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Abstract

La mineria de patrones emergentes es una técnica agrupada dentro de los sistemas descriptivos
para aprendizaje supervisado cuyo objetivo es la descripcién de tendencias emergentes en el tiempo
y la caracterizacion de diferentes clases o grupos de variables. Entre las diferentes metodologias
utilizadas para resolver este problema, los sistemas difusos evolutivos han demostrado ser un enfoque
muy prometedor para la tarea. No obstante, la representacién del conocimiento en estos algoritmos
puede ser modificada con el fin de obtener mejores resultados descriptivos. En este trabajo se presenta
una comparativa de las diferentes representaciones del conocimiento mas utilizadas a lo largo de la
literatura, con el objetivo de determinar aquella que obtiene los mejores resultados descriptivos.
Los resultados del estudio experimental muestran el poder descriptivo de estas representaciones,
resaltando especialmente la capacidad descriptiva de las reglas en forma normal disyuntiva.

1 Introduccion

La mineria de patrones emergentes (EPM) [7, 8] es una tarea de la mineria de datos encuadrada dentro del
marco denominado “descubrimiento de reglas descriptivas mediante aprendizaje supervisado” (SDRD,
por sus siglas en inglés) [22]. El objetivo de esta tarea es la busqueda de patrones discriminativos cuyo
soporte se incrementa de manera significativa de una clase, o conjunto de datos, a otro. Los fines para los
que esta tarea fue disefiada son la caracterizacién de diferentes clases o grupos de variables y la deteccion
de tendencias emergentes en datos marcados temporalmente.

Alo largo de la literatura, estos patrones han sido ampliamente utilizados como clasificadores debido
a sus capacidades discriminatorias. No obstante, este tipo de patrones puede describir las relaciones
existentes en los datos de manera interpretable. Por lo tanto, EPM esta a medio camino entre la mineria
de datos descriptiva y predictiva, ya que describe relaciones existentes en los datos mediante una variable
objetivo, tipicamente utilizada en clasificacién. Debido a estas caracteristicas, la tarea ha tenido éxito en
campos como la quimica [24, 30], bioinformatica [13, 29, 31] o medicina [3, 33], entre otros [25].

Dentro del marco SDRD, la interpretabilidad de los resultados es un factor clave. En este aspecto, los
algoritmos evolutivos, y en concreto, los sistemas difusos evolutivos [18] son una propuesta prometedora
para la extraccién de conocimiento preciso e interpretable. Estos métodos hacen uso de la 16gica difusa
[34-36] amplidndose a través de un proceso de aprendizaje basado en un algoritmo evolutivo [9]. Por
un lado, la l6gica difusa permite un mejor tratamiento de la incertidumbre y mejora la interpretacion
de los resultados [20]. Por otro lado, los algoritmos evolutivos permiten una busqueda eficiente en un
espacio complejo como el de los patrones emergentes y permite flexibilizar en gran medida el proceso
de aprendizaje. Por estas razones, este tipo de sistema ha sido ampliamente usado en la literatura.

Habitualmente, en EPM se ha utilizado una representacion candnica del conocimiento, basada en
conjunciones de pares atributo-valor. Sin embargo, existen otro tipo de representacion basada en forma
normal disyuntiva (DNF) que es interesante de cara a la obtencion de conocimiento de calidad y facilmente
interpretable. En este trabajo se presenta un estudio de las diferentes caracteristicas descriptivas que
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poseen las reglas de tipo candnico frente a las reglas tipo DNF en los sistemas evolutivos difusos para
EPM. Esto permitird el desarrollo de nuevos métodos evolutivos centrados unicamente en la repre-
sentacion del conocimiento cuyos resultados sean mds descriptivos. Para ello, este trabajo se estructura
de la siguiente manera: En la seccidn 2 se introduce brevemente el concepto de EPM, asi como sus
principales caracteristicas. A continuacion, en la seccion 3, se presentan las principales medidas de cali-
dad en EPM desde el punto de vista descriptivo. Después, la seccidn 4 presenta el estudio experimental
llevado a cabo. Finalmente, la seccién 5 presenta las conclusiones de este trabajo.

