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Resumen. En el campo de la explotacion de informacion, el proceso de descubrimiento de
reglas de pertenencia a grupos se caracteriza por la utilizaciéon combinada de un proceso de
descubrimiento de grupos (clustering) y uno de inducciéon de reglas. Dada la variedad de
algoritmos de clustering e induccion de reglas disponibles en la actualidad, es de interés poder
conocer a priori qué pareja de algoritmos es mas conveniente para un set de datos, en a base sus
caracteristicas. En este articulo se propone un disefio experimental que permita validar el
rendimiento de los algoritmos, en base a métricas internas, para distintos tipos de sets de datos,
con caracteristicas especificas, de forma tal que permita vincular dichas caracteristicas con la
pareja de algoritmos que mejor rendimiento ofrece. En adicion, se presentan resultados
preliminares obtenidos.

Palabras Clave. Mineria de datos, clustering, induccion de reglas, descubrimiento de reglas de
pertenencia a grupos, estudio de algoritmos

1 Introduccion

La Explotaciéon de Informacion es una sub-disciplina de los Sistemas de
Informacién, que brinda a la Inteligencia de Negocio las herramientas para la
transformacion de informacion en conocimiento (Garcia-Martinez et al.,, 2015) y se
define como la busqueda de patrones interesantes y de reglas importantes,
previamente desconocidas, en grandes cantidades de informacion almacenada en
distintos medios (Martins, 2016). Un proceso de Explotacion de Informacién consiste
en un grupo de tareas relacionadas que se realizan con el objetivo de obtener
informacion util y significativa a partir de grandes cantidades de datos. Para esto,
dichos procesos se valen de la utilizacion de algoritmos de Mineria de Datos
(Garcia-Martinez et al., 2015; Martins, 2016).

Un procedimiento recurrente en la explotacion de informacion es el proceso de
descubrimiento de reglas de pertenencia a grupos (Garcia-Martinez et al., 2015)
consiste en tomar el conjunto de datos a estudiar y aplicar un algoritmo de
agrupamiento o “clustering” para separarlo en distintos grupos (también llamados
clases o clusters) y aplicar luego algoritmos de induccion de reglas para explicitar las
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combinaciones de atributos, con sus respectivos rangos de valores, que definen la
pertenencia a cada grupo descubierto (Kaski, 1997; Hall y Holmes, 2003).

Tanto para el procedimiento de clustering como para la de induccion de reglas existen
varios algoritmos (Xu y Tian 2015; Sehgal y Garg 2014; Panchuk, 2015). Esto se explica
por la necesidad de encontrar, en la diversidad de dominios de negocio, los algoritmos
de explotacion de informacion que mejor identifican los patrones ocultos en dicha
masa de informacion.

Este trabajo se estructura en 5 secciones: la presente secciéon (1) ofrece una
introduccion, la seccidon (2) presenta una descripcion de la problematica a abordar, la
seccion (3) consiste en la formulacion del disefio experimental, la seccion (4) muestra
los resultados preliminares, finalizando con las conclusiones en la seccion (5).

2 Descripcion del Problema

Numerosos trabajos demuestran que la performance de los algoritmos varia
notablemente tanto con las caracteristicas del set de datos a analizar como por los
valores de los ejemplos de dicho set (Kogan, 2007; Lopez-Nocera, 2012; Panchuk, 2015;
Sehgal y Garg 2014; Smith, Woo, Ciesielski y Ibrahim 2002). Podemos decir entonces que
uno de los desafios de la ingenieria de explotacion de informacion es encontrar los
algoritmos que mejor describen el set de datos a analizar.

Varios investigadores se han volcado al estudio de la relacion entre las caracteristicas
de un set de datos y la performance de algoritmos relevantes en el descubrimiento de
grupos (Xu y Tian 2015), induccion de reglas (Smith et al., 2002) y el descubrimiento de
reglas de pertenencia a grupos (Kogan, 2007; Lopez-Nocera, 2012; Panchuk, 2015)

Particularmente para este ultimo proceso, los trabajos citados proponen una
clasificacion de los dominios a los cuales pertenecen los datos analizados y
demuestran empiricamente que pareja de algoritmos es mas eficaz para cada tipo de
dominio. Dicha clasificacion se basa en parametros del mismo y del set de datos a
analizar, como la cantidad de atributos, la cantidad de clases (grupos), la cantidad de
reglas por clase, etc. En este contexto, puede apreciarse que parte de las variables
utilizadas para el estudio estan estrechamente vinculadas con los resultados del
proceso de descubrimiento de reglas de pertenencia a grupos en si.

