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Resumen—Este trabajo es un resumen del articulo publicado
por los autores en la revista Neurocomputing [1] en el que se
presenta un modelo evolutivo multi-objetivo adaptativo junto a
un sistema de evaluacion eficiente para la extraccion de patrones
emergentes difusos en entornos de datos masivos.

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

I. RESUMEN

La cantidad de informacién que se genera actualmente
crece de manera exponencial y habitualmente no puede ser
procesada por una unica maquina, por lo que la aplicacién
de técnicas de computacién distribuida es obligatoria. A esta
cantidad ingente de datos se denomina en la literatura como
big data [2].

Dentro de este dmbito, la extraccién de conocimiento capaz
de describir, de manera comprensible, el comportamiento de
los datos respecto a una variable de interés para el experto
es fundamental. Entre otras tareas, la mineria de patrones
emergentes (EPM) [3], [4] es ttil para este propdsito. EPM
se define como la busqueda de patrones que, dados dos
conjuntos de datos Dy y Ds, tengan un indice de crecimiento
(GR) mayor a un umbral p > 1. Concretamente, consiste en
describir comportamientos que se produzcan mayoritariamente
en un unico conjunto de datos. Esto hace que los patrones
extraidos sean muy discriminativos. Para calcular el GR, es
necesario determinar qué instancias cumplen las caracteristicas
descritas por un patrén en concreto, para posteriormente poder
determinar su calidad. Esto se lleva a cabo a través del calculo
de una matriz de contingencia de cuatro valores (tp, fp,
fn, tn) que determinan el nimero de instancias cubiertas/no
cubiertas de manera correcta/incorrecta, respectivamente. Con

estos cuatro valores, el GR se define como GR = tplfptin)
Fp(tp+fn)

No obstante, en EPM es necesario que los patrones extraidos
tengan, ademds de una gran capacidad discriminativa, gran
capacidad descriptiva. Para ello, se debe encontrar un balance
entre varios objetivos como generalidad, precisién e interés.
Estos se determinan a su vez a partir de diferentes métricas,
como por ejemplo WRAcc [5], entre otras. Estos objetivos
son conflictivos entre si, de modo que si aumentamos el
valor de una, disminuye el valor del resto. Por tanto, las
metaheuristicas multi-objetivo son adecuadas para la bisqueda
de conocimiento con un buen balance entre ellos. En concreto,
los métodos evolutivos han sido especialmente exitosos en la
literatura para esta tarea [6], [7].

A pesar de sus buenos resultados, el principal problema de
estas técnicas es su escalabilidad. Esto se debe principalmente
a que para calcular estas métricas objetivo, se requiere deter-
minar para cada patrén candidato su matriz de contingencia
asociada. Para obtenerla se necesita recorrer todo el conjunto
de datos completo, lo que en entornos big data es muy costoso.
El paradigma MapReduce [8] es la estrategia mds habitual en
la literatura para aliviar este problema. Dentro de este paradig-
ma, se han empleado dos enfoques diferentes: 1) un enfoque
local, donde se ejecuta un método no distribuido en cada
particion de datos y 2) un enfoque global, donde una parte,
o el método completo, se redisefia para su trabajo de manera
distribuida. Los enfoques locales son facilmente escalables,
pero el diseio del método de agregacion no es trivial y su
calidad depende de como se han distribuido los datos en cada
particion. Por otro lado, los enfoques globales habitualmente
permiten extraer el resultado exacto independientemente del
particionado empleado. Normalmente, un enfoque global es
deseable respecto a un enfoque local. Sin embargo, su disefio
suele ser mas complejo y su tiempo de ejecuciéon mds lento.

