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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Actualmente vivimos inmersos en la época de la llamada “revolucién de los datos”.
La llamamos asi porque se generan cantidades ingentes de datos de forma continua.
Este hecho se debe principalmente al abaratamiento de sensores, dispositivos de al-
macenamiento y al conjunto de técnicas informaticas desarrolladas que permiten un
almacenamiento mucho mas rapido y eficiente. Estos datos contienen implicito conoci-
miento Util que permitirian mejorar la calidad de vida de las personas, procedimientos
en empresas o incluso servicios cotidianos. El problema que subyace bajo esta gran
cantidad de datos generados es que se hace imposible una extraccién manual de es-
te conocimiento implicito. Actualmente, esta extraccion es llevada a cabo de manera
eficaz, eficiente y automatica mediante el proceso de extraccion de conocimiento en
grandes bases de datos, conocido como Knowledge Discovery in Databases (KDD)
(Fayyad et al., 1996b).
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KDD puede definirse como el proceso no trivial de identificar patrones en los datos
qgue sean: validos, novedosos, utiles y comprensibles. El proceso de KDD es un con-
junto de pasos interactivos e iterativos, entre los que se incluye el preprocesamiento de
los datos para corregir posibles datos erréneos, incompletos o inconsistentes, la reduc-
cién del nimero de registros o caracteristicas encontrando los mas representativos, la
busqueda de patrones de interés con una representacion particular y la interpretacion
de estos patrones incluso de una forma visual.

La metodologia KDD se puede dividir en distintas etapas de entre las que desta-
ca la mineria de datos. La mineria de datos trata de extraer conocimiento que no sea
trivial, normalmente desconocido y potencialmente util para el usuario a partir de gran-
des cantidades de datos (Fayyad et al., 1996a). Esta extraccion de conocimiento se

ha llevado a cabo tradicionalmente mediante dos enfoques claramente diferenciados:

= Un enfoque predictivo, en el que se pretende predecir el valor de una clase pre-
fijada en nuevas instancias. Para este tipo de enfoque se utiliza normalmente un
aprendizaje supervisado, en donde se entrena un modelo con datos previamente

etiquetados por expertos.

= Un enfoque descriptivo en el que se busca realizar resumenes de los datos o
bien buscar relaciones entre los ejemplos de un conjunto de datos. Al contrario
que el enfoque predictivo, este tipo de mineria emplea por regla general apren-
dizaje no supervisado, pues no necesita datos etiquetados para encontrar estas

relaciones.

Actualmente estamos rodeados de dispositivos que estan continuamente gene-
rando datos. A este tipo de datos se les conoce como flujo de datos (Gama, 2010).
Ejemplos representativos pueden ser redes de sensores, la gestion de una planta de
generacion de energia eléctrica o las redes de comunicaciones, entre otros (Zliobaité
et al., 2016). En este tipo de aplicaciones, una de las principales caracteristicas que
nos encontramos es que los datos pierden relevancia a medida que pasa el tiempo.
Por lo tanto, un proceso clasico de KDD no seria adecuado ya que trataria a todos
los datos con el mismo peso. Para solucionar esto, un analisis continuo de los datos a

medida que estos llegan al sistema es mas interesante que un enfoque tradicional.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 2
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Sin embargo, la mineria de flujos de datos nos impone una serie de restricciones
gue son un desafio a la hora de desarrollar nuevos métodos. Entre otras restricciones,
se destaca la continua adaptacion y actualizacion del modelo aprendido conforme van
llegando los datos para evitar la obsolescencia del mismo. Ademas, la velocidad de
llegada de los datos se supone que es muy rapida, por lo tanto, esta actualizacién
debe realizarse lo mas rapido posible.

La mineria de patrones emergentes (EPM) (Dong y Li, 1999; Garcia-Vico et al.,
2018) es una técnica de mineria de datos englobada dentro del marco denomina-
do “descubrimiento de reglas descriptivas mediante aprendizaje supervisado” (SDRD)
(Kralj-Novak et al., 2009). EPM extrae conocimiento que permite la descripcion de ca-
racteristicas discriminatorias entre los diferentes valores de una variable objetivo o la
descripcidon de tendencias emergentes en los datos. Este tipo de técnica de mineria
de datos ha sido aplicada con éxito en diferentes campos como por ejemplo en admi-
nistracion (Li et al., 2015) o deteccion de enfermedades (Yu et al., 2014), entre otros.
De hecho, varios enfoques basados en sistemas difusos evolutivos (EFSs) (Herrera,
2008) han sido propuestos en (Garcia-Vico et al., 2018, 2017) en donde el balance en-
tre la generalidad de las descripciones y la fiabilidad de las mismas ha sido mejorada
con respecto a otros enfoques desarrollados (Garcia-Vico et al., 2018), produciendo
unos modelos mas sencillos y fiables. Esta simplicidad, unida a una mayor fiabilidad
en las descripciones, hace que EPM sea una técnica muy relevante dentro de la mi-
neria de flujo de datos ya que es necesario una descripcion sencilla y precisa de lo
gue esta ocurriendo en todo momento con el objetivo de tomar decisiones rapidamen-
te. Sin embargo, a dia de hoy la extraccidén de patrones emergentes (EPs) en flujos de

datos no ha sido una tarea muy explotada en la literatura cientifica.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 3
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1.1. Objetivos

Actualmente existe una gran variedad de algoritmos y aplicaciones abordados con
técnicas dentro de SDRD, mas especificamente con patrones emergentes. Sin embar-
go, el principal problema es la extraccion de EPs descriptivos de alta calidad que sean
capaces de cumplir con las restricciones que nos encontramos en la tarea de mineria
de flujos de datos. Esto se debe a un espacio de busqueda no convexo que crece de
manera de exponencial respecto al numero de variables (Wang et al., 2004a).

El objetivo principal de este trabajo es el desarrollo de un nuevo algoritmo que sea
capaz de obtener un modelo simple y fiable del flujo de datos. Para ello, el algorit-
mo debera ser capaz de adaptarse a los datos y a las tendencias cambiantes en los
mismos.

Para alcanzar este objetivo principal, se definen los siguientes objetivos particula-

res:

1. Realizar una revision del estado del arte de la literatura dentro del ambito de la
mineria de patrones emergentes y de la mineria de flujo de datos en general.
Este andlisis sentara las bases de la tematica, la dificultad de la misma y la

manera de abordar el problema por los investigadores.

2. Realizar un estudio exhaustivo de los modelos existentes para la mineria de pa-
trones emergentes. Este estudio servira para determinar las caracteristicas y

estrategias a utilizar para el desarrollo del nuevo modelo.

3. Desarrollar un nuevo algoritmo capaz de extraer continuamente patrones emer-

gentes de calidad adaptandose a los datos que van llegando a lo largo del tiempo.

4. Analizar el comportamiento de la nueva propuesta respecto a los diferentes tipos
de cambios de concepto en los flujos de datos para determinar su capacidad
de adaptacion. Asimismo, se realizara un estudio para determinar la calidad del

conocimiento extraido por la propuesta.

5. Aplicar mineria de patrones emergentes sobre un flujo de datos real para demos-
trar las bondades descriptivas de los modelos de mineria de patrones emergen-

tes en el contexto de mineria de flujo de datos.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 4
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1.2. Estructura de la memoria

La estructura de esta memoria de trabajo estara dividida en los siguientes capitu-

los:

= En el capitulo 2 se muestra una revisidn del estado del arte de los conceptos a
trabajar en este proyecto: mineria de flujo de datos y mineria de patrones emer-

gentes.

» En el capitulo 3 se muestran en profundidad los detalles y caracteristicas del
nuevo modelo desarrollado. Ademas, se presenta un estudio experimental en
donde se determina la adaptabilidad de la propuesta a diferentes tipos de cam-
bios de concepto que se pueden dar en los flujos de datos para determinar la
adaptabilidad del mismo. Asimismo, en este capitulo se determina la calidad del

conocimiento extraido por la propuesta.

= En el capitulo 4 se expone una aplicacién del método propuesto en un flujo de

datos real, en donde se muestran y analizan los resultados obtenidos.

= Finalmente, en el capitulo 5 se exponen las conclusiones de esta memoria, asi
como las lineas de trabajo futuro a desarrollar. También se exponen diferentes
trabajos publicados en los que se describen parte de los resultados del trabajo

realizado en esta memoria.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 5



CAPITULO 2

Revision del estado del arte

En este capitulo se presentara una revisién de los conceptos fundamentales que
se trabajaran a lo largo de este trabajo y que nos proporcionaran una base sélida
de conocimiento del problema. En un primer lugar, se definira el problema de la mi-
neria de flujo de datos, junto un estudio en profundidad de las diferentes estrategias
utilizadas para abordarla. A continuacion, se definira el problema de la mineria de pa-
trones emergentes. En este apartado se expondran las diferentes medidas de calidad

utilizadas para validar el conocimiento extraido junto a una revision de la literatura.

2.1. Mineria de flujo de datos

Antiguamente la Unica entrada de datos que se podia realizar en un equipo in-
formatico era mediante un empleado, el cual introducia uno por uno los diferentes da-
tos de interés. A dia de hoy, los equipos informaticos no solo son capaces de registrar
datos de muy diversa indole, sino que también son capaces de transmitirlos y alma-
cenarlos directamente en otro equipo sin ninguna intervencion humana. De hecho, la
cantidad de dispositivos existentes provoca que a dia de hoy se generen continuamen-
te cantidades inmensas de informacion. Por ejemplo, en solo un segundo se publican

mas de ocho mil tweets, mas de mil fotos son subidas a Instagram, se realizan mas de
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setenta y cinco mil busquedas en Google o se envian casi 3 millones de e-mails, entre
otros’. Toda esta ingente cantidad de informacién contiene conocimiento que es (til.
No obstante, la naturaleza de estos datos suele ser efimera, por lo que rapidamente
pierden interés. Es por esta razén que dichos datos deberian ser continuamente ana-
lizados. A toda esta informacidn que se genera continuamente se le denomina flujo de
datos (Gama, 2010). En este apartado se define que es un flujo de datos, que tipos
de flujos de datos se pueden encontrar y, finalmente, la descripcion del problema del

cambio de concepto y como abordar flujos de datos dinamicos.

2.1.1 Definicion del problema

Un flujo de datos se define como una secuencia potencialmente infinita y ordenada
de datos que llegan al sistema a lo largo del tiempo (Gama, 2010). El tiempo de llegada
entre un dato y el siguiente no es fijo y puede variar a lo largo del tiempo. Asimismo,
estos datos pueden ser simples pares atributo-valor, como una tupla, o estructuras
mas complejas, como por ejemplo un grafo.

A pesar de la definicién tan simple de flujo de datos, ésta esconde problemas com-
plejos de resolver desde el punto de vista de la mineria de datos tradicional. En con-
creto, las diferencias mas relevantes entre la mineria de datos tradicional y la mineria
de flujo de datos son (Bifet, 2009; Gama, 2010):

= No hay control sobre el orden en el que los datos llegan y se procesan en el
sistema. Ademas, los datos pueden llegar en cualquier momento, por lo que el

sistema debe ser capaz de reaccionar instantaneamente.

= Al ser una secuencia de datos potencialmente infinita, se asume que es imposible

el almacenamiento de todo el flujo de datos en memoria.

= Unido al punto anterior, normalmente se permite una Unica visualizacion del dato
que llega para su procesamiento. Una vez se procesa, éste se descarta o se

almacena de manera temporal.

» Se asume que la velocidad de llegada de los datos es alta con respecto a la
capacidad de procesamiento del sistema. Por lo tanto, se debe dar una respuesta

rapida con el fin de evitar encolamientos de datos.

'https://www.internetlivestats.com/one-second
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» Los flujos de datos son susceptibles a cambios en la distribucion subyacente que
los genera. Esto provoca que el modelo actual, aprendido sobre una distribucién
diferente, falle. Por lo tanto, es necesario el desarrollo de estrategias que permi-

tan una rapida adaptacion del modelo cuando se produzcan estos cambios.

Este tipo de restricciones impide que la mayoria de algoritmos de mineria de da-
tos tradicional sean capaces de afrontar el problema de la mineria de flujo de datos
ya que una de sus principales asunciones es que el tamano del problema es finito.
Asimismo, no son capaces de cumplir otras restricciones como cantidad de memoria,
rapida respuesta o escaneo unico de las instancias (Brzezinski, 2015). No obstante,
es importante destacar que existen métodos de mineria de datos tradicional, como
Naive Bayes o las redes neuronales, que tienen una naturaleza incremental. A pesar
de esta clara ventaja, este tipo de algoritmos tampoco es capaz de cumplir con las
restricciones computacionales de los flujos de datos ni tampoco tienen en cuenta la
naturaleza cambiante de las fuentes de datos (Gama, 2010).

Finalmente, los ejemplos (o instancias) del flujo de datos pueden llegar al sistema

de dos maneras diferentes:

= Online. Los ejemplos van llegando al sistema uno a uno, y estos son procesados

conforme llegan.

» Bloques o chunks. Los datos se encuentran disponibles en conjuntos de varios
ejemplos. Normalmente el tamano de estos bloques es relativamente grande
y no suele variar su tamano. Todo el proceso de construccidn, actualizacion o
evaluacién del modelo se lleva a cabo cuando todos los ejemplos de un blogque

estan disponibles.

2.1.2 Flujos de datos dinamicos y cambio de concepto

Actualmente existen dos modelos basicos de flujo de datos: un modelo estaciona-
rio, donde los datos son generados siguiendo una distribucion de probabilidad normal-
mente desconocida; y modelos dinamicos o no-estacionarios en donde esta distribu-

cién de probabilidad cambia a lo largo del tiempo. Esto implica que, dado dos puntos

Escuela Politécnica Superior de Jaén 8
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de tiempo i y j, la distribucion subyacente que los generaba puede ser distinta, es
decir, D; # D; (Khamassi et al., 2018). Este cambio supone un auténtico reto en el
aprendizaje de modelos de mineria de datos ya que estos generalizan dicha distribu-
cioén D. Si esa distribucion cambia, el modelo falla por completo.

Este tipo de flujos de datos dinamicos son muy comunes en aplicaciones reales.
Ejemplos de ello podrian ser la deteccion de spam y fraude, posicionamiento de obje-
tos, robdtica, etc. (Zliobaité et al., 2016).

Formalmente (Gama, 2010; Webb et al., 2016), un ejemplo o instancia es generado
por la fuente de datos en un tiempo ¢ siguiendo una probabilidad conjunta P'(X,y),
donde X son los valores que forman el ejemplo e y es la clase. Un concepto es
estacionario si todos los ejemplos son generados con la misma distribucion de pro-
babilidad. Sin embargo, si para dos puntos de tiempo ¢t y ¢t + § existe un X tal que
PYX,y) # P'°(X,y), entonces se ha producido un cambio de concepto.

Cuando un cambio de concepto se produce, varios componentes de P'(X,y) pue-
den cambiar. En concreto se pueden dar cambios en la probabilidad a priori de las
clases, es decir, P(y) o en la probabilidad condicionada de la clase P(X|y). Con es-
ta clasificacion se pueden producir dos tipos de cambios de concepto: un cambio de
concepto real, y un cambio de concepto virtual (Gama et al., 2014), presentados grafi-

camente en la Figura 2.1:

= Cambio de concepto real. Este tipo de cambio se debe a cambios producidos
en la probabilidad a posteriori P(y|X), lo que significa que la clase para una ins-
tancia con los mismos valores cambia. Por lo tanto, este tipo de cambio afecta
directamente a las fronteras de decision del modelo de aprendizaje, por lo que
éste decrementa su rendimiento. El tratamiento de este tipo de cambio de con-
cepto ha sido el mas estudiado a lo largo de la literatura. Un ejemplo de como

seria este tipo de cambio se presenta en la Figura 2.1b.

= Cambio de concepto virtual. Este tipo de cambio de concepto es mas sutil que el
anterior y se debe a cambios en la probabilidad condicionada de la clase P(X|y)
sin afectar a la probabilidad a posteriori P(y|X). En este sentido, la distribucion

que genera los datos ha cambiado sin afectar a las fronteras de decision, por lo

Escuela Politécnica Superior de Jaén 9
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Figura 2.1: Tipos principales de cambio de concepto en funcion de la influencia en las fronteras
de decision del modelo.
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que los modelos no pierden rendimiento. Sin embargo, es interesante desde un
punto de vista descriptivo detectar este tipo de cambios para informar y describir
dicha tendencia de cambio. Un ejemplo de como seria este tipo de cambio se

presenta en la Figura 2.1c.

Cada uno de estos tipos se pueden dividir a su vez en diferentes subcategorias en
funcion de la velocidad a la que se produce el cambio, la severidad y la recurrencia del

mismo (Khamassi et al., 2018):

= Velocidad del cambio. Es la duracion del cambio de concepto en funcidén del
numero de pasos temporales en los que un nuevo concepto reemplaza a otro.

En este aspecto, se puedan dar los siguientes tipos de cambio:

e Cambio abrupto. Ocurre cuando la nueva distribucién reemplaza inmediata-

mente a la antigua.

e Cambio gradual. Ocurre cuando la transicion de un cambio a otro es mas
lenta. Se pueden dar dos posibilidades de cambio: un cambio gradual pro-
babilistico y un cambio gradual continuo. En el primero, existen dos o mas
distribuciones que tienen probabilidad de producir ejemplos. Estas proba-
bilidades cambian de modo que conforme pasa el tiempo hay mayor pro-
babilidad de obtener instancias de la nueva distribucién. En el segundo, el
concepto va cambiando mediante pequenas modificaciones que sélo son

notables en un largo periodo de tiempo.

» Severidad. Se refiere a la cantidad de instancias afectadas por el cambio. Este
tipo de cambios se clasifican en cambios locales y globales. Los cambios locales
son los que se producen en algunas regiones del espacio, por lo que sélo un
subconjunto de instancias son afectadas. En contraposiciéon, en un cambio global

todo el espacio de busqueda se ve afectado.

= Recurrencia. Se refiere a la capacidad de reaparicidon de nuevos conceptos a
lo largo del tiempo. Este tipo de cambios se clasifican en cambios recurrentes
o aciclicos. Un cambio recurrente se produce con respecto una tendencia es-
tacional o cada cierto tiempo, mientras que para un aciclico no se conoce con

exactitud cuando el concepto puede volver a reaparecer.
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2.1.3 Diseno de métodos con manejo del cambio de concepto

Los flujos de datos dinamicos son los mas comunes en problemas reales. Por esta
razon, es interesante el desarrollo de métodos que sean capaces de extraer conoci-
miento de estos flujos de datos pudiendo adaptarse a las caracteristicas dinamicas
de los mismos. Con todas estas caracteristicas, las preguntas mas comunes que se
deben responder para el correcto desarrollo de métodos de aprendizaje para mineria

de flujo de datos son las siguientes (Khamassi et al., 2018):

1. ¢Como se deben procesar los datos en la aplicacion?
2. ;,Como se lleva a cabo la tarea de aprendizaje?