Partiendo de los estudios realizados en (Kogan, 2007; Lopez-Nocera, 2012; Panchuk,
2015) y en base a las lineas de trabajo futuras definidas, se desprende la necesidad de
extender el estudio en busca de un método que permita identificar a priori qué
combinacion de algoritmos de clustering ¢ induccion de reglas es el mas adecuado
para un set de datos dado, sin recurrir a caracteristicas que dependen en si mismas de
los resultados del proceso de descubrimiento de reglas de pertenencia a grupos.

En sintesis, el presente trabajo pretende sentar las bases del estudio que permita
predecir la mejor conformacion de un proceso de descubrimiento de reglas de
pertenencia a grupos unicamente en base a caracteristicas especificas del set de datos
a analizar.
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3 Formulacion del Disefio Experimental

Para abordar el problema definido en la seccion anterior, se realizard un disefio
experimental que permita comprender el comportamiento de los algoritmos de
acuerdo a las caracteristicas del set de datos, generando una base de conocimiento que
permita posteriormente definir las parejas mas eficientes.
Esto implica, en primera instancia, definir la forma mediante la cual se determinara la
eficiencia del proceso. En (Feldman y Sanger, 2007) se identifican tres alternativas
posibles:
® FEvaluacion externa: consiste en partir de un set de datos conocido vy,
aplicando diferentes parejas de algoritmos, encontrar cual es el que mejor
describe la realidad. La limitacion de esta estrategia es evidenciada por el
objetivo del proceso de descubrimiento de grupos en si: la busqueda de
patrones ocultos en el set de datos. No siempre se cuenta con una verdad
conocida en base a la cual se pueden evaluar los distintos algoritmos.
®  FEvaluacion manual: un humano experto analiza los resultados generados por
cada pareja de algoritmos. La debilidad de esta estrategia radica en los
tiempos/costes y la subjetividad de dichas revisiones manuales,
especialmente si se considera que en muchos casos los resultados obtenidos
son contra-intuitivos.
® FEvaluacion Interna: se caracteriza por definir métricas o indices que de
alguna forma describan la calidad de los resultados obtenidos. Esta estrategia
cuenta también con cierto grado de subjetividad: buenos valores de métricas
no siempre significan alto valor de calidad en los resultados obtenidos.
Ademas, existe una tendencia de ciertos algoritmos a generar buenos valores
de métricas relacionadas (Van Craenendonck y Blockeel, 2015).

A pesar de dichas limitaciones, la evaluacion interna no requiere conocimientos
previos de los patrones que se intentan extraer de los datos, y el célculo y evaluacion
de métricas puede automatizarse. De esta forma, se puede aplicar a cualquier
problema de descubrimiento de reglas de pertenencia a grupos. Para mitigar la
tendencia de ciertos algoritmos de clustering a puntuar mejor en ciertas métricas, se
utilizaron cinco indices de diferente naturaleza, detallados en la seccidén 3.3. Como
criterios adicionales, se incluyeron también métricas secundarias que permiten una
segunda instancia de evaluacion en caso de empate. Para la evaluacion de los
algoritmos de induccion de reglas, se aplica una estrategia similar, aunque utilizando
una unica métrica primaria y una unica secundaria, descritas en la seccion 3.5.
Como se describid en la seccion anterior, el objetivo del experimento es poder asociar
caracteristicas de un set de datos con una pareja de algoritmos que retorne la mejor
separacion en grupos y las mejores reglas que describen esos grupos, en base a
métricas internas. Para ello se siguen los siguientes pasos:

1) Generar un set de datos artificialmente con valores especificos para cada una

de las caracteristicas a estudiar
2) Verificar que se cumplan los valores establecidos para cada caracteristica
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3) Someterlo a un proceso de descubrimiento de reglas de pertenencia a grupos
utilizando diferentes parejas de algoritmos

4) Calcular métricas internas tanto para la fase de separacion en grupos como
para la de induccion de reglas

5) Determinar la pareja ganadora en base a las métricas obtenidas

6) Analizar patrones en el comportamiento de las parejas de algoritmos
asociados con las caracteristicas de los set de datos generadas en la masa de
datos experimentales.