Nuestra aportacion a la literatura en este trabajo es doble:
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por un lado se presenta un método de evaluacién distribuido
denominado Bit-LUT junto a un método evolutivo multi-
objetivo de extraccion de patrones emergentes difusos deno-
minado E2PAMEA. El método Bit-LUT se fundamenta en la
premisa de que las definiciones de las etiquetas lingiiisticas
difusas no se modifican durante el proceso evolutivo, por lo
que se puede precalcular el grado de pertenencia de cada
ejemplo a cada etiqueta para mejorar la eficiencia. En concreto,
Bit-LUT almacena para cada par variable-valor (i,j) del
problema un vector binario BSS] que indica si una instancia &
es cubierta o no por dicho par. Este proceso de precdlculo se
lleva a cabo mediante un proceso MapReduce, en donde cada
particién calcula un subconjunto de este vector BS? en la fase
map, mientras que la fase reduce inicamente concatena estos
vectores para obtener el resultado final.

Por otro lado, E2PAMEA es un enfoque evolutivo multi-
objetivo basado en un enfoque “cromosoma = regla” en el
que un individuo de la poblacién representa un potencial
patrén. El resultado final es el conjunto formado por la
unién de varios individuos. Estos interactian entre si mediante
el empleo de un enfoque cooperativo-competitivo en donde
los individuos compiten entre si debido al empleo de los
operadores genéticos mientras que, por otro lado, colaboran
en la busqueda del mejor conjunto de patrones final gracias
al empleo de una poblacidén élite. En esta poblacion élite se
aplica el operador de competicion de tokens [9] para buscar la
poblacién élite con el valor de atipicidad medio mas elevado.
Respecto a los operadores genéticos empleados, se emplean
dos operadores de cruce: cruce en dos puntos y HUX; y
dos operadores de mutacidon: cambio aleatorio de un gen y
eliminacion al azar de una variable completa. Estos operadores
se aplican con una probabilidad adaptativa en funcién del
nimero de individuos generados que han sobrevivido de una
generacidn a la siguiente. De este modo, se evita la necesidad
de optimizar manualmente estos pardmetros. Para llevar a cabo
una evaluacion eficiente E2ZPAMEA hace uso de Bit-LUT para
determinar los ejemplos cubiertos por un individuo a través del
proceso mostrado en la Ecuacion (1).

Cov(Pi) = (BS} | BST | ... | BS{)&...&(BS} | BS? | ... | BS!)

@1
donde | y & son las operaciones de bits OR y AND, res-
pectivamente. Esta operacién se distribuye a su vez mediante
un proceso MapReduce. Para ello, la fase map se encarga
del computo de las operaciones OR para cada variable del
problema, mientras que la fase reduce se encargaria de aplicar
todas las operaciones AND para obtener el resultado final.
Para mejorar la eficiencia este computo se realiza para todos
los individuos de la poblacion.

La validez del método propuesto se estudia a través de
un exhaustivo estudio experimental en el que se emplean 6
conjuntos de datos de gran dimensionalidad en el que se
busca determinar la calidad del conocimiento extraido y el
tiempo de ejecucion empleado con respecto al método BD-
EFEP [10], uno de lo métodos evolutivos mas prometedores

del ambito. Finalmente, se determina la escalabilidad de la
propuesta respecto a ambas dimensiones del conjunto de datos.

En el estudio experimental realizado se demuestra que la
calidad del conocimiento extraido es mds precisa, mds intere-
sante y mds general en E2PAMEA que en BD-EFEP, debido
principalmente al enfoque adaptativo propuesto. Por otro lado,
el tiempo de ejecucion se reduce en hasta 60 veces respecto a
BD-EFEP, mientras que su consumo de memoria se reduce en
hasta 10 veces gracias principalmente al empleo de conjuntos
de bits y operaciones bits, que son altamente eficientes. Final-
mente, como resultado del andlisis de escalabilidad empleado
se determina que el coste computacional del método propuesto
aumenta de manera lineal respecto al nimero de instancias y
variables. En concreto, se han conseguido procesar hasta 10%
instancias con 100 pares variable-valor y 10° instancias con
hasta 75000 pares variable-valor en aproximadamente 5000
segundos.
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