3. ¢Como se monitoriza el cambio de concepto?

4. ;Como adaptar el aprendizaje al cambio?

5. ¢Como evaluar la calidad del modelo?

2.1.3.1. Procesamiento de datos

Debido a la naturaleza cambiante de los flujos de datos, es fundamental proce-
sarlos de una manera que nos permita una mejor adaptacion al cambio. Para ello, la
estrategia que mas se ha seguido en la literatura es considerar que los datos mas
recientes son los mas representativos y, por tanto, tienen un mayor peso a la hora de
realizar el aprendizaje en el instante actual. Estos datos se pueden procesar de ma-
nera secuencial, es decir, uno a uno, o bien mediante el uso de ventanas temporales,
es decir, bloques de mdltiples instancias.

En el procesamiento de datos secuencial los datos son procesados uno a uno
por el método y una vez usados son descartados. Se basa en el proceso estadistico
de deteccion de anomalias (Wald, 1973). Basicamente, este tipo de procesamiento
intenta detectar si hay un cambio significativo entre dos distribuciones D, y D; en el
momento de tiempo ¢. Para determinar si un cambio es significativo, se comprueba
si una medida de desigualdad Diss,(Dy, D) entre ambas distribuciones supera cierto

umbral 7.
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Como se puede observar, dos parametros son fundamentales para el procesa-
miento secuencial: la medida de desigualdad, y el umbral 7. En cuanto a medidas de
desigualdad, se han usado en la literatura muchas medidas que trabajan directamen-
te sobre los datos, como por ejemplo la distancia Euclidea (Tran, 2019), la distancia
de Mahalanobis (Gongalves et al., 2014; Toubakh y Sayed-Mouchaweh, 2015) o la de
Hellinger (Ditzler y Polikar, 2011), entre otras.

Por otro lado, el procesamiento basado en ventanas temporales ha sido amplia-
mente utilizado en la literatura debido a su flexibilidad y bajo consumo de memoria.
Una ventana temporal se define como una memoria que almacena datos o resumenes
de los mismos que corresponden con el concepto actual. Estas ventanas pueden ser
utilizadas posteriormente por el algoritmo de aprendizaje. Las caracteristicas de estas

ventanas se definen de acuerdo a cuatro dimensiones:

» Ambito. Las ventanas temporales pueden ser utilizadas dentro del algoritmo de
aprendizaje (Hulten et al., 2001), o fuera del mismo como un elemento genérico

para cualquier algoritmo de aprendizaje (Khamassi et al., 2015).

= Naturaleza. El tamano de las ventanas temporales viene definido o bien por el
numero de ejemplos (Babcock et al., 2002) o bien se define por una duracion
temporal (Babcock et al., 2002)

= Tamano. El tamano de una ventana temporal puede ser fijo (Widmer y Kubat,

1996) a lo largo del tiempo, o variable.

= Estrategia de posicionamiento. Se refiere a como evoluciona la posicion de
la ventana temporal durante el seguimiento del cambio y se han utilizado en la

literatura una o dos ventanas:

¢ Una ventana. Dentro de este grupo tenemos los siguientes tipos:

o Sliding window. Los datos mas recientes son almacenados en una
cola first-in-first-out (FIFO) y el sistema va aprendiendo con los datos

que existen en ella (Hulten et al., 2001).
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o Landmark window. En esta estructura se almacenan los datos desde
un periodo determinado hasta que ocurre cierto evento. Por ejemplo, se
almacenan datos hasta que se detecta un cambio de concepto (Gama
y Castillo, 2006).

e Dos ventanas. La idea principal del uso de dos ventanas es mantener una
de ellas como ventana de referencia y otra que contenga los datos actuales.

Dentro de este grupo tenemos los siguientes tipos:

o Separadas. En este tipo, la ventana de referencia y la actual divergen a
lo largo del tiempo. Esta estrategia es interesante para el uso de méto-
dos off-line, en donde el algoritmo aprende inicialmente con la venta-
na de referencia y no vuelve a ser ejecutado hasta que se detecte un
cambio de concepto entre la ventana actual y la de referencia (Bach y
Maloof, 2008).

o Adyacentes. Ambas ventanas se encuentran unidas durante el proce-
samiento. Generalmente, en este tipo de ventanas la comparacién entre
ellas se realiza de manera secuencial, por lo que sélo se pueden aplicar
a modelos de aprendizaje secuenciales. Se pueden dar tres subtipos
en funcion de como evoluciona el tamano de estas ventanas a lo largo
del tiempo: fijo/fijo (Kifer et al., 2004), variable/fijo (Khamassi y Sayed-
Mouchaweh, 2014) y variable/variable (Bifet y Gavalda, 2007).

o Solapadas. La ventana de referencia y la actual comparten datos. Esto
puede ser interesante cuando existen pocos datos o el flujo de datos
esta desbalanceado. También es interesante su uso en ensembles al

tener intensificada una zona en varios métodos (Tran, 2019).

o Discontinuas. Sélo se usa un subconjunto de la ventana de referencia
para comparar con la ventana actual. Estos subconjuntos se escogen
en funcion de ciertos criterios y son Utiles a la hora de detectar cambios

locales (Khamassi et al., 2015).
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2.1.3.2. Proceso de aprendizaje

Una vez establecido como se van a procesar los datos, es necesario establecer
el método de aprendizaje por el que se va a extraer conocimiento, pues depende del
tipo de procesamiento de datos usado en el apartado anterior. En este sentido, la
clasificacion se establece en el uso de un unico algoritmo de aprendizaje o en el uso
de varios formando ensembles.

El uso de un unico algoritmo de aprendizaje es idoneo en aquellos escenarios
donde se tiene un método incremental y se requiere un tiempo de respuesta rapido,
pues son método simples. No obstante, se han desarrollado extensiones de méto-
dos incrementales que incorporan mecanismos de olvido con el objetivo de descartar
conceptos obsoletos (Cauwenberghs y Poggio, 2001). La idea es reducir el peso de
aquellas instancias mas antiguas ya que es mas probable que contengan informacion
obsoleta.

Por otro lado, el uso de ensembles es mas adecuado cuando tenemos entornos
muy cambiantes ya que tienen unas mayores capacidades de generalizacién que un
Unico algoritmo. Sin embargo, la complejidad del sistema aumenta considerablemente
ya que se tienen que tener en cuenta conceptos como la diversidad de los métodos

de aprendizaje y cdmo éstos se adaptan a los cambios (Krawczyk et al., 2017).

2.1.3.3. Proceso de monitorizacion

Un método de monitorizacion del cambio de concepto nos va a permitir identificar
cuando y donde ha ocurrido un cambio. Sin embargo, este tipo de proceso esta muy
influenciado por la disponibilidad de la etiqueta de clase. Si ésta esta disponible in-
mediatamente, se pueden usar métodos basados en indicadores supervisados; sino,

otras técnicas como indicadores no supervisados pueden ser utilizadas:
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= Métodos basados en indicadores supervisados. Se utilizan cuando se tiene
feedback inmediato y se basan en el mantenimiento del rendimiento en el algorit-
mo de aprendizaje. Por lo tanto, son buenos adaptandose a cambios de concepto
reales. El principal indicador que se utiliza en este caso es la precision del mode-
lo (Bifet y Gavalda, 2007; Gama y Castillo, 2006). Sin embargo, otros indicadores
como el recall, la confianza o la sensitividad y la especificidad pueden ser intere-

santes en otros escenarios, como por ejemplo en datos desbalanceados.

= Métodos basados en indicadores no supervisados. Este tipo de métodos es
mas comun en aplicaciones reales, pues normalmente no se tiene feedback in-
mediato. Ademas, pueden ser interesantes para detectar cambios de concepto
virtuales. Estos métodos se basan o bien en buscar similitudes en los datos
tanto temporales (Shaker y Lughofer, 2014) como espaciales (Toubakh y Sayed-
Mouchaweh, 2015), o bien en la monitorizacion de la complejidad de algunos

modelos (Cauwenberghs y Poggio, 2001).

2.1.3.4. Proceso de adaptacion

El objetivo de la deteccién y aplicacion de mecanismos en el cambio de concepto
es para determinar como el algoritmo de aprendizaje se adapta a estos cambios. Para
adaptarse al cambio de concepto, en la literatura se han utilizado principalmente dos

enfoques. Un enfoque ciego y un enfoque informado:

= Enfoque ciego. Este tipo de enfoque adapta el método de aprendizaje al con-
cepto actual en intervalos regulares sin utilizar para ello ningin método de de-
teccion de cambio. Estos métodos pueden ser interesantes cuando se producen
cambios de concepto graduales. Algunas de las estrategias mas utilizadas para
una adaptacion ciega son el uso de ventanas deslizantes de tamafno fijo (Muthu-
krishnan et al., 2007), la ponderacion de instancias (Krawczyk y Wozniak, 2015)
o incluso el empleo de ensembles en donde el peor método es remplazado por
uno nuevo (Kuncheva, 2004). Este tipo de estrategias es adecuada para la adap-
tacion a los cambios de tipo gradual, pues los ligeros cambios que se producen
son facilmente adaptados por el modelo al estar constantemente adaptandose.
Sin embargo, la re-adaptacion en un momento donde no es necesario implica un

coste computacional evitable.
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= Enfoque informado. Este tipo de enfoque utiliza un método de monitorizacion
para comprobar el estado del modelo y/o del flujo de datos para determinar si ha
habido cambios de concepto. En caso de que se haya producido, se lanza una
senal de alerta en donde el método es adaptado a los nuevos datos. Estos enfo-
gues son interesantes cuando es necesario identificar dénde se ha producido el

cambio.

2.1.3.5. Proceso de evaluacion

Una vez se ha determinado la estructura del modelo, es necesario el desarrollo de
una estrategia de evaluacion con el objetivo de determinar la calidad del modelo. En
la mineria de datos tradicional, esta calidad se ha determinado mediante el empleo de
diversos mecanismos como la validacion cruzada, hold-out, entre otros (Japkowicz y
Shah, 2011). Sin embargo, estos mecanismos requieren de un conjunto de datos finito
ya que es necesario la utilizacion de particiones de entrenamiento y prueba. Como
se ha comentado anteriormente, los flujos de datos son potencialmente infinitos, por
lo que la aplicacion de este tipo de técnicas tradicionales no es posible. Es por eso
que es necesario evaluar el modelo tan pronto como los datos sean procesados. Una
de las técnicas mas populares para la evaluacion de la calidad de los modelos es el
método test-then-train (Wald, 1973).

Este método primero realiza una prediccién del nuevo dato que llega al sistema
empleando el modelo actual. Después, y una vez se conoce el verdadero valor de
esta instancia, el modelo es evaluado con la medida de calidad correspondiente. Una
vez ocurre esto, la instancia que ya ha sido utilizada para evaluar el modelo pasa a
actualizarlo, es decir, pasa a ser un dato de entrenamiento. Por medio de esta técnica
de evaluacion es posible estar continuamente evaluando el modelo a la vez que se va
actualizando conforme los datos llegan al sistema.

Asimismo, es interesante monitorizar otros factores que determinan el rendimiento
del sistema, como por ejemplo el tiempo de ejecucion en la actualizacion del modelo

o el consumo de memoria del método a lo largo del tiempo.
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2.2. Mineria de patrones emergentes

La mineria de patrones emergentes (EPM) (Dong y Li, 1999; Garcia-Vico et al.,
2018) es una tarea de mineria de datos que pertenece al marco SDRD (Kralj-Novak et
al., 2009). El objetivo de EPM es la busqueda de patrones que contienen un cambio
significativo en el soporte entre dos conjuntos de datos, o de una clase dada al resto
de clases del problema en un Unico conjunto de datos.

Formalmente, un patrén se define como: sea V' = {vy, vs, ..., v, } las variables de
un problema. Estas pueden ser de tipo numérico o categdrico. Una de estas varia-
bles sera la variable de interés del problema o clase, y sera denominada como v..
En concreto para este trabajo, se asume que v. es siempre de tipo categorico. Sea
X; = {za,x0, ...z} €l conjunto de los diferentes valores o categorias para una varia-
ble categérica V;, el dominio si V; es numérica o un conjunto de etiquetas linglisticas
(LLs) (Zadeh, 1975) para la representacion de variables numéricas mediante logica
difusa. Un ejemplo es definido como E = {(vy, z1;), (v2, T2;) , ..., (Un, Tn;) }. Un dataset
D es definido como un conjunto de ejemplos. Un selector (Michalski y Stepp, 1982) es
definido como una tupla (v;, z;;) que conecta una variable con sus valores. Por lo tanto
v, € Vyua; € X,

Sea I = {iy,is,...,1,} el conjunto de todos los posibles selectores del problema
dado. Un patrén P es un subconjunto de 7. Habitualmente, los selectores pertene-
cientes a P estan unidos mediante conjunciones o en forma normal disyuntiva. Para
facilitar la comprensién del trabajo, se indica que un patréon P cubre a un ejemplo E,
0 que un ejemplo E contiene a un patrén P siy solo si todas los elementos de P son
satisfechos por E. Finalmente, P se denominara como patrén emergente si su indice
de crecimiento (GR) es mayor que un umbral dado p > 1. El GR es definido en la

Ecuacion 2.1.

(

OJ Si SOP1<X) = SOpz(X) = 07

GR(X) = { oo, Si Sopy(X) = 0 A Sops(X) # 0, (2.1)

Sop2(¥) — an otro caso
L Sopi(x)?’
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donde Sop;(X) = CO?TE(‘X) es el soporte de dicho patron en el conjunto de datos 7,
count(X) es el nimero de instancias que verifican el patron y |D;| es el nimero de
instancias total del conjunto de datos D,.

Los principales objetivos de la EPM son (Dong y Li, 1999):

» Detectar tendencias emergentes.

» Detectar diferencias caracteristicas entre clases en un conjunto de datos.
» Detectar diferencias entre multiples variables.

Un ejemplo de patrones emergentes puede ser el obtenido en el conjunto de datos
Mushroom del repositorio UCI (Dheeru y Karra™Taniskidou, 2017), el cual contiene dos
clases (edible y poisonous). Este conjunto de datos corresponde a la identificacion
de setas comestibles o venenosas. En este conjunto de datos se encontraron gran
cantidad de patrones emergentes. Dos de estos patrones fueron los siguientes (Dong
y Li, 1999):

X ={(ODOR = none),(GILL_SIZE = broad),( RING_NUMBER = one)}
Y ={(BRUISES =no),(GILL.SPACING = close),(VEIL.COLOR = white)}

En concreto, el patrdon X corresponde con aquellas setas que no tienen olor, con un
tamano de lamina ancho y un nimero de anillos igual a uno. Por otro lado, el patrén Y
corresponde con las setas cuyo micelo no cambia de color tras arrancarse la seta del
suelo, con una separacién entre laminas estrecha y con un color de velo blanco. Estos

patrones obtuvieron los siguientes indices de crecimiento:

EP poisonous edible GR

X 0% 63.9% oo
Y 81.4% 3.8% 21.4

En este ejemplo, el patrdn Y seria un patrén emergente de edible a poisonous con
indice de crecimiento de 21.4 y el patron X seria un patrén emergente de poisonous a
edible con indice de crecimiento infinito. Esto quiere decir que, las setas cuyas carac-

teristicas concuerdan con las del patron Y, por cada seta comestible que concuerde
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con Y, habra 21.4 setas venenosas que tengan las mismas caracteristicas. Por lo tan-
to la probabilidad de comer una seta venenosa es muy elevada. Por el contrario, todas
las setas que concuerden con las caracteristicas del patrédn X seran comestibles Es
importante destacar el gran poder discriminativo que poseen estos patrones, asi como
su facilidad de comprension al poseer un bajo nimero de variables.

Un punto importante a destacar en la dificultad para la extraccién eficiente de estos
patrones, es que los patrones obtenidos no cumplen la propiedad Apriori (Agrawal et
al., 1996) que tanto éxito ha tenido en la mineria de patrones frecuentes, haciendo
gue el problema sea NP-Duro para un gran nimero de variables (Wang et al., 2004b).
Siguiendo con el ejemplo anterior de (Dong y Li, 1999), el subpatron X = {(ODOR =
none)} Nno es un patron emergente en ese conjunto de datos, incumpliendo asi la
propiedad Apriori. Esto se debe a que el indice de crecimiento se basa en la proporcion
de cambio que hay en los soportes y no en el soporte actual de un patrén. Por lo que un
patron mas especifico (menor soporte) puede tener una proporcion de cambio mayor
gue un patron mas general (mayor soporte).

Para facilitar la comprensidn de estos patrones, en la literatura se suelen represen-

tar de la siguiente manera:

P : Cond — Target,que (2.2)

donde Cond es un conjunto de selectores en conjuncion o en forma normal dis-
yuntiva y Target,.... €S €l valor de la variable objetivo, la cual sera contrastada con el

resto de valores de la variable objetivo para medir su indice de crecimiento.

2.2.1 Medidas de calidad en EPM

Para la obtencion de un modelo de calidad en EPM es importante encontrar una
buena relacion entre la capacidad discriminativa de los EPs extraidos y su capacidad
para explicar facilmente el fendmeno subyacente en los datos a los expertos. Por lo
tanto, EPM puede ser considerado como un problema multiobjetivo en donde varias

medidas de calidad deben ser utilizadas para determinar los diferentes aspectos clave.
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Para la determinacion de estos objetivos, se emplean las medidas de calidad clasi-
cas que se encuentran incluidas en el marco SDRD. Estas medidas pueden ser facil-
mente calculadas por medio de una tabla de contingencias en donde se muestra el
numero de ejemplos correctamente/incorrectamente cubiertos/no cubiertos para cada

patron. Este tipo de tabla se presenta en la Tabla 2.1.

Tabla 2.1: Tabla de contingencia de un patrén.

Clase No Clase

Cubierto tp fp

No cubierto | fn tn

En esta tabla se define ¢{p como el numero de verdaderos positivos, es decir, el
numero de ejemplos de la clase marcada por el patrén correctamente clasificados
como clase positiva. fp es el numero de falsos positivos, es decir, ejemplos incorrecta-
mente cubiertos por el patron. fn indica el nimero de falsos negativos, los cuales son
ejemplos incorrectamente no cubiertos. Finalmente, tn es el nimero de verdaderos
negativos, o ejemplos correctamente no cubiertos.