2 Mineria de patrones emergentes

En esta seccion se detallan brevemente las principales caracteristicas de la EPM. En primer lugar, se
presenta la definicién y los objetivos principales de la tarea. A continuacidn se presentan los tipos de pa-
trones emergentes mas destacados para este trabajo, asi como sus posibles representaciones. Finalmente,
se muestran las caracteristicas de los sistemas difusos evolutivos existentes en EPM.

2.1 Definicion

La EPM fue definida por Dong y Li [7, 8] como:

“Sea un patrén X cualquiera, y sea p > 1 un valor de umbral, X se denominard como
emergente si y solo si su indice de crecimiento entre dos conjuntos de datos (D; y D2) es
mayor que p.”

Siguiendo con la definicién, el indice de crecimiento (GR) del patrén X de D; a D se define como:

07 SlSOpl(X):SOPQ(X):O7
GR(X) = < o0, Si Sop1(X) =0 A Sopa(X) # 0, (1)
Sopa(x)

Sopi(z)» ©N OO caso

donde Sop;(X) es el soporte del patrén X en el conjunto de datos i.
Segtn esta definicién, la EPM es capaz de abordar los siguiente objetivos:

e La deteccion de diferencias caracteristicas entre clases.
e La deteccion de tendencias emergentes entre conjuntos de datos marcados temporalmente.
e La deteccion de diferencias entre multiples variables.

Habitualmente la representacion de estos patrones es llevada a cabo mediante reglas de la forma:

R : Cond — Clase

donde C'ond es un conjunto de conjunciones de pares atributo-valor, denominado representacién candnica,
o bien un conjunto de pares atributo-valor en forma normal disyuntiva para patrones disyuntivos.

2.2 Tipos de patrones emergentes

Debido a la definicién anterior, el problema de la extraccién de todos los posibles patrones emergentes
ha sido clasificado como un problema NP-Duro [32]. Esto se debe a que patrones mds especificos, es
decir, patrones con mds variables, pueden obtener un GR mayor que aquellos patrones mds generales,
es decir, con menos variables. Por lo tanto, no es posible la aplicacién de estrategias como Apriori [1]
para la extraccién de todos los patrones emergentes en tiempo polinomial. Es por esto que, a lo largo
de la literatura, se han propuesto diferentes tipos de patrones emergentes que permiten la reduccién del
espacio de buisqueda, obteniendo tinicamente aquellos patrones que son interesantes para el experto.
De entre los diferentes tipos de patrones emergentes existentes, los relevantes para este trabajo son:
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o Fuzzy emerging patterns (FEPs). Son patrones emergentes que emplean 16gica difusa para rep-
resentar variables de tipo numérico. Este tipo de patrones mejoran la interpretabilidad de los
resultados [20] y tiene una mayor flexibilidad ya que se cubren las instancias con un cierto de
grado pertenencia [15].

o Disjunctive Emerging Patterns (DEPs). Este tipo de patrén se representa mediante forma normal
disyuntiva, permitiendo la introduccion de conectores disyuntivos entre items que pertenecen a
la misma variable [26]. Estos items pueden ser representados mediante 16gica difusa si asi se
requiere.

Los diferentes tipos de patrones emergentes existentes se detallan en [16].

2.3 Sistemas difusos evolutivos en EPM

Para la correcta extraccion de los diferentes tipos de patrones que se han propuesto a lo largo de la liter-
atura, se han creado diferentes estrategias algoritmicas para la extraccion eficiente de los mismos. Estas
estrategias se pueden clasificar en algoritmos basados en limites, algoritmos basados en representacion
mediante drboles, algoritmos basados en drboles de decisidén y sistemas evolutivos difusos [16]. Esta
ultima categoria estd teniendo actualmente especial interés, pues sus resultados descriptivos superan al
resto de paradigmas con una precision similar. Los sistemas difusos evolutivos son una hibridacién de los
sistemas difusos aumentados mediante un proceso de aprendizaje basado en un algoritmo evolutivo [18].
Los algoritmos evolutivos [9] son métodos basados en la evolucion natural cuyo objetivo es resolver prob-
lemas de optimizacion en espacios de bisqueda complejos. Estos algoritmos tienen una buena relacién
entre la calidad de los resultados obtenidos y el tiempo transcurrido para la obtencién de los mismos.
También permiten flexibilizar en gran medida el proceso de bisqueda mediante la modificacién de los
operadores genéticos asi como la representacion de los resultados. También es muy importante destacar
que son capaces de optimizar varios objetivos simultdneamente gracias a enfoques multiobjetivo [6].

