF-SD+Exceptions
SEN 0.018 Rechazado por NMEEF-SD
CNF 0.012 Rechazado por NMEEF-SD+Exceptions

en comparación con los resultados de esta propuesta en todos los experimen-
tos. Puesto que la sensibilidad cuantifica la relación de ejemplos cubiertos por
la variable objetivo, el subgrupo con excepciones podrá obtener como máximo
el mismo resultado que el subgrupo inicial; por tanto, no se pueden mejorar
los resultados en sensibilidad ya que los subgrupos modificados sólo 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 precisión 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 pequeños espacios en los datos
con un comportamiento distinto dentro del subgrupo; y por otro, incrementar
la precisión de los subgrupos al detectar ejemplos dentro de los subgrupos que
pueden ser interesantes para los expertos.

El estudio experimental desarrollado, soportado por tests estad́ısticos, mues-
tra que la aplicación 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. Además,
no sólo 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 información para mejorar la descripción de los datos disponibles.
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