Las medidas de calidad mas importantes en EPM son (Garcia-Borroto et al., 2017):

» indice de crecimiento (GR). Es la medida que define la EPM. Calcula el ratio de
soporte entre dos clases o conjuntos de datos. Es una medida que nos permite
calcular la fiabilidad o el poder discriminatorio de un patrén y se calcula como
(Dong y Li, 1999):

tp(fp+in)
fp(tp+ fn)

= Confianza (Conf). Esta medida calcula la precisién del patrén con respecto a

GR(P) = (2.3)

sus ejemplos cubiertos. Por lo tanto, es una medida que nos permite determinar

la fiabilidad y precision del patron (Fayyad et al., 1996a):

(2.4)
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n Atipicidad. Es una medida que estima el balance entre la confianza de la regla
con respecto a su cobertura. Es decir, con esta medida se intenta buscar pa-
trones precisos que cubran muchos ejemplos del problema. Por lo tanto, es una
medida hibrida que nos permite detectar novedad, fiabilidad y cobertura (Carmo-
na et al., 2018):

tp+ fp tp tp+ fn )
WRAce(P) = _ 25
“lP) = T T frtin (tp+fp tp+ fn+ fp+in (2:5)

El dominio de este valor depende del porcentaje de ejemplos positivos de la cla-
se. Por lo tanto, para realizar comparativas entre diferentes conjuntos de datos,

es necesario realizar una normalizacion de esta medida (Carmona et al., 2018):

W RAcc(P) — (1 — %Pos) (0 — %Pos)

W RAceNorm(P) = %Pos (1 — %Pos) — (1 — %Pos) (0 — %Pos) (2.6)
donde %Pos = % es el porcentaje de ejemplos positivos del problema.

= Tasa de verdaderos positivos (TPr). Esta medida cuantifica el porcentaje de
ejemplos correctamente cubiertos por el patron con respecto al total de ejemplos
positivos del problema. Es una medida que nos permite determinar la cobertura

del patron y se calcula como (Kloesgen, 1996):

TPHP) = - f - (2.7)

» Tasa de falsos positivos (FPr). Calcula el porcentaje de ejemplos incorrecta-
mente cubiertos con respecto al total de ejemplos negativos del problema. Esta
medida nos permite calcular la fiabilidad del patron y su capacidad discriminativa.
Sin embargo, esta medida debe ser minimizada. Se calcula como (Gamberger y
Lavrac, 2002):

Ip

FPr(P) = ot
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= Diferencia de soporte (SopDif). Mide la diferencia de soporte entre la clase
positiva y negativa de una regla. Esta medida, al igual que el GR, nos indica como
de discriminitiva puede ser una regla teniendo en cuenta, ademas, la capacidad

de cobertura de la misma (Bay y Pazzani, 1999).

tp fp

SopDif(P) (2.9)

:tp+fn_fp+tn

2.2.2 Tipos de patrones emergentes

Figura 2.2: Relacién entre los diferentes tipos de patrones emergentes.

La extraccion de todos los posibles patrones emergentes de un problema dado
es considerado un problema NP-Duro con respecto al nimero de variables (Wang et
al., 2004a). Por esta razon, a lo largo de la literatura, los investigadores han intenta-
do encontrar maneras de reducir el conjunto de patrones emergentes extraido con el
objetivo de ser mas eficiente y mejorar en calidad. En este sentido, la busqueda de
los investigadores se orientan a la extraccion de aquellos patrones cuyas caracteristi-
cas describan ciertas relaciones especificas. De este modo, un conjunto mucho mas
simple de patrones emergentes es extraido de manera eficiente mejorando ademas la

calidad de los modelos debido a la eliminacién de ruido.
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En la figura 2.2 se muestra graficamente el conjunto de los tipos de patrones emer-
gentes mas importantes a lo largo de la literatura. A continuaciéon, se presenta una

breve definicion de los mismos (Garcia-Vico et al., 2018):

= Emerging Patterns (EPs). Son los patrones emergentes clasicos y engloban al
resto de subconjuntos que se mencionaran. Se definen como los patrones con

un indice de crecimiento (Ecuacion 2.1) mayor a un umbral p (Dong y Li, 1999).

EPs ={P|GR(P) > p} (2.10)

= Jumping Emerging Patterns (JEPs). Son patrones emergentes cuyo indice de
crecimiento es igual a infinito. Esto quiere decir que los patrones obtenidos de-
finen Unicamente a una clase, por lo que poseen un gran poder discriminativo
entre clases, permitiendo la obtencidén de potentes clasificadores (Dong et al.,
1999a).

JEPs = {P|GR(P) = oo} (2.11)

= Essential Jumping Emerging Patterns (eJEPs). También conocidos como Strong
Jumping Emerging Patterns (SJEPs). Este tipo de patrén emergente debe de

cumplir dos caracteristicas principales: (Fan y Ramamohanarao, 2002, 2006)

eJEPs = {P|GR(P) = co NS C Ptq. GR(S) = oo} (2.12)

= EPs minimales (MinEPs). Un MinEP se define como un EP cuyos sub-patrones
ya no son EPs. Esto quiere decir que los patrones minimales son los que contie-
nen la mayor capacidad de generalidad de todos, ya que su numero de variables

suele ser, por lo general, bajo (Fan y Ramamohanarao, 2002, 2006).

MinEPs = {P|GR(P) > p A3S C Ptqg. GR(S) > p} (2.13)
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n Maximal Emerging Patterns (MaxEPs). Al contrario que los patrones minima-
les, los patrones maximales son patrones en el que ningun superconjunto de P
es un EP. Esto reduce al minimo la posibilidad de provocar duplicidades en la
clasificacion, sin embargo, al ser muy especificos, es dificil poder clasificar una
nueva instancia porque muy pocos patrones coincidiran con ella (Wang et al.,
2004c).

MaxEPs = {P|GR(P) > pA}Q D Pt.g. GR(Q) > p} (2.14)

= EPs tolerantes a ruido (NEP), también llamados constrained emerging patterns
(CEPs). Los NEP relajan un poco la definicion de JEP, permitiendo asi capturar
patrones que no se podrian obtener si hubiera ruido de clases. Mas formalmente,
un NEP de D, a D, debe cumplir (Bailey et al., 2003; Fan y Ramamohanarao,
2006):

NEPs = {P|Sop;(P) < 6, A Sops(P) > 65} (2.15)

En donde normalmente J, > §; con el objetivo de obtener patrones con un alto
GR.

= JEPs con negacion (JEPNSs). Son una extension del subconjunto de los JEPs.
Este tipo de patron permite la representacion de valores negados. Un valor nega-
do representa la idea de que dicho valor no aparece en un ejemplo, permitiendo
el resto. Por lo tanto, siendo I el conjunto inicial de selectores, y I = {i}i; €l
conjunto de selectores con valores negados, el nuevo conjunto de los selectores
para los JEPNs es definido como Z = {p C I U I|Vssi € p — i ¢ p}. Con este

nuevo espacio de busqueda, un JEPN es similar a un JEP, es decir:

JEPNs = {P|GR(P) = oo} (2.16)

donde P = {x1, z, ..., x,|x; € Z}. Un ejemplo de este tipo de patrones podria ser

el siguiente:

P = {(Odor = mone), (G.Size = broad), (Ring. Number = one)}
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Este patrén representa aquellos valores sin el valor none en la variable Odor,

pero si cualquier otro, y contiene G.Size = broad y Ring.Number = one.

m Chi Emerging Patterns (Chi EPs). Son patrones similares a los NEPs, sin em-
bargo en este tipo de patrones se incluye informacion sobre la capacidad dis-
criminativa de cada selector en el patrén mediante un test x?, este test debera
dar como resultado que todos los selectores del patron contribuyen de manera
significativa a la capacidad discriminativa del mismo. Formalmente, un patron P

sera Chi EP si (Fan y Ramamohanarao, 2004):

1. Sop(P) > &, con £ como un umbral minimo de soporte.
2. GR(P) > p, con p como umbral de minimo indice de crecimiento.

3. BS C Pt.q. (Sop(S) > E)NGR(S) > p)A(Strength(S) > Strength(P)) don-

de Strength(P) = g2y Sops(R) (Ramamohanarao y Fan, 2007).

4. |P| =1V|P| > 1IAVS(S C PA|S|=|P|—1)= chi(P,S) > ndonden = 3,84
es un umbral minimo para chi-cuadrado y la funcién chi(P,S) se calcula

mediante una tabla de contingencias.

» Fuzzy Emerging Patterns (FEP). Este tipo de patrdn utiliza légica difusa para
representar variables de tipo numeérico, usando para ello selectores difusos del
tipo [Atributo € Cjto.Difuso|. Usando este tipo de patrones se obtienen venta-
jas en interpretabilidad, ya que son mas simples de entender por el experto, y
en flexibilidad, ya que los patrones cubren a las instancias con un determinado

grado de pertenencia (Garcia-Borroto et al., 2011).

2.2.3 Algoritmos de mineria de patrones emergentes

A lo largo de la literatura especializada se han desarrollado una gran cantidad
de métodos de extraccion de los diferentes tipos de EPs, analizados en la seccion
anterior. Sin embargo, hasta donde nosotros sabemos, no existe a dia de hoy una
aportacion relevante en la literatura enfocada a la extraccion eficiente de algun tipo de
EP en entornos de flujo de datos que sean capaces de afrontarlos de manera eficiente

a lo largo del tiempo.
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Por esta razon, en esta seccion se presentara brevemente los detalles de los enfo-
qgues mas relevantes utilizados para la extraccion de EPs a lo largo de la literatura. El
objetivo es presentar una vision global del desarrollo de métodos en EPM para poder
establecer un punto de partida para el desarrollo de una estrategia de busqueda.

Actualmente, los desarrollos realizados a lo largo de la literatura pueden ser agru-
pados segun el tipo de estructura de datos o algoritmo de generacién de patrones que
se utiliza para obtener dicho patrones. En concreto, se pueden encontrar cuatro gru-
pos de algoritmos de EPM (Garcia-Vico et al., 2018): Basados en limites, basados en
arboles, basados en arboles de decisidon y basados en sistemas difusos evolutivos. A
modo de resumen y consulta para el lector, en la Tabla 2.2 se presentan los algoritmos
mas destacados de cada uno de los diferentes grupos con su respectiva referencia.

A continuacion se detallaran las caracteristicas comunes que comparten los distin-
tos algoritmos de cada grupo, de modo que se tenga una vision global de los desarro-

llos realizados en la literatura (Garcia-Vico et al., 2018):

= Algoritmos basados en limites. El concepto de limite fue introducido junto con
el propio concepto de EPM por Dong y Li en (Dong y Li, 1999) como método para
la extraccion eficiente de patrones emergentes. El concepto de limite permite
representar de manera compacta grandes cantidades de patrones emergentes.
Un limite es un par < £,R > en el que L (limite izquierdo) es un conjunto de
patrones minimales y R (limite derecho) es un conjunto de patrones maximales

que deben cumplir:

1. £y R son anti-cadenas. Un conjunto de patrones S es una anti-cadena si
VX, Y €S, X ZYANY ¢ X

2. Cada elemento de £ es un subconjunto de algun elemento de R y cada

elemento de R es un superconjunto de algun elemento de L.

Estas condiciones permiten al limite representar un espacio convexo dentro del
espacio de los EPs donde aquellos patrones entre £y R, es decir, aquellos S tal
que X C S CYdonde X € LeY € R son EPs. Muchos de los algoritmo de
este enfoquen utilizan el algoritmo Border-Diff (Bayardo y Roberto, 1998) en su

nucleo para incluir todos los EPs cuyo GR es mayor que un umbral dado.
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Tabla 2.2: Clasificacion de los algoritmos desarrollados para mineria de patrones emergentes.

Algoritmos basados en limites

MBD-LLBorders (Dong et al., 1999b)
JEPProducer (Zhang et al., 2000)
DeEPS (Li et al., 2001; Ramamohanarao y Fan, 2007)

Algoritmos basados en representacion mediante arboles

Tree-based JEP-C (Bailey et al., 2002)

BCEP (Fan y Ramamohanarao, 2003a)
IEPMiner (Fan y Ramamohanarao, 2003b)
StrongJEP-C (Fan y Ramamohanarao, 2006)
Top-k minimal JEPs (Terlecki y Walczak, 2008)
DGCP (Liu et al., 2014)

Algoritmos basados en arboles de decision

LCMine (Garcia-Borroto et al., 2010a)
CEPMine (Garcia-Borroto et al., 2010b)
EP Random Forest (Wang et al., 2010)
FEPM (Garcia-Borroto et al., 2011)

Algoritmos basados en sistemas evolutivos difusos

EVvAEP (Garcia-Vico et al., 2016)
MOEA-EFEP (Garcia-Vico et al., 2018)
BD-EFEP (Garcia-Vico et al., 2019)
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De estos algoritmos se observa que emplean una busqueda eficiente gracias al
concepto de limites. Aunque el numero de patrones sigue siendo aun excesiva-
mente elevado y, en el peor de los casos, la complejidad computacional de estos
algoritmos es exponencial en funcion del nimero de variables. Por esta razén
muchos de ellos emplean JEPs para reducir el espacio de busqueda. Estos, a
pesar de ser muy discriminativos, son muy sensibles a ruido. A pesar de todos
estos inconvenientes, ofrecen resultados competentes de clasificacién. Sin em-
bargo, debido al gran nimero de patrones obtenidos y la representacion de los
mismos mediante limites hacen que los resultados obtenidos no sean lo suficien-
temente interpretables y se pierden muchas de las capacidades descriptivas que

poseen estos patrones.

Dentro de este grupo se pueden encontrar los algoritmos iniciales creados para

la tarea. De entre todos ellos, destacan el algoritmo DeEPS (Li et al., 2001).

= Algoritmos basados en representacion mediante arboles. La anterior estra-
tegia tiene una complejidad exponencial en el peor de los casos. Para solventar
esto, los algoritmos en este grupo representan los datos de entrenamiento en una
estructura de arbol para extraer eficientemente los EPs. En general, los nodos
de estos arboles consisten en un selector y un contador que indica la ocurrencia
del patrén formado por el camino existente entre la raiz y el nodo actual. Estos
selectores son primeramente ordenados por una medida de calidad, habitual-
mente GR, de modo que los selectores mas discriminativos se encuentran mas
cerca del nodo raiz, haciendo que la mineria de los mismos sea mas eficiente
al haber menos profundidad en el arbol. Finalmente, una vez se tiene el arbol
construido, los diferentes algoritmos desarrollados en la literatura normalmente
se basan en cdmo se va a podar este arbol para realizar una extraccién eficiente

de los diferentes tipos de EPs.

Es importante destacar que, en la mayoria de los algoritmos que se encuentran
en este grupo, utilizan una heuristica de poda basada en un umbral de minimo
soporte. De hecho, la mayoria de métodos intenta obtener SJEPs con un soporte

muy alto. La idea detras de este tipo de poda es que los patrones con muy poco
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soporte pueden ser considerados como ruido en los datos, por lo que se suaviza
la alta sensibilidad que tienen los JEPs a los datos con ruido. Asimismo, utili-
zando esta heuristica se reduce el espacio de busqueda, obteniendo un menor

tiempo de ejecucion que los algoritmos basados en limites.

Los algoritmos mas destacados en la literatura que utilizan este esquema son
iEPMiner (Fan y Ramamohanarao, 2003b) y StrongJEP-C (Fan y Ramamohana-
rao, 2006).

= Algoritmos basados en arboles de decision. Los algoritmos encuadrados en
esta técnica se basan en la utilizacion de bosques de arboles de decision induci-
dos de los datos de entrenamiento y, a partir de esos arboles, obtener conjuntos
de EPs para clasificar. Estos arboles de decisién son modificados para que bus-
guen mas candidatos en el espacio de busqueda, es decir, estos arboles no
solo utilizan relaciones de igualdad, sino que emplean todo tipo de relaciones de
igual/desigualdad, pertenencia/no pertenencia, etc. El uso de estos operadores
les permite el tratamiento de variables numéricas sin necesidad de realizar una
discretizacion previa de los datos. Asimismo, los arboles generados se pueden
limitar en profundidad con el objetivo de acelerar el proceso de extraccion de
EPs.

La extraccion de EPs se realiza mediante el recorrido completo de todos los
caminos existentes en los diferentes arboles, o bien mediante operaciones adi-
cionales en las regiones del espacio de busqueda que delimitan cada uno de los

arboles.

Finalmente, cabe destacar que este tipo de algoritmos permite una mayor in-
terpretabilidad de resultados al tener que utilizarse una mayor combinacién de
operadores, junto a la posibilidad de tratar operadores numéricos de forma direc-
ta 0 mediante el uso de légica difusa. Asimismo, los algoritmos que se encuadran
en esta técnica no permiten obtener la totalidad de los EPs, como ocurre en los
métodos de las secciones anteriores. Sin embargo, son capaces de obtener un
conjunto de patrones de gran calidad que permiten obtener resultados competi-

tivos con menores tiempos de ejecucion.
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De entre los algoritmos existentes que emplean esta técnica, destaca e algoritmo
FEPM (Garcia-Borroto et al., 2011).

= Algoritmos basados en sistemas difusos evolutivos. Los algoritmos encua-
drados en esta técnica utilizan un concepto similar al grupo anterior, es decir, no
se intentan obtener todos los EPs posibles, sino un subconjunto de gran calidad.
De hecho, el problema de la obtencion de patrones emergentes puede ser visto
como un problema de optimizacion, en donde se busca optimizar el conjunto de
patrones emergentes extraido para que las medidas de calidad utilizadas sean
maximizadas o minimizadas, segun sea conveniente. Por esta razdn, este grupo
de algoritmos utilizan algoritmos evolutivos (Goldberg, 1989) ya que permiten la
obtencién de una solucién cercana a la éptima (la 6ptima no se garantiza), en un
tiempo aceptable. Asimismo, estos algoritmos permiten la optimizacién de multi-
ples objetivos, lo cual es clave en la tarea. Finalmente, para la mejora de la inter-
pretabilidad de los resultados (Hullermeier, 2011) y aumentar su robustez frente
a ruido (Fernandez et al., 2017) hacen uso de logica difusa mediante etique-
tas linglisticas en aquellas variables de tipo numérico. En concreto, la mayoria
de estos métodos se basan en representar los posibles EPs como individuos a
optimizar por el proceso evolutivo. Después, estos EPs iran modificandose de

acuerdo a los diferentes operadores genéticos del problema.

Es importante destacar que este tipo de algoritmos tienen una mayor facilidad de
trabajo que los grupos anteriores en entornos de grandes volumenes de datos o
Big Data en donde un trabajo distribuido es necesario. En este aspecto, existen
varios desarrollos en la literatura los cuales se basan en la realizacion de manera

distribuida del proceso de evaluacion de cada uno de los individuos.