Por otro lado, los sistemas difusos estdn basados en la 16gica difusa [34-36], los cuales permiten
tratar la imprecision asi como representar las variables de tipo numérico de una forma més interpretable
[20]. Esto es posible gracias al uso de etiquetas lingiiisticas (LLs) donde un conjunto difuso representa
una unica etiqueta de la variable. Estas pueden ser definidas por los expertos o mediante particiones
uniformes en caso de que no se disponga de conocimiento experto.

La EPM puede ser vista como un proceso de bisqueda en un amplio y complejo espacio de bisqueda.
Por lo tanto, la aplicacion de los sistemas difusos evolutivos son un enfoque interesante para solucionar
el problema de la extraccién de patrones emergentes de manera eficiente.

Dentro de esta reciente categoria se encuentra inicamente el algoritmo EVAEP [17]. Este método esta
basado en un algoritmo evolutivo mono-objetivo, que emplea un esquema de codificacion “Cromosoma
= Regla” donde un individuo de la poblacién representa una regla potencial. Asimismo, el consecuente
de la regla no se representa, por lo que es necesaria la ejecucion del método tantas veces como clases
tenga el problema. El algoritmo permitia tinicamente la codificacion de los resultados para la obtencién
de reglas de tipo candnico, pues ha sido la representacion que mds se ha usado en la literatura. Esta se
representa como en la Figura 1.

Genotipo
Tyl | T2 | T3 | T4
2101310

4

Fenotipo

SI (z1=LL*) A (v3 = LLY) ENTONCES (z0p; = Clase)

Figure 1: Representacién de una regla canénica en EVAEP.
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Genotipo
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Fenotipo

SI (1 = (LL}V LI3)) A (23 = LLY) ENTONCES (z0y; = Clase)

Figure 2: Representacién de una regla DNF en EVAEP.

Para reglas candnicas, la representacion utilizada es entera, con tamafio igual al nimero de variables
del problema, donde cada valor indica o bien la LL o el valor discreto de la variable, donde el valor
cero indica la ausencia de la variable en el resultado. En la Figura 2 se presenta la nueva codificacion
propuesta para representar reglas DNF que ha sido afiadida al algoritmo EVAEP. La representacion DNF
también puede permitir la obtencion de resultados interesantes desde el punto de vista descriptivo. La
posibilidad de incluir diferentes valores mediante conectores disyuntivos puede permitir obtener reglas
mas compactas, generales e interpretables para el experto, por lo que su estudio es interesante. Para
poder representar este tipo de regla, se ha utilizado una codificacién binaria de tamafio igual al nimero
de posibles valores para todas las variables. Con este tipo de representacién, el valor uno indica la
presencia de un valor de la variable en la regla y cero su ausencia. Es importante destacar que, en esta
representacion, una variable no participara totalmente si todos sus valores se encuentran con el valor cero
o con el valor uno.

EVAEP emplea un esquema de aprendizaje de reglas iterativo en donde se extrae inicamente la mejor
solucidn del algoritmo evolutivo, y el conjunto de reglas final se obtiene mediante sucesivas iteraciones
del algoritmo evolutivo hasta que se cumple cierta condicion de parada. Esta condicién de parada es
o bien la regla extraida no es patrén emergente, o no cubre ejemplos que no han sido cubiertos por
reglas extraidas anteriormente. Con esta condicion de parada se asegura la diversidad de los resultados
obtenidos, a fin de cubrir la mayor superficie del espacio de biisqueda posible. Los operadores que
emplea este algoritmo son una seleccion por torneo [27] de tamafio dos, un operador de cruce en dos
puntos [19] y un operador de mutacién sesgada [4].

3 Principales medidas de calidad

La medida de calidad mas importante de la EPM es el GR, ya que es la medida con la se define la tarea.
No obstante, es necesario analizar los patrones emergentes desde otros puntos de vista, como por ejemplo
medir la generalidad, el interés y la precision de las reglas obtenidas. Estas tres cualidades de una regla
son fundamentales dentro del marco SDRD para la obtencién de reglas altamente descriptivas.