La secuencia anterior se repite para cada set de datos, tipificado dela A alaY (tabla
1) de acuerdo con la combinacion de caracteristicas (descriptas en la seccion 3.1).
Una vez obtenidas las relaciones entre las caracteristicas del set de datos y los
algoritmos que mejores resultados generan, podria ser posible determinar qué pareja
de algoritmos utilizar con solo conocer ciertas caracteristicas del set, sin necesidad de
incurrir en un analisis comparativo de algoritmos. A continuacion se describe cada
fase del experimento en detalle.

3.1 Generacion y validacion del set de datos

Los sets de datos para este estudio son generados artificialmente y manipulados de
forma que posean las caracteristicas requeridas. La estructura es del tipo matricial,
donde cada ejemplo del set esta constituido por una cantidad fija de valores numéricos
reales. La figura 1 presenta la estructura del subproceso de generacion del set de
datos.

Analisis de un P set fonsetde | ol idacion set de
dataset de datos datos datos

Fig 1. Diagrama de flujo subproceso de generacion del set de datos

Se cormesponden entre
los parametros extraidos
y los provistos?

Scaling — A

En cuanto a la distribucion de los diferentes atributos, se opt6 por intercalar atributos
“normales” con atributos “uniformes” considerando que, en la practica, los datos no
son aleatorios y responden generalmente a distribuciones conocidas. Las
caracteristicas del set de datos a considerar en este estudio son:

a) Cantidad de atributos (CA): cantidad de columnas o valores que presenta cada
ejemplo del set de datos.

b) Cantidad de ejemplos (CE): numero de filas que presenta el set de datos.

c) Porcentaje de ejemplos con tendencia lineal (PL): para determinar si a un
ejemplo se lo considera dentro de un grupo lineal se calculara la distancia del
mismo a la recta de ajuste obtenida por el método de descomposicion en valores
singulares (Golub, Reinsch 1970). La distancia umbral estd definida como un
porcentaje del modulo de la recta contenida entre los planos correspondientes a
los maximos valores de cada coordenada.

d) Porcentaje de ejemplos repetidos (PR): cantidad de ejemplos que tienen
exactamente los mismos valores en todos sus atributos.

e) Cantidad de grupos de ejemplos repetidos (GR): ligado directamente al punto
anterior, esta caracteristica indica cuantos grupos de ejemplos repetidos existen.
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f) Porcentaje de outliers (PO): se consideran atipicos o outliers a aquellos
ejemplos dentro del 20% mas lejano al punto medio de la nube de puntos cuya
distancia sea mayor a la distancia del ejemplo inmediatamente anterior a dicho
20%, multiplicado por un coeficiente.

Variando la composicion de cada set en base a las caracteristicas mencionadas se
obtienen los diferentes tipos de sets a estudiar (A-Y) . La tabla 1 ilustra las

combinaciones realizadas.

Tabla 1. Combinaciones de atributos utilizadas para la generacion de datos.

Tip CA CE PL PR GR PO Tip CA CE PL PR GR PO
(0] (0]
A 8 1000 N N 0 N N 8 |[1000 N | N | 0 | B
B 8 1000 B N 0 N (0] 8 1000 N N 0 M
C 16 11000 B N 0 N P 8 1000 | N | N 0 A
D 24 1000 B N 0 N Q 8 |[1000 B |/ B | 2 | B
E 8 1000 M N 0 N R 8 [1000 B B 2 M
F 8 1000 A N 0 N S 8 1000 B B 2 A
G 8 1000 N B 2 N T 8 |[1000 B | A | 2 | B
H 8 1000 N M 2 N U 8 [1000 B A 2 M
I 8 1000 N A 2 N A% 8 |[1000 B A | 2 | A
J 8 1000 N M 3 N w 8 10000 A B 2 B
K 8 1000 N A 3 N X 8 |[1000f A B 2 M
L 8 1000 N M 4 N Y 8 |1000l A B | 2 | A
M 8§ 11000 N A 4 N A = Alto, M = Medio, B = Bajo, N = nulo
Caracteristica B M A

PL 10% 40% 80%

PR 10% 20% 40%

PO 6% 12% 18%

Antes de someter al set de datos generado a los diferentes algoritmos, es necesario
validar que las caracteristicas solicitadas estén presentes utilizando el mismo método
con el que luego se pretende caracterizar a los sets reales.