De entre los algoritmos existentes en este grupo, destaca el algoritmo MOEA-
EFEP (Garcia-Vico et al., 2018) y el algoritmo BD-EFEP (Garcia-Vico et al.,

2019) como algoritmo de EPM enfocado a entornos Big Data.
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CAPITULO 3

Algoritmo para la extraccion de patrones emergentes

difusos en flujos continuos de datos

En este capitulo se describe una nueva propuesta para la extracciéon de EPs di-
fusos en entornos de flujos continuos de datos, llamada FEPDS (Fuzzy Emerging
Patterns from Data Streams) (Garcia-Vico et al., Submitted). Este algoritmo permite
la extraccion de un conjunto de EPs de alta calidad e interpretabilidad el cual se ira
actualizando a lo largo del tiempo. El objetivo es que este conjunto de patrones esté
constantemente actualizado con respecto al flujo de datos.

En primer lugar se presentan las principales propiedades y componentes del al-
goritmo FEPDS para comprender su funcionamiento. A continuacion, se presenta un
estudio experimental para determinar la calidad del método propuesto y su capacidad
de adaptacion a diferentes tipos de cambio de concepto con el objetivo de determinar
la viabilidad de la propuesta en entornos de mineria de flujos de datos.

Finalmente, es importante destacar que fruto de la realizacion de este capitulo, se
ha realizado un articulo cientifico que actualmente se encuentra bajo revision en la re-
vista IEEE Transactions on Fuzzy Systems. Dicho trabajo se adjunta en esta memoria

en el Apéndice A.
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3.1. FEPDS: Fuzzy Emerging Patterns from Data Streams

En esta seccion se presentan los principales detalles del algoritmo denominado
FEPDS para la extraccion de patrones emergentes difusos en entornos de flujos con-
tinuos de datos.

A modo de resumen, los principales componentes del algoritmo son:

m Se considera que las instancias provenientes del flujo de datos son recogidas

mediante el empleo de bloques de instancias de tamano fijo.

= El algoritmo de aprendizaje utilizado para la extraccion de patrones emergentes
se basa en un sistema difuso evolutivo (Herrera, 2008) multiobjetivo. Esto nos
permitird obtener patrones con un buen balance entre su fiabilidad, generalidad
e interpretabilidad. Ademas, el uso de l6gica difusa dentro del proceso evolutivo
nos permite obtener robustez frente a pequenos cambios, por lo que se puede

obtener una mejor adaptacion a cambios graduales.

= Dentro de este método de aprendizaje, se hace uso de una memoria especifica
para sesgar el aprendizaje en funcion de los datos histéricos. Esta memoria, en
concreto, se basa en una ventana deslizante en la que se permite el almacena-

miento de los modelos extraidos previamente.

= Se hace uso de una estrategia ciega para actualizar el modelo. Por lo tanto, el
algoritmo de aprendizaje es ejecutado cada vez que se obtiene un nuevo blo-
gue de datos. Con esta estrategia se pretende obtener una buena adaptacion a

cambios graduales ya que el método es ejecutado regularmente.

= Para finalizar, la evaluacion del modelo actual se basa en la metodologia test-

then-train, la cual nos permite una evaluacion continua del modelo.
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A continuacién se presentan detalladamente los diferentes elementos de FEPDS.
En primer lugar, se presenta el componente de memoria de FEPDS. Luego se pre-
sentan los principales conceptos de adaptacion del modelo de aprendizaje al flujo de
datos. Después, se presenta el algoritmo de aprendizaje basado en un sistema di-
fuso evolutivo multiobjetivo para la extraccion de patrones emergentes junto con sus
principales componentes. Finalmente, la conexion entre los diferentes componentes

presentados se muestra en un esquema operacional.

3.1.1 Componente de memoria

En primer lugar, se asume que los datos llegan al sistema en forma de bloques
de datos de tamano fijo. En el caso de que el flujo de datos no se adapte a esta
caracteristica, se lanza un proceso en el algoritmo que consiste en la recoleccion
de los datos provenientes del flujo y formar bloques de tamano fijo, como se puede

observar en la Figura 3.1.

Flujo de datos

tiempo

bloque 1 bloque 2 bloque n

Figura 3.1: Proceso de recoleccion de datos y transformacion en bloques del algoritmo FEPDS.

FEPDS utiliza una estructura de memoria con el objetivo de almacenar cada uno de
los conjuntos de EPs difusos extraidos por el algoritmo de aprendizaje cuando procesa
los diferentes bloques de datos. Dicha memoria se basa en una ventana deslizante
(VD) de tamano fijo. Asimismo, esta estructura de memoria utiliza una politica FIFO
cuando la capacidad esta completa. En concreto, el tamano de la VD es inicializado a
un valor m fijo, que sera el nUmero de maximo de conjuntos de EPs que sera capaz
de almacenar. Por lo tanto, se asume que el conocimiento extraido hace mas de m
bloques de datos es lo suficientemente obsoleto como para ser descartado y olvidado

por completo por el algoritmo evolutivo de aprendizaje.
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Con esta estructura se le otorga al algoritmo la capacidad de olvidar conocimiento
antiguo mientras que es capaz de recordar el mas reciente para ser utilizado en el
proceso de aprendizaje actual. De hecho, es importante destacar que dentro de cada
conjunto de EPs, se almacenan los EPs extraidos asi como informacion relativa a
su calidad en el instante en el que fueron extraidos. De este modo, el algoritmo de
aprendizaje es capaz de utilizar dicha informacién para intentar ajustarse lo mejor

posible al concepto actual.

3.1.2 Proceso de adaptacion del aprendizaje al cambio de concepto

Como se ha comentado, el proceso de adaptacién al cambio de concepto por par-
te de FEPDS se basa en una estrategia ciega con un reentrenamiento completo. Este
proceso de aprendizaje es, por tanto, ejecutado en cada bloque de datos y, por ca-
da ejecucién, un nuevo conjunto de EPs es extraido, sustituyendo al anterior. Esta
estrategia de adaptacion va a permitir a FEPDS adaptarse mejor a cambios de tipo
gradual ya que se esta continuamente adaptando el modelo de patrones a los datos
mas recientes del conjunto de datos.

El proceso de adaptacion, representado graficamente en la Figura 3.2, funciona de

la siguiente manera:

1. Se inicializa la estructura de VD presentada anteriormente como vacia.

2. Una vez el algoritmo dispone de un bloque de datos que procesar, el proceso
de recoleccion de datos continla funcionando de manera asincrona a todo el

proceso recolectando mas datos para la siguiente ejecucion.

3. Si hubiera un conjunto de EPs (cEP) o modelo sin evaluar, siguiendo la estra-
tegia test-then-train este seria evaluado con el nuevo bloque de datos que hay

disponible.

4. Tras la evaluacion, el proceso de aprendizaje evolutivo obtiene conocimiento ba-
sado en el blogue de datos actual y los m anteriores almacenados en la VD, si

los hubiera.
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Aprendizaje

Ventana
Deslizante

Figura 3.2: Esquema general de funcionamiento del algoritmo FEPDS.
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5. Finalmente, el conjunto de EPs extraido en el bloque de datos actual es incorpo-
rado en la VD. Asi, la estructura de VD se actualiza incrementalmente por medio
de la inclusion del conocimiento previo en el proceso evolutivo de aprendizaje

actual.

La razén de este proceso se debe a que este conocimiento extraido recientemente
contiene un resumen muy valioso del flujo de datos. Por lo tanto, aquellos EPs que han
ido apareciendo de manera frecuente en bloques anteriores deben de tener mucho
mas peso en el proceso de aprendizaje evolutivo que aquellos que no. De hecho,
aquellos que no aparecen deberian ser gradualmente olvidados ya que se asume que
describen conceptos antiguos. Con este proceso se evita dar relevancia a aquella
informacion sobre el estado actual del flujo de datos que no es relevante dentro del

proceso de aprendizaje.

3.1.3 Enfoque de aprendizaje evolutivo

El algoritmo de aprendizaje de FEPDS es un sistema difuso evolutivo multiobjetivo
para la extraccién de EPs difusos. Para guiar correctamente el proceso de busqueda,
es necesario determinar la calidad de los EPs. Esta se determina mediante diferentes
objetivos, los cuales son las diferentes medidas de calidad presentadas anteriormente
en la seccion 2.2.1. No obstante, el rendimiento de un algoritmo multiobjetivo decae
cuando el numero de objetivos a optimizar es mayor que dos (Ishibuchi et al., 2008).
Por esta razdn, en este trabajo los objetivos a ser optimizados seran la atipicidad y la
diferencia de soporte. Estas medidas nos proporcionan en su conjunto un buen ba-
lance entre la generalidad de las reglas extraidas y su fiabilidad. Por otro lado, este
proceso evolutivo hace uso de una poblacion élite con el objetivo de almacenar el me-
jor conjunto de patrones encontrado para el bloque de datos actual. Sin embargo, la
inclusion de informacion acerca de la evolucion del flujo de datos es clave para ajustar
el conocimiento extraido al fendmeno subyacente que genera el flujo de datos. De es-
te modo, esta poblacién élite se actualiza mediante un proceso de foken competition
(Leung et al., 1992) en el que se emplea la informacién de la VD para recompensar
aquellos patrones mas representativos del flujo de datos a lo largo del tiempo. A conti-

nuacion, se detallan los elementos mas importantes de este algoritmo de aprendizaje.
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En concreto, se presenta en primer lugar la representacion de los EPs utilizada. A con-
tinuacion se detallan los operadores genéticos empleados vy, finalmente, se presenta
en detalle el proceso de actualizacion de la poblacion élite basado en token competi-

tion con recompensa basandose en la informacion que se encuentra en la VD.

3.1.3.1. Representacion del conocimiento

El sistema difuso evolutivo hace uso de una representacion del conocimiento basa-
da en el esquema “cromosoma = patron” (Wong y Leung, 2000) en donde un individuo
o cromosoma de la poblacién representa una patrén potencial. Por lo tanto, el resul-
tado final devuelto por el algoritmo sera un conjunto de estos individuos. En FEPDS
se hace uso de l6gica difusa para la representacion de variables numéricas a través
del uso de etiquetas linguisticas. La forma de estas etiquetas linglisticas puede ser
determinada por parte del experto o bien se definen mediante funciones de perte-
nencia triangulares uniformes, las cuales han tenido bastante éxito en aplicaciones
reales tanto en EPM como en tareas similares como el descubrimiento de subgrupos.
Un ejemplo de representacion de una variable numérica mediante el empleo de cinco

etiquetas linglisticas triangulares uniformes es mostrado en la Fig. 3.3.

Very low Low Medium High Very high
(LLY) (LL?) (LL3) (LLY) (LL?)

1.0 '

0.5

Figura 3.3: Representacion de una variable numérica mediante cinco etiquetas lingiiisticas trian-

gulares uniformes.
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Este sistema difuso evolutivo extrae patrones representados mediante forma nor-
mal disyuntiva (DNF), ya que es una buena representacion para EPs descriptivos
(Garcia-Vico et al., 2018). Los patrones DNF son codificados en el algoritmo evolu-
tivo mediante el empleo de un vector de bits de longitud igual al niumero de selectores.
Ademas, la parte del consecuente se representa en estos patrones mediante un valor
entero que permite la extraccion de patrones para todas las clases del problema en
una unica ejecucion, acelerando el proceso de busqueda. Un ejemplo de EP difuso y
su representacion en el algoritmo de aprendizaje de FEPDS se muestra en la Fig. 3.4.

Genotipo
Vi Va Vs Vi || Clase
1011111000000 2
\

Fenotipo
IF (X, = (BajoV Alto)) N\ (X3 = Arte) THEN (Clase = Negativo)

Figura 3.4: Representacion de un patrén difuso en forma normal disyuntiva con variables ca-

tegdricas y continuas en FEPDS.

3.1.3.2. Operadores genéticos

A pesar de que el proceso de adaptacion del aprendizaje esta basado en un esque-
ma de reentranamiento del modelo, el algoritmo de aprendizaje evolutivo de FEPDS
inicializa su poblacion de individuos introduciendo en primer lugar aquellos EPs ex-
traidos para el bloque de datos previo, si hubiera disponibles. El objetivo de este pro-
ceso es introducir conocimiento sobre el estado actual del flujo de datos para poder
guiar el proceso de busqueda en el bloque de datos actual. A continuacion, los in-
dividuos restantes hasta completar el tamano completo de la poblacion se inicializan
aleatoriamente.

Los operadores genéticos empleados en el proceso evolutivo son:

= Un operador de seleccién por torneo binario (Miller y Goldberg, 1995). Con este
operador mantenemos una fuerte presion selectiva para obtener una convergen-

cia rapida del algoritmo genético.
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= Un operador de cruce en dos puntos (Holland, 1975). Este operador nos permitira

intensificar en aquellas zonas prometedoras del espacio de busqueda.

» Un operador de mutacién clasico en el que se modifica el valor de un gen esco-

gido al azar de manera aleatoria, lo que nos permitira diversificar la busqueda.

= Un operador de mutacién orientada en donde se elimina una variable al completo
de un patrén. Con este proceso se permite ademas de diversificar la busqueda,

reducir la complejidad de los posibles EPs.

Finalmente, se hace uso de un operador de reinicializacion con el objetivo de ac-
tualizar la poblacidn élite, ya que estamos ante un maximo (local o global), para a
continuacion moverse a otra zona del espacio de busqueda prometedora con el ob-
jetivo de encontrar otro maximo mejor. Este proceso es inicializado cuando el frente
de Pareto no evoluciona durante al menos un 25 % del total de evaluaciones y al final
del proceso evolutivo para actualizar la poblacién élite, la cual contiene el conjunto de
patrones emergentes a devolver al experto. Se dice que la poblacién no evoluciona
cuando no es capaz de cubrir nuevos ejemplos no cubiertos anteriormente. Este pro-
ceso de reinicializacion se basa en el proceso de recompensa en foken competition,

detallado a continuacion.

3.1.3.3. Proceso de recompensa en token competition

La recompensa en el proceso de foken competition se aplica en el proceso de reini-
cializacion del proceso evolutivo, que es cuando se actualiza la poblacion élite. La idea
de este proceso es recompensar aquellos patrones extraidos en bloques anteriores ya
gue no solo contiene conocimiento relevante sobre el flujo de datos, sino también tie-
ne la capacidad de simplificar el modelo de patrones ya que se necesitan menos para
cubrir el espacio de ejemplos. Concretamente, estos patrones que han sido extraidos
anteriormente provienen de la VD, descrita anteriormente. Con esta estructura, se uti-
liza una funcién SW(P;, j) que devuelve un valor de uno si el patron P; se encuentra
en el conjunto de patrones emergentes devuelto para el bloque de datos j o cero en

caso contrario.
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El proceso de reinicializacion utilizando la recompensa en token competition fun-
ciona de la siguiente manera: en primer lugar, para cada uno de los individuos P; de
la poblacién actual Pob, del proceso evolutivo se calcula un valor Div,, calculado con
la funcion utilizada en la ecuacion 3.1.

t

Divy(P;) = WRAce(P) + Y SW(P,j)- 274 - WRAce;(P,) (3.1)

j=t—n
donde W RAcc,(P;) es el valor de atipicidad para el bloque de datos actual ¢ para el
patron P, y WRAcc;(P;) es el valor de atipicidad para un bloque de datos anterior j
para el mismo patrén P,. Por lo tanto, se puede observar que la recompensa que se
anade actualmente es un valor proporcional a la calidad de dicho patrén en el instante
de tiempo en el que fue obtenido. En este sentido, la recompensa permite al algoritmo
una mejor adaptacion a los posibles cambios de concepto que se puedan producir.

A continuacién, se lanza el proceso de token competition. En este proceso, ca-
da una de las instancias del bloque de datos actual posee un token. A continuacion,
se ordena la poblacion Pob, en orden descendiente por el valor Div. Después, cada
individuo P, recogera aquellos tokens que no hayan sido obtenidos previamente por
individuos con un valor Div mayor. Es importante destacar que un individuo P puede
adquirir un token si P; cubre a dicha instancia. Una vez procesados todos los indivi-
duos, aquellos que no hayan podido obtener algun token son eliminados. Finalmente,
la poblacion élite es actualizada con el resultado de este proceso si y solo si su valor
de atipicidad medio es superior al de la poblacion élite actual.

Con este proceso se intenta conseguir un doble objetivo. Por un lado, este tipo
de operacién nos permitird obtener un conjunto de patrones emergentes con un ba-
jo numero de patrones y con un nivel de solapamiento reducido pues estos patrones
describen zonas diferentes del espacio de busqueda. Por otro lado, la politica de ac-
tualizacion de la poblacién élite basada en atipicidad media nos permite obtener aquel
conjunto de patrones emergentes con una mejor relacidn entre cobertura y fiabilidad.

Tras finalizar la actualizacién de la poblacién élite, es necesario generar la pobla-
cion de la siguiente generacion Pob,,; con el objetivo de escapar del 6ptimo actual.
Los nuevos individuos de Pob,; son generados mediante un proceso de reinicializa-
cién guiada (Garcia-Vico et al., 2018). En este proceso, se elige al azar una instancia

gue no haya sido cubierta aun por un individuo generado anteriormente. A continua-
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cién, se crea un individuo con un maximo de un 25 % de sus variables inicializadas y
qgue sea capaz de cubrir esta instancia. Con este proceso de inicializacién se promue-
ve la diversificacion de la poblacién en diferentes zonas del espacio de busqueda con

el objetivo de encontrar otro 6ptimo.

3.1.4 Esquema operacional de FEPDS

En esta seccion se presenta el esquema operacional del algoritmo FEPDS, donde
se muestra la interaccion de todos los elementos presentados anteriormente. Para
facilitar la comprension del funcionamiento del método, en Algoritmo 1 se presenta el
pseudocddigo de FEPDS.

FEPDS hace uso de una estrategia test-then-train para evaluar el modelo obtenido
por el procedimiento de aprendizaje de manera constante. Este esquema de evalua-
cién se muestra en las lineas 6-8 en donde se puede observar que el modelo de
patrones extraido, representado como cEP (conjunto de EPs), en el bloque de datos
anterior es testeado en el bloque de datos actual si lo hubiese, y los resultados son
presentados al experto.