La EPM fue concebida para el andlisis de problemas entre dos clases o conjuntos de datos. Sin
embargo, la tarea puede ser facilmente extendida a problemas multiclase mediante estrategias como One
vs All (OVA) [11]. En OVA, se considera como clase positiva a la clase representada en la regla y como
clase negativa al resto de clases. Con esto, se puede representar una matriz de confusion de cada regla
con la que se pueden calcular de manera sencilla las medidas de calidad deseadas.

Table 1: Matriz de confusion de una regla.

Clase predicha
Clase real Positiva Negativa
Positiva p=1tp p=fn p+p=P
Negativa n=fp n=tn n+n=N
p+n p+m P+N=T

En la Tabla 1 se puede observar dicha matriz de confusion, donde: p representa el nimero de ejemplo
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correctamente cubiertos, p como el nimero de ejemplos de la clase no cubiertos, n como el nimero de
ejemplos cubiertos incorrectamente, 2 como el nimero de ejemplos no cubiertos que no pertenecen a la
clase positiva, p + 7 es el nimero de ejemplos no cubiertos por la regla, p + n es el nimero de ejemplos
cubiertos por la regla, P = p + p es el nimero de ejemplos de la clase positiva, N = n + 7 es el nimero
de ejemplos de la clase negativay 7" = P + N indica el niimero total de ejemplos.

En un estudio comparativo llevado a cabo en [14] se determinaron grupos de medidas de calidad de
SDRD en funcién de sus objetivos, basado en correlaciones de Pearson. Siguiendo el resultado de este
trabajo, las medidas descriptivas de calidad a estudiar serdn las siguientes:

e Growth Rate (GR). Definida en la Ecuacién 1, mide el poder discriminativo de una regla.

e Confianza (Conf). Se define como el ratio de la capacidad predictiva de la regla para la clase
positiva [10].

p
ptn

Conf(R) = @)

e Atipicidad (Atip). Esta medida hibrida muestra el balance existente entre generalidad y ganancia
de precision de la regla [23].

. _ p+n p P
Ath(R)_P+N(p+n P+N) )

Para esta medida, el dominio tiene una dependencia directa con el porcentaje de la clase a medir,
por lo tanto, para realizar comparaciones es necesario normalizar esta medida. Esta normalizacion
se ha llevado a cabo de la siguiente manera [5]:

Atip(R) — (7 (0~ 7))
(F(1=7) - (£ (0-%))

e Tasa de falsos positivos (FPR). Mide el porcentaje de ejemplos incorrectamente cubiertos respecto
al total de ejemplos de la clase negativa. Esta medida debe ser minimizada [12].

Atip_Norm(R) = 4)

FPr(R) = % Q)

e Tasa de verdaderos positivos (TPR). Mide el porcentaje de ejemplos correctamente cubiertos re-
specto al nimero total de ejemplos de la clase positiva [21].

p
TPr(R) == 6
r(R) =% ©
e Numero de reglas. Esta medida se utiliza en el conjunto total de reglas y mide la cardinalidad de

dicho conjunto.

e Numero de variables. Esta medida también es aplicada al conjunto de reglas final. Mide el valor
medio de variables que se obtienen en las reglas.

4 Estudio experimental

El objetivo de este trabajo es la determinacién de la mejor representacién del conocimiento para EPM en
sistemas difusos evolutivos. Para llevar a cabo este objetivo se ha realizado una amplia experimentacién
sobre una bateria de bases de datos. En esta seccidn se definirdn todos los pasos realizados: en primer
lugar, se muestras las caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados. A continuacién, se muestran
los pardmetros utilizados para el algoritmo evolutivo. Por dltimo, se muestran los resultados del estudio
y un detallado andlisis de los mismos.
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4.1 Conjuntos de datos utilizados

Las diferentes representaciones del conocimiento han sido comparadas respecto a 67 conjuntos de datos
del repositorio KEEL [2], cuyas caracteristicas se muestran en la Tabla 2.

Estos conjuntos de datos son un compilacién de problemas muy conocidos y trabajados en la liter-
atura. La comparacion se ha llevado a cabo mediante un procedimiento de 5-validacién cruzada estrati-
ficada y 6ptimamente balanceada [28].

Table 2: Conjuntos de datos usados en el estudio, se incluye también el nimero de variables, ejemplos y
clases de cada uno.