A continuacion, siguiendo una estrategia de adaptacion de aprendizaje ciega el
algoritmo se ejecuta para cada bloque de datos. Una vez este bloque de datos se
completa (lineas 3-5), y el conjunto de patrones emergentes actual ha sido evaluado
contra este nuevo bloque de datos (linea 7), se lanza el proceso de aprendizaje evolu-
tivo para la extraccién de un conjunto de patrones emergentes basado en un enfoque
de reentrenamiento (lineas 9-24). El proceso evolutivo empieza inicializaciando su po-
blacion inicial P, mediante el operador de inicializacion presentado anteriormente en
donde se incluye el conjunto de patrones emergentes previo (linea 10). A continuacion
se evalua P, para determinar el valor de calidad de los objetivos a optimizar por par-
te del proceso evolutivo (linea 11). Después el proceso evolutivo da comienzo (lineas
13-24) en donde la condicion de parada es la llegada a un nimero maximo de gene-
raciones o bien hay un nuevo bloque de datos disponible.

Dentro del proceso evolutivo, la poblacién actual P, crea una poblacion de des-
cendientes Of f, mediante la aplicacion de los diferentes operadores genéticos pre-
sentados anteriormente (linea 14). Tras esto, Of f, es evaluada para determinar la

calidad de los descendientes en funcion de los objetivos a optimizar (linea 15). Una
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Algoritmo 1 Esquema del algoritmo FEPDS.

1: 10
2: repeat
3: while Tamano de blogue es menor que n do
4: Recoger datos del flujo de datos.
5: end while
6: if cEP, # () then
7 Test de cE P, contra el bloque actual.
8: end if
9: g+ 0
10: P, + Inicializacion(cEP;)
11: Evaluar(FP,)
12: t+—t+1
13: while g < maxGens & no hay un nuevo bloque disponible do
14: Of fq < OperadoresGenéticos(P;)
15: Evaluar(Of f,)
16: Ry < P,UOff,
17: F < OrdenacionDominancia(R,)
18: if FrentePareto(F') no evoluciona then
19: P, .1 + RecompensaEnTokenCompetition(#’, VD)
20: else
21: P,.1 < RellenarPorFrentes(F’)
22: end if
23: g+—g+1
24: end while
25: cE P, < RecompensaEnTokenCompetition(#,VD)
26: Anadir cEP; a VD

return cEP;

27: until El final del flujo de datos.
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vez terminado el proceso de evaluacion de la poblacion de descendientes, ambas po-
blaciones se unen y se aplica el operador de ordenacién por dominancia (Deb et al.,
2002) (lineas 16-17). Se dice que un individuo X domina a otro Y si todos los valores
objetivo de X son mejores que los de Y. El proceso de ordenacidén por dominancia
nos devuelve los individuos de la poblacion agrupados en diferentes frentes F; donde
i indica el numero de individuos que son dominados por los individuos de F;. En nues-
tro caso, el frente mas interesante es F; pues este frente contiene a los individuos no
dominados o frente de Pareto. Tras la finalizacion del proceso de evaluacién, se com-
prueba la aplicacion del proceso de reinicializacién y actualizacién de la poblacion élite
mediante el proceso de recompensa en token competition. Si la poblacién se estanca,
es decir, no evoluciona durante un 25 % del total de evaluaciones maximas, se aplica
el proceso de reinicializacion y recompensa en token competition, el cual hace uso de
la VD (linea 19). En caso contrario, P, se rellena introduciendo los primeros k frentes
enteros o los primeros k individuos de un frente si no quedara espacio para introducir
el frente completo (linea 21).

Tras finalizar el proceso evolutivo, el proceso de recompensa en token competition
es aplicado una vez mas para filtrar patrones solapados, mejorando aquellos que son
capaces de mantenerse en el tiempo (linea 25). Finalmente, la poblacién élite resul-
tante sera el nuevo conjunto de patrones emergentes extraido y que sera devuelto al
experto tras su inclusién en la estructura de VD, la cual sigue una politica FIFO (lineas
26-27).

Es importante destacar que todo este proceso sera ejecutado de manera continua

hasta la finalizacion del flujo de datos.
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3.2. Estudio experimental

En esta seccion se presentan los detalles del estudio experimental llevado a cabo
para determinar la calidad del método propuesto asi como la adaptabilidad del mismo
al cambio de concepto. En primer lugar, se presenta el marco experimental en donde
se describen los detalles de la experimentacion llevada a cabo. Luego se presenta el
analisis de la adaptabilidad del método a diferentes cambios de concepto. Finalmente,
se presenta y se analiza la calidad del conocimiento extraido por el método propuesto

en este trabajo.

3.2.1 Marco experimental

En este apartado se muestran los detalles para la reproduccién de los estudios
experimentales llevados a cabo. El primer estudio realizado esta relacionado con la
adaptabilidad del método al cambio de concepto. El segundo estudio se refiere a la
determinacion de la calidad del conocimiento extraido. Los detalles del estudio llevado

a cabo son los siguientes:

» Datasets. En el primer estudio, los conjuntos de datos utilizados han sido gene-
rados artificialmente utilizando la herramienta MOA (Bifet et al., 2010) que nos
permite generar flujos de datos en donde se crean cambios de concepto de dife-
rentes tipos con control del lugar en donde se produce el mismo. Dos conjuntos
de tres flujos de datos diferentes cada uno fueron generados: uno contiene un
cambio de concepto abrupto, mientras que el otro contiene un cambio gradual.
En ambos casos, los cambios se producen cada 50.000 instancias. Para el cam-
bio gradual, se establece una ventana de cambio de 10.000 instancias. Todos los
conjuntos de datos fueron generados con un total de 500.000 instancias, por lo
que se producen exactamente 9 cambios a lo largo del progreso de los flujos de

datos.
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Para el segundo estudio, se ha utilizado un conjunto de 94 conjuntos de datos ar-
tificiales generados con MOA utilizando diferentes generadores de flujo de datos.
Cada uno de estos conjuntos de datos contiene un millén de instancias. Para ca-
da uno de estos conjuntos, se han generado cinco flujos de datos con diferentes

semillas con el objetivo de promediar el resultado para evitar sesgos.

m Parametros. En ambos estudios se han empleado los mismos parametros. La
seleccion de los valores empleados ha sido ampliamente utilizada a lo largo
de la literatura en algoritmos evolutivos para EPM. En concreto, el algoritmo de
aprendizaje de FEPDS se ejecutara como maximo durante 60 generaciones. Se
utilizaran tres etiquetas linglisticas para la representacion de variables de tipo
numérico. El tamafno de la poblaciéon para cada una de las clases del problema
es 50. Las probabilidades de cruce y mutacion son 0.8 y 0.1 respectivamente.
Finalmente, el tamano de la estructura de VD es 5 y el tamano del bloque es de

2500 instancias.

» Medidas de calidad. La confianza es la probabilidad condicional de la clase de
un patrén, dado el antecedente del mismo (Garcia-Borroto et al., 2017). Utili-
zando esta idea, cuando se produce un cambio de concepto la confianza media
del conjunto de patrones emergentes extraido se puede ver afectada significa-
tivamente debido a que esta probabilidad condicionada cambia. Por lo tanto, la
confianza se puede utilizar como un indicador para el analisis del comportamien-
to del algoritmo propuesto respecto al cambio del concepto en el primero estudio.
Asimismo, es interesante determinar el tiempo de ejecucion para comprobar si

la propuesta es capaz de responder en tiempo real.

Para el segundo estudio, las medidas de calidad que se muestran son las rela-
tivas a la descripcion de las principales caracteristicas que se analizan en EPM
(Garcia-Vico et al., 2018): la complejidad del modelo mediante el numero de pa-
trones (n,) y el numero medio de variables (n,), WRAcc para medir novedad y
fiabilidad. EI GR promedio, confianza y FPR se utiliza para determinar la fiabili-

dad. Finalmente, se hace uso del TPR para determinar la generalidad.
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3.2.2 Analisis de la adaptacion al cambio de concepto

En la Figura 3.5 se muestra el rendimiento de FEPDS respecto a diferentes cam-
bios de concepto analizados. En concreto, las Figuras 3.5a, 3.5¢, 3.5e contienen un
cambio abrupto mientras que las Figuras 3.5b, 3.5d, 3.5f contienen un cambio gra-
dual. Es importante destacar que cada cambio que se produce en los flujos de datos
es remarcado con una linea vertical y punteada en cada grafico.

En todos los conjuntos de datos analizados el rendimiento tras el primer cambio de
concepto cambia de manera significativa. Después de este punto se puede observar
que el algoritmo se recupera rapidamente del cambio de concepto producido gracias
al proceso de adaptacion de aprendizaje ciego. En general, tras este primer cam-
bio, el algoritmo permanece estable independientemente de que se produzca cambio
de concepto. Este hecho puede ser producido gracias al empleo de logica difusa en
aquellas variables de tipo numérico. El uso de légica difusa permite manejar cierto
nivel de incertidumbre que es bastante util cuando el cambio de concepto se produce,
ya que nos proporciona un nivel de tolerancia en cambios pequenos, que pueden ser
tratados como ruido, y en cambios graduales sin afectar al rendimiento del método.
Finalmente se puede observar que, a pesar del enfoque de reentrenamiento, el tiempo
de ejecucion del método no se ve afectado significativamente con respecto al cam-
bio de concepto. De hecho, en promedio el tiempo de ejecucién es cercano a los 300
milisegundos por bloque, el cual es lo suficientemente rapido para proporcionar una
respuesta en tiempo real.

Por lo tanto, se puede observar que el método es capaz de responder de manera

eficaz y eficiente a diferentes tipos de cambio de concepto.
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Figura 3.5: Confianza y tiempo de ejecucion del algoritmo FEPDS con diferentes flujos de datos
con cambio de concepto. (a), (c) y (e) contienen un cambio de concepto abrupto, mientras que

(b), (d) y (f) son flujos con cambio de concepto gradual.

Escuela Politécnica Superior de Jaén 48



Angel Miguel Garcia Vico

o |
- —— Confianza 8
— T. Ejec. (ms) =]
> - Cambio Concepto
O‘ i T T
o | -8
o o
«
S €
[ ~
N~ .
:g o 7| S
< o .2
o F o W
O © .
S :
2 | s
° i <
< 1
o '
T T T T T
0 50 100 150 200
Bloque
(c)
e |
- —— Confianza
— T. Ejec. (ms)
--- Cambio Concepto o
] L S
o o
-
« _|
o
" -8 2
N =
C N—r
® ~ ] .
= [8)
£ ° o
Q L
(&) -8 .
o | © =
o
n o
° ] -9
<
o ' ' ' ' ' ' ' ' ' '
T T T T T
0 50 100 150 200
Bloque
(d)

Figura 3.5: Confianza y tiempo de ejecucion del algoritmo FEPDS con diferentes flujos de datos
con cambio de concepto. (a), (c) y (e) contienen un cambio de concepto abrupto, mientras que

(b), (d) y (f) son flujos con cambio de concepto gradual.
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Figura 3.5: Confianza y tiempo de ejecucion del algoritmo FEPDS con diferentes flujos de datos
con cambio de concepto. (a), (c) y (e) contienen un cambio de concepto abrupto, mientras que

(b), (d) y (f) son flujos con cambio de concepto gradual.
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3.2.3 Analisis de la calidad del conocimiento extraido

En este apartado se muestra la calidad del conocimiento extraido por FEPDS a lo
largo del flujo de datos. En la tabla 3.1 se muestra la calidad media de un EP extraido
por FEPDS en los diferentes flujos de datos analizados. La tabla de resultados com-
pletos para cada conjunto de datos analizado se presenta en el Apéndice B, debido a
su extension. Un analisis de los resultados respecto a los diferentes aspectos en EPM

se muestra a continuacion:

Tabla 3.1: Resultados promedio de FEPDS.

ny Ny WRACC CONF GR TPR FPR

2.38 2.19 0.75 0.75 0.99 0.71 0.21

» Complejidad del modelo. Se mide mediante n, y n,. En general, el conjunto de
patrones emergentes que se extrae es simple. De hecho, se puede observar que
en muchos casos se extrae un unico EP por clase. Por otro lado, el numero de
variables se mantiene en un valor lo suficientemente bajo como para ser rapi-
damente comprendido por el experto. Por lo tanto, el conocimiento extraido por
FEPDS en cada bloque de datos, de media, es facil de comprender gracias a su

simplicidad.

» Interés. Se mide utilizando WRAcc. Los resultados obtenidos son de gran interés
para los expertos, ya que existe una alta relacion entre generalidad, en términos
de cobertura de instancias por parte de un EP, y su fiabilidad. Esto quiere decir
que los EPs extraidos no solo cubren una gran cantidad de instancias, sino que
ademas la mayoria de estas estan correctamente cubiertas. Por lo tanto, este
tipo de patrones pueden ser muy interesantes para los expertos ya que son una

buena aproximacion a la descripcion del fendmeno que subyace en los datos.
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» Generalidad. Determinada mediante TPR, se puede observar que, de media, los
EPs extraidos por FEPDS contienen una gran capacidad de generalidad, ya que
cada uno de ellos cubre, de media, un 71 % de las instancias de su clase. Esto
quiere decir que las medidas tomadas de acuerdo a los resultados extraidos
afectaran a un gran nimero de instancias, lo cual puede ser muy relevante para

los expertos.

= Fiabilidad. Se determina mediante diferentes medidas como CONF, GR y FPR.
Este elemento es el factor clave en EPM. Como se puede observar, la confian-
za de los EPs extraidos es muy elevada, de hecho, de media un 75% de los
ejemplos cubiertos por un EP estan correctamente cubiertos. Esto, unido a una
alta generalidad, como se ha visto en el punto anterior, hace que estos patrones
sean de gran interés para los expertos. Por otro lado, el alto porcentaje de GR
nos indica que practicamente todos los patrones extraidos son EPs en los datos
de test, indicando el correcto funcionamiento de FEPDS en la extracciéon de este
tipo de patrén. Finalmente, es importante destacar que, a pesar de que el FPR
extraido de media es alto, el ratio entre TPR y FPR extraido es lo suficientemente
elevado para determinar que estos EPs poseen una gran capacidad discriminati-
va. Por lo tanto, la conclusiéon es que los EPs extraidos son fiables y los expertos

pueden confiar en ellos.

En EPM es necesario la busqueda de un buen balance entre tres objetivos: sim-
plicidad, generalidad y fiabilidad, pues buscamos una descripcion facil de comprender
del fendmeno subyacente en los datos. De acuerdo a los resultados extraidos vy el
analisis realizado, la conclusién que se obtiene de este estudio es que, de media, el
EP extraido por el algoritmo FEPDS en cada uno de los bloques de un flujo de datos
es lo suficientemente simple como para realizar un analisis rapido de los resultados
y que es un elemento clave en mineria de flujo de datos. Por otro lado, a pesar de
la simplicidad de este modelo, no se sacrifica en gran medida la fiabilidad del mismo,
ya que los EPs extraidos contiene un gran poder discriminativo unido a una gran con-

fianza que les permite ser muy fiables. Asimismo, los patrones extraidos tienen una
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gran capacidad de generalidad, permitiendo cubrir a un gran nimero de instancias.
Todas estas capacidades hacen que los EPs extraidos por el algoritmo FEPDS sean
capaces de obtener descripciones interesantes, fiables y eficientes sobre el fendmeno

subyacente a lo largo de un flujo continuo de datos.
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CAPITULO 4

Analisis de patrones para la caracterizacidén de perfiles de

clientes en los yellow taxis de Nueva York

En este capitulo se presenta un estudio en donde se emplea EPM aplicado a un
flujo de datos real. Una de las imagenes mas populares de la ciudad de Nueva York
son los yellow taxis, es decir, sus taxis de color amarillo. Una de las peculiaridades de
estos taxis es que no es necesario realizar una reserva previa del servicio. Es decir,
para ir en un yellow taxi lo Unico que se necesita es levantar la mano al conductor en
la calle y que este esté libre. La flota de yellow taxis esta regulada por la New York
City Taxi & Limousine Commision (NYC-TLC), la cual esta formada por 13587 taxis.
La NYC-TLC recopila informacién de cada uno de los viajes realizados por cada uno
de estos taxis desde el ano 2009.

En particular, el problema abordado consiste en la determinacién del perfil de clien-
te a lo largo del tiempo de modo que se optimice el servicio en tiempo real y, a largo
o medio plazo, mejorar el servicio de estos taxis. En este sentido, se establecen dos
objetivos para este estudio: primero, la determinacién de un perfil en tiempo real de
los pasajeros y analizar sus resultados; en segundo lugar se establecera un perfil mas

general de clientes de modo que se pueda mejorar el servicio a medio y largo plazo.
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Para ello, en este capitulo se describira en primer lugar el problema y el marco
experimental del mismo para a continuacion realizar un andlisis de los resultados ob-

tenidos.

4.1. Marco experimental

Los datos a analizar consisten en el conjunto de viajes realizados a lo largo del
ano 2017 por parte de los yellow taxis'. Para realizar una correcta extraccion de co-
nocimiento, ha sido necesaria la realizacion de tareas basicas de preprocesamiento
de datos como por ejemplo la eliminacién de inconsistencias y outliers, variables no
relevantes por tener un alto porcentaje de valores idénticos, etc. En el caso de que
se quiera reproducir este estudio, se adjunta en esta memoria el script utilizado para
llevar a cabo este preprocesamiento.

Tras este preprocesamiento, el conjunto de datos final se compone de 100 millones
de instancias con 10 variables cada una. La variable objetivo de este problema es el
coste total del viaje. Como se puede observar, esta variable es de tipo numérico, por lo
que este valor tiene que ser discretizado previamente para que pueda ser utilizado por
FEPDS. El proceso para discretizar esta variable ha sido el criterio de un experto el
cual ha determinado los intervalos [0,15), [15,30), [30, ], los cuales se corresponden
con tarifas bajas, medias y altas, respectivamente. Finalmente, una breve descripcion

de cada variable del conjunto de datos analizado se presenta en la Tabla 4.1.

4.2. Extraccion de patrones emergentes por FEPDS en
el flujo de datos de los yellow taxis de Nueva York
En esta seccion se presenta en la Tabla 4.2 el resultado promedio de la calidad de

los patrones emergentes extraidos en cada bloque del flujo de datos. Un andlisis de

los resultados obtenidos se presenta a continuacion:

Thttps://www1.nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page
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Tabla 4.1: Descripcion de las variables utilizadas en el conjunto de datos de los taxis de Nueva

York.

Nombre Tipo

Descripcion

passenger_count  numérico
RateCodelD nominal

store_and_fwd_flag nominal

payment_type nominal
extra nominal
tip_amount numérico
tolls_amount numerico
PUBorough nominal
DOBorough nominal
total_amount nominal

Numero de pasajeros en el viaje

La tarifa en efecto durante el viaje

Conexién con el servidor

El tipo de pago efectuado

Suplementos de tarifa (Hora punta & Nocturna)
Cantidad de dinero dado como propina
Cantidad de dinero gastado en peaje

Zona de recogida de pasajeros

Zona de bajada de pasajeros

Coste total del viaje (clase)

Tabla 4.2: Resultados promedio de FEPDS en el flujo de datos de los taxis de Nueva York.

n, n, WRACC CONF GR TPR FPR

3.00 3.63

0.78 0.62 1.00 0.72 0.16
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s Complejidad del modelo. Se puede observar que FEPDS devuelve constante-
mente tres EPs. Esto significa que el método propuesto devuelve Unicamente
una regla por clase, mientras que el numero de variables medio es lo suficiente-

mente bajo para hacer un analisis rapido y sencillo del conocimiento extraido.

= Interés. Los resultados extraidos muestran un excelente WRAcc medio de 0.78.
Esto significa que los patrones extraidos contienen un gran balance entre la co-
bertura de las instancias objetivo y su fiabilidad. De hecho, se puede observar en
los resultados que este interés es debido a su alto valor de TPR unido a un valor
de confianza bueno. Esto se puede deber principalmente al proceso de recom-
pensa en token competition que permite mantener aquellos patrones relevantes
encontrados durante el proceso mientras que se intenta buscar otro conocimiento
interesante con el objetivo de adaptarse a los cambios. Por lo tanto, los patrones
extraidos por FEPDS son interesantes para los expertos ya que presentan un

alto balance entre la generalidad y |a fiabilidad de los mismos.

= Generalidad. De media, el 71 % de las instancias objetivo estan cubiertas por
cada patrén, tal y como se puede observar con el valor de TPR. Este valor es
muy interesante para los expertos ya que les proporciona una vision muy amplia
del comportamiento general de sus clientes, por lo que se pueden tomar mejores

decisiones.

» Fiabilidad. En primer lugar, se puede observar que todos los patrones extraidos
son EPs porque su valor de GR es 1. Ademas, el ratio entre TPR y FPR de
los EPs extraidos es elevado, por lo que estos patrones tienen un alto poder
discriminativo. Finalmente, el nivel de confianza de los EPs extraidos es lo sufi-
cientemente alto para confiar en el conocimiento extraido, maxime cuando estos
patrones contienen un nivel de generalidad tan elevado. Por lo tanto, los patro-
nes extraidos contienen descripciones fiables que permiten al experto extraer

conclusiones robustas de los mismos.

Complementando al estudio previo, se han obtenido aquellos EPs mas repetidos a
lo largo del flujo de datos junto con su valor de calidad promedio. El objetivo de este
estudio es la creacion de perfiles de cliente mas generales de modo que se puedan

crear soluciones a medio y largo plazo.
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Tabla 4.3: Patrones mas repetidos para cada clase y su valor de calidad promedio a lo largo del

flujo de datos de los taxis de Nueva York.

Angel Miguel Garcia Vico

e

58

Escuela Politécnica Superior de Jaén



Angel Miguel Garcia Vico

En la Tabla 4.3 se presentan los dos reglas mas repetidas de cada clase a lo largo
del flujo de datos. En general la calidad de los patrones es alta, destacandose los altos
niveles de GR y WRAcc. Esto significa que los patrones extraidos son altamente dis-
criminativos, de modo que se puede confiar en la fiabilidad de los patrones extraidos.

De estos resultados se pueden extraer diversas conclusiones. Por ejemplo, se pue-
de observar que muchos de los viajes mas baratos se realizan dentro del area de Man-
hattan dedicada a los negocios. Para aquellas tarifas de valor medio, el destino usual
de los clientes son las zonas residenciales o de ocio de Manhattan. Por otro lado, para
los viajes mas caros, los clientes son recogidos en las zonas donde la gente trabaja.
Por lo tanto, de este resultado se puede observar claramente el dia a dia de las perso-
nas, donde van al trabajo y luego vuelven a casa. Finalmente, es importante destacar

la presencia del pago con tarjeta en aquellos viajes con tarifas medias o altas.
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CAPITULO 5

Conclusiones y publicaciones relacionadas

En este capitulo se resumen los resultados obtenidos en esta memoria y se extraen
las conclusiones del trabajo realizado. Asimismo, se comentan aspectos relativos a tra-
bajos futuros relacionados con la linea de este trabajo. Adicionalmente, se presentan

algunas publicaciones relacionadas con el desarrollo de esta memoria.

5.1. Conclusiones

El desarrollo de este algoritmo es el fruto de la amplia revisién bibliografica realiza-
da en el capitulo 2 sobre mineria de flujo de datos y EPM la cual nos ha proporcionado
los diferentes enfoques realizados por la comunidad cientifica y un amplio conocimien-
to para poder aplicar nuevos conceptos de manera adecuada.

En el capitulo 3 se presenta un nuevo modelo para la extraccion de patrones emer-
gentes bajo el contexto de la mineria de flujo de datos con el que se pretende extraer
conocimiento de manera continuada. Asimismo, se presenta un estudio experimental
gue demuestra la adaptabilidad del método a los cambios de concepto y la calidad de

los patrones obtenidos.
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FEPDS procesa el flujo de datos por medio de bloques de datos en los cuales las
instancias son recogidas. Una vez existe un bloque de datos terminado, el algoritmo
de aprendizaje extrae patrones emergentes que describen el fenomeno que subya-
ce en ese bloque. En concreto, el algoritmo propuesto se basa en una estrategia de
adaptacién al cambio ciega con reentrenamiento en el que un nuevo modelo se ex-
trae desde cero para cada uno de los bloques de datos que llegan al sistema. FEPDS
utiliza como algoritmo de aprendizaje un algoritmo evolutivo multi-objetivo capaz de
extraer conjuntos de patrones con una buen balance entre la simplicidad del conjunto
y su fiabilidad. Este método de aprendizaje hace uso del conocimiento extraido pa-
ra bloques nuevos por medio de una estructura de memoria basada en una ventana
deslizante con el objetivo de adaptarse mejor a los cambios. Finalmente, FEPDS hace
uso de una estrategia de evaluacion test-then-train donde el modelo de conocimiento
esta continuamente siendo evaluado con el objetivo de determinar su calidad.

El algoritmo propuesto ha sido probado en un amplio estudio experimental en don-
de se muestra que el método es capaz de adaptarse correctamente a cambios de
concepto de tipo abrupto y gradual sin decrementar su rendimiento en términos de
tiempo de ejecucion y calidad. Ademas, la calidad del conocimiento extraido es alta,
destacando su alta cobertura y su alta fiabilidad.

Por lo tanto, se concluye que la propuesta presentada es una buena alternativa
para la extraccion eficaz y eficiente de patrones emergentes en entornos de mineria
de flujos de datos.

En el capitulo 4 se presenta un estudio con un flujo de datos real con el objetivo
de analizar en tiempo real el perfil de los clientes que utilizan los taxis amarillos de la
ciudad de Nueva York durante el ano 2017.

En general, los resultados extraidos por el algoritmo FEPDS son de gran calidad.
Destacando una gran capacidad de generalidad, donde se cubren un 78 % de los
ejemplos con altos niveles de confianza, lo que permite extraer conocimiento muy in-
teresante a los expertos, sobre todo en aquellas tarifas con un coste medio o bajo.
Asimismo, un estudio de aquellos patrones mas recurrentes se ha llevado a cabo don-
de se destacan comportamientos ligeramente recurrentes como el pago con tarjeta en
tarifas altas o medias, o los viajes diarios al trabajo de los personas que viven en la

ciudad de Nueva York.
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5.2. Publicaciones relacionadas

Fruto del desarrollo de este trabajo, en esta seccidén se presentan diferentes tra-
bajos relacionados que han sido publicados en congresos o revistas internacionales

indexadas en Journal Citation Reports.

= GARCIiA-VicO, A. M.; CARMONA, C. J.; GONzALEZ, P. y DEL JESUS, M. J.:
«MOEA-EFEP: Multi-Objective Evolutionary Algorithm for Extracting Fuzzy Emer-
ging Patterns». IEEE Transactions on Fuzzy Systems, 2018, 26(5), pp. 2861 —
2872.

En este trabajo se presenta el algoritmo MOEA-EFEP, el cual es un algoritmo
evolutivo multi-objetivo para la extraccion de patrones emergentes. Este trabajo
ha sido fruto del profundo trabajo de revisién sobre mineria de patrones emer-

gentes.

m GARCIiA-VICO, A.; CARMONA, C. J.; GONZALEZ, P. y DEL JESUS, M. J.: «Una
primera aproximacion para la extraccion de patrones emergentes en flujos con-
tinuos de datos». En: Proc. of the XVIII Conferencia de la Asociacion Esparnola
para la Inteligencia Artificial (XVIIl CAEPIA), pp. 1093—1098, 2018.

En este trabajo se presenta una version preliminar del algoritmo FEPDS, en don-
de se comprueban diferentes funciones de evaluacién y medidas objetivo, asi
como el tamano éptimo de bloque. Este trabajo recibié ademas un premio ex-
aequo al mejor trabajo del Il Workshop en Big Data y Analisis de datos Escalable
(BigDADE) en el XVIII Congreso de la Asociacion Espanola para la Inteligencia
Artificial (CAEPIA).

» GARCIA-VICO, A.; CARMONA, C. J.; GONZALEZ, P. y DEL JESUS, M. J.: «<FEPDS:
A proposal for the Extraction of Fuzzy Emerging Patterns in Data Streams». IEEE

Transactions on Fuzzy Systems, Submitted.

En este trabajo se presenta el algoritmo FEPDS desarrollado en este trabajo.

Actualmente, el trabajo ha sido sometido para su revision.
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5.3. Trabajos futuros

Los trabajos futuros que se abren tras la realizacion de este proyecto son:

» Realizacion de nuevas propuestas algoritmicas para la extraccién de patrones
emergentes en flujos de datos de manera mas eficiente y/o con mejor calidad.
Para ello, se pueden abordar diferentes casuisticas: modificando el esquema de
adaptacion del aprendizaje a un enfoque supervisado u online, utilizando nuevos
algoritmos de aprendizaje basados en otras metaheuristicas o incluso mediante

ensembles, entre otros.

= Especial importancia en este tipo de mineria es la presencia de desbalanceo de
clases o los llamados small disjuncts, los cuales pasan totalmente desapercibi-
dos por ser tratados como ruido, por Io que no se obtienen resultados 6ptimos. A
pesar de que existen patrones como los SUEPs que nos permitirian obtener es-
tos patrones, estos no son lo suficientemente potentes ya que anaden una gran

cantidad de ruido.

= Otro punto interesante es el tratamiento de otras problematicas intrinsecas a la
mineria de flujo de datos, como por ejemplo la aparacion o desaparacion de
clases y/o variables a lo largo del tiempo que hacen que el rendimiento decaiga.
Estos aspectos, hasta donde sabemos, no han sido analizados para mineria de

patrones emergentes.

= Uno de los principales objetivos de la mineria de patrones emergentes es la
busqueda de tendencias emergentes. A esto se le conoce en la literatura como
mineria de cambio (change mining). A pesar del posible interés que puede sus-
citar esta técnica, los desarrollos realizados en la literatura son escasos y con un

gran margen de mejora.
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= Finalmente, a dia de hoy la cantidad de datos que se genera es tan grande que
en algunos casos es necesaria la realizacion de procesamiento distribuido de flu-
jos de datos con el objetivo de poder abordarlos eficientemente y ser escalables
con el paso del tiempo. A pesar de que actualmente existen herramientas como
Apache Spark o Apache Flink que nos permiten este tipo de procesamiento, en

mineria de patrones emergentes todavia no existen desarrollos de este tipo.
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FEPDS: A Proposal for the Extraction of Fuzzy
Emerging Patterns in Data Streams

Angel M. Garcia-Vico, Cristébal J. Carmona, Pedro Gonzdlez, Huseyin Seker and Maria J. del Jesus

Abstract—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 patterns 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 response 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 a retraining approach. The learn-
ing algorithm is an evolutionary fuzzy system where previous
knowledge is employed 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.

Index Terms—Emerging pattern mining, Data stream mining,
Evolutionary fuzzy systems, Multi-objective evolutionary algo-
rithms.

I. INTRODUCTION

HE data continuously sent by the devices surrounding

us can be categorised as a data stream [1]. An anal-
ysis of such data could provide valuable insights into our
activities and environments. Representative examples of these
kinds of data are sensor networks, energy management and
telecommunications [2]. In this kind of application one of
the main characteristics is that data is less relevant as it
becomes older. Therefore, a continuous analysis of data is
better than a traditional static one. However, the characteristics
of data streams pose several challenges for the development of
methods. Among others, the most relevant constraints in data
stream mining are the continuous updating and adaptation of
the learning model as data arrive as underlying distributions
can change over time. This is known in the literature as
concept drift [1]. Moreover, the speed at which data arrives
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could be very high so the update of the model must be as fast
as possible.

Emerging Pattern Mining (EPM) [3], [4] is a data mining
technique framed within supervised descriptive rule discovery
(SDRD) [5]. This task is half-way between descriptive and
predictive inductions and attempts to describe relationships in
data with respect to a given property of interest. In particular,
EPM tries to describe discriminative relationships between
different values of a property of interest or the description
of emerging behaviour in data. EPM has been successfully
applied in several fields such as management [6], disease
detection [7], bioinformatics [8] and others [9]. Recently, sev-
eral approaches based on evolutionary fuzzy systems (EFSs)
have been proposed [10], [11] whose trade-off between the
generality and reliability of the patterns extracted is improved
with respect to other approaches developed for EPM [4]. In
this way, a better description of the underlying phenomena
in data is provided. This is quite relevant for data stream
mining, as an easy, accurate description of what is going on
within data is necessary in order to make decisions as fast as
possible. However, to the best of our knowledge the extraction
of emerging patterns (EPs) in data streams environments has
not been tackled so far.

This paper presents an approach for the extraction of Fuzzy
EPs in Data Streams (FEPDS), where its main components
and working scheme are shown. The quality of the patterns
extracted by FEPDS is analysed in a wide experimental study
with a set of 94 synthetic datasets together with an analysis of
the adaptation to the concept drift. In addition, the usefulness
of FEPDS is demonstrated against a real dataset. In particular,
the aim for that problem is the continuous description of the
characteristics of New York City yellow cab customers with
respect to the amount of money spent on their journeys, in
order to improve the service.

This paper is organised as follows: Firstly, the main con-
cepts related to concept drift, data streams and EPM are briefly
described in Section II. Next, Section III presents the FEPDS
algorithm, its components and its characteristics. Section IV
presents the experimental framework and the analysis of the
results. Section V presents the case study and its results.
Finally, the conclusions are shown in Section VI.

II. RELATED WORK

In this section, the main related concepts in this paper are
described such as concept drift (Section II-A), data streams
with concept drift (Section II-B), and finally, fuzzy EPM
(Section II-C).
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A. Concept drift

Concept drift occurs when a non-stationary target concept is
modified in the environment. Formally, a real drift is defined
by a change in time ¢ with respect to a time ¢ + § on the
conditional probability of the classes given an instance z,
ie., P(Clz)" # P(Clz)"™ [12]. Specifically, two types of
drift are defined [13] considering both cause and effect of the
probability distribution associated to the data (instances and
classes):

e Real drift. It is considered when the probability distribu-
tion is modified with respect to the class but the incoming
data probability could not be modified. The change could
be visible or not from the data distribution.

o Virtual drift. It can be considered as incomplete data
representation or changes in data distribution occurring
without affecting the concept, amongst other factors.

The technology and their properties associated to the gen-
eration of stream data cause changes in data distribution over
time. These changes can be reviewed in different ways. They
can be classified as: abrupt, where a sudden drift in data
occur instantly; incremental, where data changes gradually
over time; gradual, which is a type of incremental drift with
changes in class distribution too; and recurrent where concepts
occur in a specific order again [14].

In a general way, it is important to remark that data
stream mining should be able to work from evolving streams,
regardless of classification or concept drift type. Therefore,
concept drift must be analysed and taken into account for the
design and development of data streaming algorithms.

B. Data streams with concept drift

A data stream is an unbounded, ordered sequence of in-
stances that arrive at the system throughout time at a variable
speed [15]. This simple definition of a data stream together
with drifting concepts produces a huge amount of differences
with respect to classical static datasets in data mining that must
be taken into account. For example, their structures should be
adapted with respect to the new incoming data in order to
provide the best performance and a quick response [13]. Sim-
ilarly, constraints arise and must be taken into consideration
[16], [1]. For instance, there are space constraints because
it is impossible to store the whole data stream in memory
[17]. Finally, concept drift produces a significant decrease in
the performance of the learning algorithms [18]. Therefore,
mechanisms for adapting the learner to these changes must be
developed.

These aspects lead to online adaptive learning whereby data
arrive in the system and a prediction value is obtained with the
current model. In a later stage, the estimation of this prediction
is analysed and the model can be modified or confirmed. In this
way, data stream mining algorithms should determine how the
instances will be processed, how they will learn from these
instances in order to handle the concept drift and how the
quality of the model will be determined. Thus, four important
elements are defined in [12], [19]:

1) Memory. This is the element in charge of processing the

new information and forgetting the old one. For process-

ing new data these elements can be found: sequential or
online, where the instances arrive one by one and are
processed by the learning algorithm as soon as they are
available (this is known as Online active learning [20]);
and Windowing where informative data or summaries
concerning model behaviour or data distribution are
stored in a short memory. Usually, it is considered that
the most recent instances are the most representative.
These windows can be specific to the applied learner or
for general purposes, i.e. for any learning algorithm. In
addition, its size can be fixed or variable, and its position
with respect to the stream can be based on the sliding
window model [21] or on the landmark model [22].

2) Learning process. The learning process employed can
be based on online learners, or based on a single adap-
tive learner. The latter usually incorporates forgetting
mechanisms in order to discard old data. The idea is
to mimic the way online learners work. These kinds of
methods are interesting for controlling the complexity
of the system in order to provide a fast response. In
addition, ensembles can be employed which are able
to handle several learners containing different concepts.
Nevertheless, its complexity is higher.

3) Change monitoring. In this component all techniques
and mechanisms which are able to detect concept drift
or change within the distribution are considered. These
methods can be based on monitoring supervised indica-
tors such as accuracy, recall or sensitivity and specificity
when feedback is immediately available. These methods
are interesting for the detection of real drift. When
feedback is delayed, it is interesting to use methods
based on unsupervised indicators such as similarity in
time and space of data or based on measuring the model
complexity. These elements are also interesting for the
detection of virtual drift.

4) Learning adaptation. This component is relevant in
evolving data environments because it contains the mod-
ules and operators for analysing and updating the struc-
tures in order to maintain the quality of the knowledge
extracted. Two main types of adaptations in the learner
can be found: Retraining where a new model is built
from scratch with respect to data collected recently;
and Incremental where the structures and model are
adapted using the data within a window. Moreover, it
is important to remark that learning models can use
different strategies for the adaptation of their structures,
such as Blind, where the learner is triggered at regular
intervals, so no change monitoring is needed; or reactive
strategies where the learner is triggered when a change
monitoring method throws an alarm signal, known as
Informed.