Nombre #Var. #Ej. #Clases Nombre # Variables # Ejemplos # Clases
Abalone 8 4174 28 Movement_libras 90 360 15
Appendicitis 7 106 2 Mushroom 22 5644 2
Australian 14 690 2 Newthyroid 5 215 3
Automobile 25 150 6  Nursery 8 12690 5
Balance 4 625 3 Page-blocks 10 5472 5
Bands 19 365 2 Penbased 16 10992 10
Breast 9 277 2 Phoneme 5 5404 2
Bupa 6 345 2 Pima 8 768 2
Car 6 1728 4 Post-operative 8 87 3
Chess 36 3196 2 Ring 20 7400 2
Cleveland 13 297 5 Saheart 9 462 2
Coil2000 85 9822 2 Satimage 36 6435 7
Contraceptive 9 1473 3 Segment 19 2310 7
Crx 15 653 2 Shuttle 9 58000 7
Dermatology 34 358 6  Sonar 60 208 2
Ecoli 7 336 8 Spambase 57 4597 2
Flare 11 1066 6  Spectfheart 44 267 2
German 20 1000 2 Splice 60 3190 3
Glass 9 214 7 Tae 5 151 3
Haberman 3 306 2 Texture 40 5500 11
Hayes-roth 4 160 3 Thyroid 21 7200 3
Heart 13 270 2 Tic-tac-toe 9 948 2
Hepatitis 19 80 2 Titanic 3 2201 2
Housevotes 16 232 2 Twonorm 20 7400 2
Ionosphere 33 351 2 Vehicle 18 846 4
Iris 4 150 3 Vowel 13 990 11
Kr-vs-k 6 28056 17 Wdbc 30 569 2
Led7digit 7 500 10  Wine 13 178 3
Letter 16 20000 26  Winequality-red 11 1599 11
Lymphography 18 148 4 Winequality-white 11 4898 11
Magic 10 19020 2 Wisconsin 9 683 2
Mammographic 5 830 2 Yeast 8 1484 10
Marketing 13 6876 9 Zoo 16 101 7
Monk-2 6 432 2

4.2 Parametros utilizados

Para esta comparacion se ha utilizado el unico algoritmo evolutivo para EPM existente hasta la fecha,
EVAEDP, sobre los conjuntos de datos. La configuracion utilizada en este algoritmo para ambas repre-
sentaciones del conocimiento es la recomendada por lo autores [17].

Debido a que los sistemas difusos evolutivos son métodos no deterministas se ha ejecutado el algo-
ritmo tres veces con diferentes semillas. Por lo tanto, se tienen 15 ejecuciones del algoritmo en cada
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conjunto de datos.

4.3 Analisis de resultados

En esta seccidon se muestran los resultados obtenidos por las diferentes representaciones del conocimiento
utilizadas con respecto a los diferentes conjuntos de datos, a fin de determinar la mejor de ellas.

Como tnicamente se comparan dos casos, es decir, reglas de tipo candnico contra reglas DNF, se
utilizard el test de Wilcoxon para determinar estadisticamente que representacion del conocimiento es
mejor para cada medida de calidad estudiada. El nivel de significancia utilizado en el estudio es de
o = 0.05. Debido al gran tamafio de los resultados obtenidos, estos se encuentran disponibles en la
pagina web http://simidat.ujaen.es/papers/MAEB2017 a fin de que cualquier persona
interesada sea capaz de consultarlos.

En la Tabla 3 se muestra el p-valor obtenido por el test de Wilcoxon para cada medida de cali-
dad. También se muestra la mediana de los resultados obtenidos por las diferentes representaciones del
conocimiento en cada medida de calidad, pues es necesario para la realizacién de la comparativa.

Table 3: Resultados del estudio estadistico para la comparitiva de reglas canénicas frente reglas DNF. Se
muestra la mediana de los resultados obtenidos para cada representacién y medida, ademds del p-valor

asociado al test de Wilcoxon.
Atip Conf GR TPr FPr N°Reglas N° Variables

CAN  0.5433 0.6340 0.7397 0.3952 0.1482 9.7333 4.3629
DNF 0.5611 0.6552 0.7777 0.5141 0.1828 8.1333 3.1744
p-valor 0.0006 0.0350 0.0131 0.0000 0.0000 0.0099 0.0000

En esta tabla, la mejor mediana para cada medida de calidad es resaltada. Asimismo, el p-valor
resaltado en negrita indica que el valor obtenido estd por debajo del valor de significancia, indicando por
tanto resultados significativos.