Finally, the development of an evaluation strategy in order to
determine the quality of the model is necessary. In traditional
data mining, this can be determined by several mechanisms
such as cross-validation and hold-out, amongst others [23].
However, these mechanisms require a finite dataset in order
to split the data into the training and test partitions. Data
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streams are unbounded so the use of these kinds of techniques
is impossible. One of the most popular estimation techniques
for the evaluation of data stream models is the well-known
interleaved test-then-train method [24]. With this method, the
model performs a prediction or an evaluation of the model
using the new incoming instance or chunk. After that, once
the real value of the class for the instance or chunk is known,
the model is updated with it, i.e. it now belongs to the training
data. By means of this estimation technique we are able to
continuously evaluate the model. In addition, other factors
such as performance or memory consumption over time should
be taken into consideration.

C. Fuzzy emerging pattern mining

The EPM was defined by Dong and Li [3], [4] as the search
for patterns whose support increases significantly from one
dataset (D) to another (D). In particular, D; can be the
dataset formed by examples that belongs to one class, and Dy
contains the examples that belong to the remaining classes. A
pattern is considered as emerging if and only if its growth rate
(GR) is greater than a given threshold p. The GR measure is
defined as in Eq. 1

0, IF Supp, (z) = Supp,(z) =0,
GR(z) = 00, IF Supp, (z) # 0 A Supp,(z) =0,
;UL@, another case
upp, ()

(1
where Supp, (x) is the support of the pattern = on dataset
i (D;). EPs are represented by means of conjunctions of
attribute-value pairs, or attribute-value pairs in disjunctive nor-
mal form, which represents the discriminative characteristics
they want to describe. For the determination of Dy and Ds,
these patterns are usually labelled with the class or the dataset
they try to describe.

The main purpose of EPM is the extraction of the differ-
entiating characteristics among classes or the description of
emerging trends with respect to a property of interest.In recent
years the use of fuzzy logic within SDRD is gaining special
relevance with the development of different algorithms such
as SDIGA [25], FEPM [26], NMEEFSD [27] and MOEA-
EFEP [11], amongst others. The use of fuzzy logic allows
us to handle numeric variables by means of fuzzy linguistic
labels (LLs), avoiding the loss of information produced by a
discretised representation and a knowledge description closer
to human reasoning [28]. In addition, the majority of proposals
are combined with evolutionary algorithms (EAs) [29], well
known throughout the literature as EFSs [30]. These kinds of
systems have been applied in several real-world applications
[311, [32], [33], [34], [35]. For EPM, a detailed review where
the most important EPM algorithms are classified according
to the approach used to mine EPs is presented in [4].

In EPM, the determination of the descriptive characteristics
of a pattern is based on the number of examples covered or
not covered by the patterns which belong or do not belong
to the class of the pattern. Thus, several quality measures can
be used from the SDRD framework for the determination of a
wide range of aspects. The most widely used quality measures

in EPM are outlined in Table I [4] where p are examples
correctly covered, n are incorrectly covered examples, P are
examples of the class and /N are examples that do not belong
to the class.

TABLE I
QUALITY MEASURES USED IN EPM FOR THE DETERMINATION OF THE
QUALITY OF A PATTERN

Name Abbreviation Formula
= T

Confidence [36] Conf o
Unusualness [37] WRAcc P{’ix (p_%n - P_'_LN>
Growth Rate [3] GR %

Support Difference [37]  SuppDiff L -~

True Positive Rate [38]  TPR z

False Positive Rate [39] FPR 2

III. FEPDS: Fuzzy EMERGING PATTERNS EXTRACTION
FROM DATA STREAM

In this section the algorithm for the extraction of fuzzy EPs
(fEPs) in data stream mining, called FEPDS, and its main
characteristics are presented.

Breifly, the main ideas of the algorithm are: it is considered
for the learning algorithm that instances are collected from
the stream by means of batches of a predetermined size.
The algorithm employs as learning method a multi-objective
EFS for the extraction of fE Ps. This learning method allows
the extraction of high-quality fEPs with a good trade-off
between generality and reliability. In addition, the use of fuzzy
logic within the learning process produces robustness against
slight changes, so a good adaptation to gradual drift can be
achieved. FEPDS follows a blind strategy with retraining to
update the model. Following this strategy, the learning method
is triggered for each batch of data. This learning method also
employs a specific memory structure in order to use previously
extracted knowledge for biasing the current learning process
based on the history. This memory is based on a sliding
window which allows the storage of the previous models
extracted. In this way, a good adaptation to gradual drift can
be achieved as the method is regularly executed. Finally, the
evaluation of the model follows a test-then-train approach
which allows the continuous evaluation of the current model.

Below, the main elements of FEPDS are depicted. Firstly,
the memory component of FEPDS is presented in Section
III-A. Next, in Section III-B the main concepts of the learning
adaptation process for the algorithm are described. After that,
the evolutionary learning approach of the FEPDS algorithm
for extracting fE Ps and its main characteristics are shown in
Section III-C. Finally, the connections between the different
components are presented in the operational scheme of FEPDS
in Section III-D.

A. Memory component

In FEPDS it is assumed that data arrives in the system in
the form of batches of data of a fixed length. For this purpose,
a process is carried out in the algorithm for collecting these
batches of data, as can be observed in Fig. 1.
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data sequence

batch 1 batch 2 batch n

Fig. 1. Online phase of the FEPDS algorithm where data are collected in
batch with a fixed length.

FEPDS uses a memory structure in order to store each set of
fuzzy patterns (f P.S) extracted by the learning algorithm when
processing the different batches of data. It is a sliding window
(SW) of a fixed size. In this way, the memory structure
employs a first-in-first-out (FIFO) policy when the capacity
of the window is full. In particular, the size of the SW is
initialised for the storage of m fPSs, and it is assumed that
knowledge extracted more than m data batches ago is old
enough to be discarded for the complete evolutionary process.
Therefore, the algorithm forgets old knowledge while it is able
to remember the most recent for its use in the current learning
process. It is important to remark that the patterns of the
fPS included in (SW;), together with the associated quality
information for each fEP are queued as a single element in
SW.

The information in SW is employed within the learning
process. In particular, it is employed within the reward on
the token-competition-based procedure which is detailed in
Section III-C3. In this way, the procedure is able to bias
the current learning in order to provide a good adaptation to
the stream as it is influenced by good previously extracted
patterns.

B. Learning adaptation process

The adaptation to the drift in FEPDS is based on a blind
strategy with retraining where a new model is obtained for
each batch. The employment of a blind scheme allows a good
adaptation to gradual changes as it is continuously adapting
to the changes. The algorithm initialises fPS and the S
structure as empty. Once the first batch is completed, data
are continuously received for use in the following stages.
Meanwhile, the evolutionary learning method obtains knowl-
edge which is based on the current batch together with the
previous insights stored in SW, if available, and this new
fPS is incorporated into the SW structure. In this way,
the SW is incrementally updated by means of adding the
previous knowledge in the current evolutionary process. This
is because these insights contain a valuable summary of the
stream. In this way patterns that appeared frequently will have
more weight in the evolutionary process, and patterns that do
not appear should be gradually forgotten. The application of
these mechanisms to previous knowledge avoids the inclusion
of non-relevant information within the current evolutionary
process.

Finally, it is very important to highlight that despite the
fact that the algorithm employs adaptive learning without the
detection of changes (blind strategy), the use of the ST brings
the algorithm some insights about past knowledge and the
behaviour of FEPDS with respect to the stream.

C. Multi-objective evolutionary learning approach

The learning algorithm within FEPDS is a multi-objective
EFS (MOEA) for obtaining fFE Ps. The determination of the
quality of the fFEPs is necessary to properly guide the search
process. This is determined by several objectives, calculated
using quality measures such as those presented in Table I. In
particular, the objectives employed in the evolutionary process
to be improved are WRAcc and SuppDiff as they provide a
good trade-off between generality and reliability. In addition,
an elite population is employed in order to store the best
fPS found so far for the current batch of data. However,
the addition of information about the evolution of the stream
is key to fitting the knowledge to the underlying phenomena
which generate the data in order to handle issues related to the
concept drift. In this way, when the elite population is being
updated, a token-competition-based procedure is applied [40].
This procedure employs the information stored in SW for
taking into consideration the evolution of the stream. In the
following subsection, the main elements of the evolutionary
learning algorithm of FEPDS are presented.

1) Pattern representation: The EFS uses a “chromosome
= pattern” approach [41] whereby each individual in the
population represents a potential pattern. In FEPDS, fuzzy
logic is used for the representation of numeric variables by
means of linguistic labels (LLs). The shape of these LLs is
predetermined by means of triangular membership functions
which have been successful in real-world applications in both
EPM [42] and similar tasks such as subgroup discovery [43],
[44], as can be observed in Fig. 2.

very low low medium high very high
(LL) (LL?) (LLY (LLY (LL®)
1.0
0.5

Fig. 2. Representation of a continuous variable with five linguistic labels.

The EFS extracts patterns following a disjunctive normal
form (DNF) representation because it is a good knowledge
representation for descriptive EPs [11]. DNF patterns are
codified in the evolutionary algorithm by means of a bit-
vector genotype whose length is equal to the total number
of elements. The number of elements is determined by the
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number of possible categories for nominal variables, while for
numerical variables it is the number of LLs used. In addition,
the consequent part is represented by an integer value which
allows the extraction of patterns for all classes in a single
execution. A fEP and its representation in FEPDS can be
observed in Fig. 3.

Genotype
X1 XQ X5 X4 Class
1011111000000 2
I
Phenotype

IF(X, = (Low V High)) A (X35 =
Arts) THEN (Class = Negative)

Fig. 3. Representation of a fuzzy DNF pattern with continuous and categorical
variables in FEPDS.

2) Genetic operators: Although the evolutionary process
is based on a retraining approach, the evolutionary learning
algorithm employs an initialisation procedure which incorpo-
rates the fF Ps that belong only to the previous fPS in the
initial population. The aim is to incorporate knowledge about
the current state of the stream in order to properly guide the
search process in the current batch. After that, the remaining
individuals are randomly initialised until the population is
filled.

The genetic operators employed are the classical binary
tournament selection [45], the multi-point crossover operator
[46] and an oriented mutation operator. This mutation operator
removes a variable of a pattern or randomly changes a gene
with the same probability.

Finally, a reinitialisation operator is employed in order to
avoid falling into a local maxima. In this procedure, the
memory SW is employed when the Pareto front does not
evolve, i.e. it is not able to cover new examples, during at
least 25% of the total evaluations; and during the final stage it
is used to obtain the final fP.S. With this procedure the elite
population is updated by means of the reward following a
token-competition-based procedure which is described below.

3) Reward in the token-competition-based procedure:
FEPDS introduces a function in order to take into con-
sideration the underlying phenomena in the stream. These
underlying phenomena are known by the patterns extracted in
previous batches of the stream. Therefore, the idea of FEPDS
is to reward the knowledge that represents the underlying
phenomena of the stream as it provides relevant information
about its evolution. It is important to remark that usually the
older the pattern, the lesser the accuracy in the description
of its current state. In this way, if a pattern was good a
few moments ago, the probability of its being a good pattern
again is very high. Nevertheless, this probability is lesser as
time goes by. Therefore, less reward should be given to older
patterns. Reward in the token-competition-based procedure is
applied for the complete main population (F;) when the token-
competition-based procedure is applied to the reinitialisation
process, when the elite population is updated. The main idea
is to reward the patterns extracted in previous stages, as they
contain not only relevant insights but the capacity to simplify

the model as fewer patterns are needed to cover the examples
space. Specifically, the operator incorporates SW with the
function SW (fP;, j) that returns a value of one if the pattern
fP; is in the set of patterns fPS;, or zero otherwise. A value
is obtained for each individual as follows:

Divy(fP;) = WRAce,(fP;)+

t
> SW(fP,j) 27" - WRAce;(fP) (2

j=t—m

where W RAcc,(fP;) is the value of the unusualness measure
in the current batch ¢ for the pattern ¢, and W RAcc;(fP;) is
the value of unusualness for the batch j for the same pattern.
As we have mentioned previously, the main idea is to add
unusualness values for the fP which appears in previous
stages within of the STV.

The complete population is ordered with the Div, values
(from high to low) and the token competition operator is
applied afterwards [31]. In this way, individuals with the
highest diversity values will exploit its niches by seizing as
many tokens as they can. The operator allows us to obtain
a fPS where all patterns cover at least one example of the
dataset not yet covered by other stronger patterns. In order to
complete the population of the next generation (P4 1) the new
individuals are generated through the guided reinitialization
procedure [11], with the objective of searching into other
promising areas of space so that the algorithm can cover all
the examples.

The reward component incorporated into the algorithm
allows an adaptation for the possible drift changes.

D. Operational scheme of FEPDS

In Fig. 4 a graphical representation of the working scheme
of FEPDS is presented. In addition, Alg. 1 presents the pseudo-
code of FEPDS in order to ease its understanding. Firstly,
FEPDS uses a test-then-train evaluation approach (lines 6-8).
The evolutionary learning algorithm extracts a fPS for each
batch of data while the test-then-train approach allows us the
evaluation of the previous insights gained against the current
batch of data. Therefore, fPS; is evaluated with the second
batch, f PS5 with the third, and so on.

After that, following the blind adaptive learning strategy,
the algorithm is executed for each batch of data. Once the
batch is completed (lines 3-5), and the current f P.S has been
tested against this batch (line 7), the evolutionary learning
process is triggered for the extraction of a new fPS following
the retraining approach (lines 9-27). The evolutionary learning
algorithm starts the initial population P, using the initialisation
operator which makes use of the previous fP.S (line 10). Next,
Py is evaluated to determine its quality (line 11). Then the
evolutionary process begins (lines 13-24), until a maximum
number of generations is reached or a new batch is available.
Within this process, P, creates an offspring population Of f,
by means of the application of the genetic operators (line
14), while Off, is evaluated afterwards (line 15). These
populations are joined together and the fast non-dominated
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Learning

Method

Fig. 4. General working schema of the FEPDS algorithm.

sorting algorithm [47] is applied (lines 16-17). Finally, the
application of the reinitialisation is checked. If the population
is stagnated, P 1 is filled by means of the reward in the token-
competition-based procedure (line 19), which makes use of
SW. Otherwise, Py is filled by introducing the first & whole
fronts or the first £ individuals of a front if there is no room
for the whole front (line 21). At the end of the evolutionary
process, the reward in the token-competition-based procedure
is applied once again to filter overlapped patterns, boosting
those ones which are able to remain in time (line 25). Finally,
the final f P.S extracted is stored in SW which follows a first-
in-first-out (FIFO) strategy and fP.S is returned (lines 26-27).
It is important to remark that the whole process is repeated
until the end of the data stream.

IV. EXPERIMENTAL STUDY

A complete experimental study is carried out in order to
determine the quality of the proposed algorithm. The aim
of this study is twofold: firstly, the adaptation of FEPDS to
concept drift is analysed. After that, a second study where the
quality of the knowledge is analysed is carried out. These
studies are shown in this section. Firstly, the experimental
framework is presented in Subsection IV-A. Then the method
is analysed for concept drift adaptation in Subsection IV-B.
Finally, the quality of the insights extracted is analysed in
Subsection IV-C.

A. Experimental framework

In this section, the details of the experimental framework are
shown in order to ease the reproducibility of this study. First,
the datasets employed are presented. Next, the parameters
employed by FEPDS are shown. Finally, the quality measures
employed for determining the quality of the insights are

Algorithm 1 Operational scheme of the FEPDS algorithm.
1:t+0
2: repeat
while Batch size is less than n do
4 Collect data from the stream.
5. end while
6. if fPS; # () then
7
8
9

Test fPS; against current batch.
end if
g+ 0
10: P, <« Initialisation(f PS;)
11:  Evaluate(Fy)

122 t+t+1

13:  while ¢ < maxGens and no new batch is available
do

14: Of fq + GeneticOperators(Fy)

15: Evaluate(Of f,)
16: Rg%PgUOffg

17: F < DominanceSorting(R,)

18: if ParetoFront(F’) does not evolve then

19: P, 1 < RewardInTokenCompetition(F', STW)
20: else

21: P;11 «+ FillByFronts(F')

22: end if

23: g+—g+1

24:  end while

25:  fPS; < RewardInTokenCompetition(F,STW)
26:  Add fPS; in SW

27:  return fPS,;

28: until The end of the stream
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presented. For further information and tools to reproduce this
study, please refer to our GitHub repository’.

a) Datasets: For the first study, datasets were artificially
generated using the MOA software [48]. Two sets of three
datasets each one were generated, one set containing an abrupt
drift and the other a gradual drift. In both cases, drifts occur
every 50.000 instances. For gradual drift, the size of the
window of change is 10.000. All datasets were generated using
500.000 instances, so exactly 9 changes were produced.

For the second study, a set of 94 artificial datasets with
one million instances was generated using several streams
generators from MOA. For each dataset five different streams
were generated changing its random seed. In this way, results
can be averaged in order to avoid biases.

b) Parameters: The same parameters were employed for
both studies. The selected values have been widely used in the
EAs for EPM. In this way, FEPDS runs for 60 generations. It
uses 3 LLs for numerical variables. The population size per
class is 50. The crossover and mutation probabilities are 0.8
and 0.1 respectively. The size of the sliding windows is 5 and
the data chunk size is 2500.

¢) Quality measures: The confidence is the conditional
probability of the class, given the pattern [49]. When a concept
drift occurs, the average confidence of the extracted fPS
could be significantly affected. Therefore, the confidence is
analysed in order to determine the behaviour of the algorithm
with respect to concept drift in the first study. In addition, it
is interesting to determine the execution time.

For the second study, the quality measures shown in the
results tables are the ones related to the description of the
main characteristics of descriptive patterns in EPM [4], i.e.
the average number of patterns (n,) and the average number
of variables (n,) needed to measure the conciseness of the
model extracted; the average WRAcc needed to compute the
novelty and reliability; the average GR, Conf and FPR needed
to estimate the reliability; and the average TPR needed to
calculate the generality. It is important to remark that the
results shown are the average of five executions using different
seeds in the stream generators.

B. Concept drift adaptation analysis

Fig 5 shows the performance of FEPDS against different
concept drifts. In fact, Figs. 5a, 5¢ and Se contain an abrupt
drift while Figs. 5b, 5d and 5f present a gradual one. It is
important to remark that each drift is marked with a dashed,
vertical line on each plot.

In all the datasets analysed the performance after the first
drift changes significantly. After this point the algorithm is able
to recover rapidly from the drift. In general, the performance
of the algorithm remains stable regardless of the concept drift.
This fact can be produced by the employment of fuzzy logic on
numerical variables. The use of fuzzy logic allows us to handle
some uncertainty which is useful when the concept changes
as it provides a tolerance level for small or gradual changes
without affecting performance. In addition, the evolutionary
process includes a learning stage that is able to provide a fast

Uhttps://github.com/SIMIDAT/FEPDS
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Fig. 5. Confidence and execution time performance of FEPDS on different
datasets with concept drift. (a), (c), (e) are datasets with an abrupt drift, while
(b), (d), () are datasets with a gradual drift.

adaptation to the change. This tolerance level, together with
the evolutionary process, allows the extraction of patterns with
a good trade-off between their quality and their adaptability
to changes.

Finally, it can be observed that the retraining approach is not
significantly affected by concept drifts in terms of execution
time. In fact, the execution time is in general close to 200ms,
which is fast enough to provide a real-time response.

C. Quality analysis

Table II presents the average fFE P quality across the data
stream, together with the average complexity of the extracted
fPS. From this table, an analysis of the different aspects of
EPM is depicted below:

o Complexity of the model. This is measured by n, and
n,. In general, the fPS extracted is simple. In fact, it
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TABLE II
AVERAGE RESULTS OF FEPDS.
Ny Ny WRACC CONF GR TPR FPR
238  3.62 0.75 078 099 0.69 0.18

is composed of almost one fEP per class, with a low
number of variables. This simplicity allows a fast analysis
of the insights extracted, which is key in the data stream
mining context.

o Interest. This is determined by WRAcc. The results
extracted are of great interest. This is due to the high
trade-off between the generality, in terms of covered
instances, and the reliability, according to the amount
of correctly covered instances. Therefore, the fEPs
could be interesting for the experts as they are a good
approximation of the underlying phenomena in the data.

o Generality. This is determined by TPR. In general the
fEPs extracted contains a high generalisation capacity
as each one is able to cover 68% of all positive instances.
Therefore, the insights extracted by the proposed algo-
rithm concern a high number of target instances.

« Reliability. This aspect is determined by CONF, GR and
FPR. 77% of instances covered by each f E P are covered
correctly. In addition, the high GR percentage indicates
that almost all the patterns extracted are EPs on test data.
In addition, although the amount of FPR is high, its ratio
to TPR determines that the average f E P extracted by the
proposed method contains a high discriminative power
and is trustworthy.

In EPM it is necessary to search for a good trade-off
between three objectives: simplicity, generality and reliability.
The average fPS extracted by FEPDS is simple enough to
perform a fast analysis which is relevant in the data stream
mining context. Although the model is simple, it does not
concern its reliability as the patterns extracted contains a
high discriminative power together with a high confidence. In
addition, the fPS extracted is able to cover a large amount of
target instances. Therefore, using the insights extracted experts
are able to extract interesting, efficient conclusions about the
underlying phenomena in data.

V. A CASE STUDY: DETERMINATION OF PROFILES OF NEW
YORK CITY CAB CUSTOMERS ACCORDING TO THEIR FARE
AMOUNT

One of the most popular images of New York City (NYC)
is its yellow cab. The fleet is regulated by the NYC Taxi
& Limousine Commission (NYC-TLC), which is formed of
13587 medallion cabs. One of the characteristics of these
vehicles is that to be picked-up by one of them the passenger
must hail the driver in the street. Therefore, no previous
booking is needed before travelling.

In this case study the characteristics of passengers with
respect to their fare amount is analysed. The idea is to
continuously analyse the behaviour of people in order to
improve the service.

A. Characteristics of data

The data analysed consist of all the records in 2017 of
the journeys made by the yellow cabs?. Moreover, basic data
formatting and data cleaning procedures have been carried out
such as removing outliers and inconsistencies, unnecessary
variables, and so on. To reproduce this preprocessing, please
refer to our repository.

The final dataset is composed of almost 100 million in-
stances with 10 variables each. It contains a class value that
represents the amount of money spent on each journey. As
can be observed, the amount of money spent is a numerical
(num) variable, therefore it must be discretised in order to be
handled by FEPDS. This class was discretised in order to be
handled by FEPDS. This process was carried out by means
of an expert criterion, determining the following intervals: [0,
15), [15, 30), [30, oo], which correspond to low, medium and
high fares. Finally, a brief description of each nominal (nom)
and numerical (num) variable in the dataset is presented in
Table III.

TABLE 111

DESCRIPTION OF VARIABLES USED IN NYC-TLC TAXIS DATA.
Name Type  Description
passenger_count num  Passengers in the journey
RateCodelD nom  The rate in effect during the journey
store_and_fwd_flag  nom Connection with the server
payment_type nom  The type of payment made
extra nom  Extra surcharges (Rush & overnight)
tip_amount num  The amount of money spend on tips
tolls_amount num  The amount of money spend on tolls
PUBorough nom  The pick-up zone
DOBorough nom  The drop-off zone
total_amount nom  The total fare of the journey

B. Extraction of emerging patterns in NYC-TLC data stream
by FEPDS

TABLE IV
AVERAGE RESULTS OF FEPDS ON THE NYC TAXIS DATASET.
np ny,  WRACC CONF GR TPR FPR
3.00 3.63 0.78 062 1.00 072 0.16

Table IV presents the average quality results for each
individual fFEP for each data chunk analysed, except for n,
and n, which correspond the whole set of patterns extracted
for that data chunk. An analysis of these results is presented
below:

o Complexity of the models. FEPDS constantly returns
three fE Ps, which means that the method extracts only
one fEP for each class. On the other hand, the average
number of variables of each pattern is low. Therefore,
experts are able to perform a fast, easy analysis of the
knowledge extracted.

« Interest. The results extracted show an excellent average
WRAcc value of 0.77. This means that the patterns

Zhttps://www1.nyc.gov/site/tlc/about/tlc-trip-record-data.page
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extracted contain an excellent trade-off between the cov-
erage of the target instances and their reliability. In fact,
this interest can be observed in the high TPR value
together with an acceptable confidence value. This fact is
due to the use of the reward in the TC-based procedure
evaluation function making it possible to keep those rele-
vant patterns while the evolutionary process searches for
other interesting knowledge in order to adapt to potential
changes. Therefore, the patterns extracted by FEPDS are
very interesting for the expert because they present an
excellent trade-off between generality and reliability.

o Generality. On average, 71% of the target instances
are covered for each pattern, as can be observed from
the TPR. This is quite relevant for the experts as the
knowledge extracted is able to provide a wide view of
the general behaviour of customers, so better decisions
can be carried out.

« Reliability. Firstly, it can be observed that all the patterns
extracted are EPs because the GR value is 1. In addition,
the ratio between the TPR and the FPR of the extracted
fEPs is high, so they have a great discriminative power.
On the other hand, the confidence level is high enough
to trust on the knowledge extracted, especially when the
level of generality is very high. Therefore, the patterns
extracted present reliable descriptions which allows the
experts to extract robust conclusions from them.

Additionally, the most repeated patterns extracted through-
out the stream are presented together with their average quality
measures. The idea is to determine recurrent patterns in the
stream analysed so a general profile can be extracted.

Table V presents the two most repeated patterns throughout
the stream for each class. In general the quality of these
patterns is very good, highlighting the high levels of GR and
WRACC, which means that the patterns are highly discrimina-
tive. In this way, we can trust in the reliability of the patterns
extracted.

Several conclusions can be extracted from this table. For
example, it can be observed that many of the cheapest journeys
are produced within the working area of Manhattan. For
medium fares, it can be observed that the destinations are
usually residential or leisure areas of Manhattan. On the other
hand, for the highest fares it can be observed that users are
usually picked up in those areas where people usually work.
Therefore, from these results the day-to-day lives of people
can be observed, where first they go to their workplace and
then they return home. Finally, it is important to remark on
the presence of the payment by card on those journeys with
medium and high fares.

VI. CONCLUDING REMARKS

This paper presents an algorithm for extracting fEPS in
data stream environments. FEPDS processes stream by means
of a batch strategy where instances are collected. Once a batch
is completed, the learning method of the algorithm extracts
fPS associated it. Specifically, the algorithm is based on a
blind strategy with retraining whereby a new model is obtained
for each batch. In addition, FEPDS uses a learning method

based on a multi-objective evolutionary algorithm able to
extract pattern models with a very good trade-off between the
simplicity of the model and its reliability. This learning method
employs the fPS's obtained in previous stages by means of a
memory structure based on a sliding window (SW) in order to
reward patterns that sometimes appear in the window. Finally,
the algorithm uses a test-then-train evaluation where the model
is continuously evaluated against unseen instances in order to
determine the quality of the knowledge extracted.

FEPDS has been tested in an experimental study. Firstly,
the adaptability of the proposed algorithm to different kinds
of concept drifts was analysed. The conclusion is that FEPDS
is able to adapt the model properly with respect to abrupt
and gradual drift without decreasing performance in terms of
execution time. In addition, the quality of the insights extracted
by FEPDS contains an interesting ratio between the coverage
of target instances and their reliability, together with a fPS
that can be analysed easily.

Finally, a case study was carried out. In particular, the
profile of the customers of the New York City taxis according
to their fare amount was analysed. In general, the results
extracted by FEPD are of a high quality. In particular, the
generality of each individual pattern is highlighted. Moreover,
an analysis of recurrent patterns was carried out, from which
slightly recurrent behaviours such as payment by card on
medium or high fares and the daily travel to work of new
yorkers have been extracted.
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APENDICE B

Tabla de resultados relativa al estudio experimental

En este apéndice se muestra una tabla de resultados para cada uno de los conjun-
tos de datos analizados en la Seccion 3.2.3. Se destaca que el tiempo de ejecucion
es relativo a cada bloque de datos. El resultado mostrado en cada conjunto de datos

es la media de cinco ejecuciones con diferentes semillas aleatorias.

Dataset Ny Ny WRAcc CONF GR TPR FPR T Ejec (ms)
AG-c10 2,000 1,117 0,637 0,638 1,000 0,637 0,362 89
AG-c11 1,999 1,367 0,626 0,628 1,000 0,611 0,359 92
AG-c12 2,011 1,340 0,626 0,634 1,000 0,609 0,356 89
AG-c13 1,998 1,103 0,859 0,859 1,000 0,859 0,141 89
AG-c14 2,001 1,129 0,859 0,859 1,000 0,859 0,141 88
AG-c15 1,999 2,095 0,825 0,548 1,000 0,749 0,099 103
AG-ct 1,999 1,779 0,522 0,516 0,925 0,638 0,595 109
AG-c16 2,001 2,051 0,828 0,923 1,000 0,746 0,091 89
AG-c17 1,999 1,096 0,849 0,849 1,000 0,849 0,151 85
AG-c18 1,996 1,136 0,849 0,850 1,000 0,849 0,151 85
AG-c19 2,000 2,049 0,777 0,508 0,948 0,707 0,150 100
AG-c20 2,001 2,529 0,872 0,888 1,000 0,862 0,118 99
AG-c2 2,016 1,729 0,523 0,519 0,946 0,662 0,617 95
AG-c3 2,000 1,576 0,614 0,609 1,000 0,609 0,381 88
AG-c4 2,001 1,729 0,615 0,617 1,000 0,608 0,379 89
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Dataset Ny Ny WRAcc CONF GR TPR FPR T Ejec (ms)
AG-c5 1,999 2,009 0,686 0,787 1,000 0,530 0,157 92
AG-c6 2,002 1,921 0,680 0,761 1,000 0,556 0,197 94
AG-c7 2,000 1,272 0,674 0,665 1,000 0,673 0,325 95
AG-c8 2,001 1,137 0,674 0,676 1,000 0,673 0,325 92
AG-c9 1,999 1,246 0,637 0,632 1,000 0,637 0,363 90
ANG-c1 1,999 1,484 0,884 0,945 1,000 0,821 0,053 83
ANG-c2 1,997 1,995 0,961 0,995 1,000 0,927 0,005 93
ANG-c3 2,001 1,510 0,905 0,940 1,000 0,878 0,069 95
ANG-c4 2,000 1,477 0,926 0,962 1,000 0,894 0,041 90
ANG-c5 1,998 1,943 0,958 0,992 1,000 0,924 0,008 93
HPG-c1 2,001 1,495 0,719 0,722 1,000 0,716 0,277 75
HPG-c2 2,000 1,382 0,814 0,815 1,000 0,814 0,185 73
HPG-c3 2,007 3,137 0,607 0,615 1,000 0,587 0,373 110
HPG-c4 2,004 2,615 0,702 0,703 1,000 0,700 0,297 108
HPG-c5 2,008 3,791 0,577 0,586 1,000 0,545 0,392 163
HPG-c6 2,004 3,045 0,663 0,665 1,000 0,660 0,333 154
LEDG-c1 10,000 2,544 0,964 0,722 1,000 1,000 0,072 739
LEDG-c2 10,000 2,118 0,962 0,707 1,000 1,000 0,076 593
LEDGD-c1 10,000 2,418 0,965 0,742 1,000 1,000 0,070 665
LEDGD-c2 10,000 2,216 0,963 0,733 1,000 1,000 0,074 666
MG-c1 1,999 1,574 0,757 0,870 1,000 0,651 0,136 65
MG-c2 2,011 1,551 0,758 0,864 1,000 0,649 0,133 66
MG-c3 1,998 1,521 0,757 0,858 1,000 0,661 0,148 68
MG-c4 2,009 1,574 0,758 0,858 1,000 0,654 0,139 67
RRBFG-c1 2,001 2,144 0,579 0,598 1,000 0,524 0,366 70
RRBFG-c2 1,999 2,391 0,568 0,604 0,999 0,480 0,344 67
RRBFG-c3 1,997 2,190 0,551 0,563 0,999 0,501 0,399 69
RRBFG-c4 2,001 4,413 0,654 0,734 1,000 0,472 0,164 76
RRBFG-c5 2,004 3,305 0,622 0,672 1,000 0,532 0,288 96
RRBFG-c6 2,003 2,991 0,597 0,635 1,000 0,510 0,316 82
RRBFG-c7 2,004 4,482 0,739 0,798 1,000 0,646 0,168 111
RRBFG-c8 2,006 4,238 0,674 0,726 1,000 0,581 0,233 125
RRBFG-c9 2,001 4,553 0,620 0,685 1,000 0,469 0,230 131
RRBFGD-c1 2,002 3,256 0,565 0,609 0,994 0,418 0,287 85
RRBFGD-c2 2,000 3,181 0,569 0,617 1,000 0,439 0,301 87
RRBFGD-c3 2,002 3,613 0,540 0,597 0,990 0,322 0,243 91
RRBFGD-c4 2,009 4,056 0,656 0,685 1,000 0,613 0,301 139
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Dataset Ny Ny WRAcc CONF GR TPR FPR T Ejec (ms)
RRBFGD-c5 2,011 4,079 0,642 0,662 1,000 0,608 0,324 128
RRBFGD-c6 2,005 3,984 0,621 0,648 1,000 0,567 0,324 126
RRBFGD-c7 2,007 5,981 0,626 0,649 0,990 0,583 0,331 150
RRBFGD-c8 2,013 5,554 0,641 0,659 0,999 0,605 0,324 153
RRBFGD-c9 2,010 5,900 0,596 0,623 0,999 0,529 0,338 151
RTG-ct 2,000 1,490 0,510 0,515 0,806 0,400 0,381 90
RTG-c2 2,002 2,728 0,620 0,602 1,000 0,615 0,374 118
RTG-c3 2,001 2,243 0,562 0,574 0,985 0,571 0,446 249
SEAG-c1 1,998 1,636 0,804 0,912 1,000 0,694 0,087 73
SEAG-c2 2,006 1,630 0,804 0,891 1,000 0,695 0,088 72
SEAG-c3 1,997 1,696 0,776 0,909 1,000 0,655 0,103 74
SEAG-c4 2,004 1,779 0,776 0,884 1,000 0,656 0,103 71
SEAG-c5 1,998 1,614 0,831 0,886 1,000 0,737 0,074 76
SEAG-c6 2,006 1,614 0,832 0,909 1,000 0,736 0,071 76
SEAG-c7 1,998 1,698 0,763 0,893 1,000 0,641 0,116 78
SEAG-c8 2,010 1,813 0,763 0,878 1,000 0,640 0,115 71
SG-c1 2,012 1,498 0,937 0,999 1,000 0,875 0,000 94
SG-c2 2,015 1,498 0,937 1,000 1,000 0,874 0,000 87
SG-c3 2,006 1,500 0,900 1,000 1,000 0,800 0,000 102
SG-c4 2,009 1,500 0,900 1,000 1,000 0,800 0,000 96
SG-c5 2,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,000 106
SG-c6 2,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 0,000 103
SING-c10 2,000 1,176 0,814 0,816 0,999 0,814 0,186 74
SING-c11 1,997 1,001 0,814 0,809 1,000 0,814 0,186 72
SING-c12 1,994 1,007 0,814 0,816 1,000 0,814 0,186 81
SING-c13 1,998 1,152 0,814 0,809 1,000 0,814 0,186 78
SING-c14 1,996 1,163 0,814 0,816 1,000 0,814 0,186 75
SING-c15 1,994 1,049 0,814 0,809 1,000 0,814 0,186 76
SING-c1 1,995 1,632 0,787 0,785 1,000 0,787 0,213 80
SING-c16 1,994 1,002 0,814 0,816 0,999 0,814 0,186 72
SING-c2 2,001 1,401 0,787 0,788 1,000 0,787 0,213 80
SING-c3 1,991 1,212 0,787 0,785 1,000 0,786 0,213 82
SING-c4 1,998 1,365 0,787 0,788 1,000 0,786 0,213 81
SING-c5 1,999 1,572 0,787 0,786 1,000 0,786 0,212 80
SING-c6 2,002 1,459 0,787 0,788 1,000 0,786 0,212 78
SING-c7 1,996 1,341 0,787 0,786 1,000 0,785 0,212 78
SING-c8 1,995 1,403 0,787 0,788 1,000 0,786 0,212 77
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Dataset Ny Ny WRAcc CONF GR TPR FPR T Ejec (ms)
SING-c9 1,996 1,217 0,814 0,809 1,000 0,814 0,186 77
WG-c1 3,003 3,280 0,806 0,615 1,000 0,900 0,287 160
WG-c2 3,005 4,492 0,806 0,618 1,000 0,896 0,283 217
WGD-cf1 3,004 4,444 0,805 0,615 1,000 0,898 0,287 193
WGD-c2 3,006 4,688 0,806 0,617 1,000 0,896 0,283 194
MEDIA 2,385 2,193 0,751 0,757 0,996 0,715 0,212 122
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