Tal y como se puede observar, los resultados de la tabla ofrecen resultados significativos en todas las
medidas de calidad estudiadas. De estos resultados obtenidos, se destaca:

o Atipicidad. La representacién en forma normal disyuntiva obtiene el mejor resultado de manera
significativa, superando a la representacién candnica en casi dos puntos. Este resultado indica
que las reglas de este tipo aportan al experto una informacién mas relevante que las reglas de tipo
candnico.

e Confianza. En esta medida sucede un comportamiento similar al anterior. En este aspecto las
reglas DNF obtienen una confianza més elevada que en reglas de tipo candnico. Esto se debe
principalmente a la flexibilidad de este tipo de reglas, pues permiten ajustarse mucho mejor al
conjunto de datos y, por tanto, ser mas precisas.

e GR. En esta medida se mide el porcentaje de patrones emergentes que siguen siendo emergentes
en los datos de test. Esto se debe a la imposibilidad de promediar los resultados de esta medida
debido a su dominio [0,00]. Tal y como se puede observar, las reglas en formato DNF obtienen un
conjunto de reglas con un porcentaje de patrones mas elevado que las reglas de tipo candnico.

e TPr. Para esta medida el resultado demuestra una mayor generalidad de las reglas de tipo DNF
respecto a las candnicas. Esto implica que las reglas obtenidas son capaces de cubrir una mayor
cantidad de ejemplos de la clase considerada positiva. Las reglas DNF son capaces de generalizar
mejor gracias a la capacidad de seleccionar diferentes valores o LLs para cada variable, aumen-
tando en gran medida su cobertura.

o FPr. En esta medida es mejor de manera significativa las reglas de tipo candnico. Esto es debido a
que estas reglas no tienen tanta capacidad de generalizacién como las reglas DNF. Una generalidad
mayor implica un riesgo de error mds elevado que se ve claramente reflejado en este resultado.
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e N° de Reglas. En esta caso las reglas DNF obtienen un conjunto de reglas mas reducido que las
reglas candnicas. En este aspecto, la representacion utilizada por las reglas DNF tiende a que el
conjunto de reglas sea reducido, pues una regla DNF puede ser representada mediante varias reglas
candnicas.

e NP de variables. Para esta medida, el nimero de variables medio que participan en cada regla para
cada conjunto de reglas es menor para DNF. Esto se debe igualmente a la propia representacion de
reglas DNF, pues permiten que una regla contenga mds valores de una variable en concreto. Esto
fomenta que se formen reglas que cubran mds ejemplos y que, por tanto, impiden la creacién de
reglas mds especificas con el objetivo de cubrir los ejemplos restantes.

En general, los resultados obtenidos muestran una clara ventaja de las reglas DNF respecto a las
reglas candnicas. Estas obtienen un conjunto de reglas mas reducido y con un menor niimero de variables
en el antecedente, lo que facilita la comprension del conocimiento extraido por parte de los expertos.
Asimismo, las reglas DNF obtienen reglas mds interesantes, mds generales y mds precisas que las reglas
de tipo candnico. Por lo tanto, las reglas en formato DNF son una representacion del conocimiento que
debe ser adoptada en el desarrollo de nuevas estrategias evolutivas para EPM.

5 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado una comparativa de diferentes representaciones del conocimiento que
pueden ser adoptadas en sistemas difusos evolutivos para EPM respecto a las caracteristicas descripti-
vas sefialadas en el marco SDRD. En particular, se ha presentado una comparativa entre reglas de tipo
canonico (conjunciones de pares atributo-valor) frente a reglas en forma normal disyuntiva. La compa-
rativa se ha llevado a cabo utilizando el tnico algoritmo evolutivo desarrollado para EPM hasta la fecha,
el algoritmo EvAEP. El resultado de este estudio muestra una clara preferencia por las reglas de tipo
DNEF, las cuales obtienen un conjunto de reglas mas reducido, con menor niimero de variables y que, en
general, son mas interesantes, precisas y generales que las reglas de tipo canénico. Estas caracteristicas
indican que el desarrollo de futuras estrategias evolutivas debe estar orientado a una representacion del
conocimiento en formato DNF, a fin de obtener una descripcién del conjunto de datos mas relevante y
facilmente comprensible por los expertos.
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