Si una o mas caracteristicas, deducidas por la rutina de andlisis, difieren de las
especificadas al generar el set de datos, se genera un set nuevo hasta que no haya
discrepancias o se exceda una cantidad limite de intentos. Cabe aclarar que la fase de
andlisis contempla un margen de error de +/- 5% para las métricas expresadas como
porcentajes de la cantidad de ejemplos (PL, PR y PO).

Este proceso de validacion es el mismo que se utilizard posteriormente para predecir
qué pareja de algoritmos es la mas conveniente en base a las caracteristicas del set de
datos obtenidas.

3.2 Descubrimiento de grupos

Una vez generado y validado el set de datos, se lo somete a diferentes algoritmos de
descubrimientos de grupo o clustering. La figura 2 ilustra el procedimiento aplicado.
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Hay algoritmos
pendientes
de probar?

b Clustering cﬁljs?g;egsnd:n Busqueda de Rzmﬁ:'r‘;"yde Calculo de
- algoritmo i unico elemento outliers clusters unicos (i

i

Fig 2. Diagrama de flujo subproceso de descubrimiento de grupos

Los algoritmos y variantes utilizados en este trabajo son:
1) K-Means en tres variantes de inicializacion de centroides distintas:
a) Definicion de centros aleatoria,
b) Variante k-means++ (Arthur, Vassilvitskii 2007)
¢) Determinacion de centros mediante Analisis de componentes
principales (Alrabea, Senthilkumar, Al-Shalabi, Bader 2013);
2) DBSCAN
3) Birch
4) Meanshift.
Para los algoritmos que no poseen una estrategia automatica de configuracion de sus
pardmetros, se utiliza un estrategia del tipo grid-search para determinar los
pardmetros de operacion optimos del estimador.
Dado que no todos los algoritmos operan de la misma forma, pueden darse situaciones
donde el algoritmo ignore ciertos ejemplos por no poder asociarlos a un cluster o
donde algunos de los clusters generados posea un Unico elemento. Estas dos
situaciones se consideran “indeseadas” ya que se espera que ningun dato sea omitido
en el analisis y un cluster de un unico elemento no constituye un grupo en si. Es por
esto que tanto los grupos tnicos como los ejemplos no clasificados son ignorados
tanto en el calculo de métricas como en la etapa de induccidén de reglas, previo
almacenamiento de la cantidad de ejemplos omitidos y el motivo, para ser
considerado en la seleccion del algoritmo ganador, de ser necesario.

3.3 Célculo de métricas sobre los grupos obtenidos

Los grupos descubiertos por cada algoritmo y variante mencionados son puntuados
utilizando las métricas siguientes métricas primarias: a) indice Davies-Bouldin, b)
ndice Dunn, ¢) Indice Calinski-Harabasz, d) Indice silhouette y ¢) Suma de
cuadrados. Como métricas secundarias se utilizan: tiempo de computo, cantidad de
clusters de un unico elemento, y puntos descartados por el algoritmo. La figura 3
resume el proceso de determinacion del algoritmo ganador.

Busco algoritmo de
clustering ganador en
base a metricas
primarias

NO ALGORITMO
CLUSTERING c
GANADOR

Hay empate?

Busco algoritmo de
clustering ganador en
base a metricas
secundarias

Fig 3. Diagrama de flujo subproceso determinacion de algoritmo ganador (clustering)

506



XXIV Congreso Argentino de Ciencias de la Computacién

Para obtener el algoritmo de descubrimiento de grupos ganador, se busca aquel que
mejores valores tuvo para la mayor cantidad de métricas primarias. El valor de la
métrica de ser al menos un 5% mayor (o menor dependiendo de la métrica) a la actual
ganadora para tomar su lugar. Si existe un empate entre dos o mas algoritmos, se
utilizan las métricas secundarias.

Las métricas de ejemplos ignorados y grupos de un tnico elemento se utilizan solo si
alglin algoritmo finalista incurrié en dichos comportamientos. En caso de que exista
un empate nuevamente, se elige uno de los algoritmos ganadores al azar para proceder
a la etapa de induccion de reglas, dejando registro de los finalistas.

3.4 Induccion de reglas de pertenencia a grupos

En esta etapa se utilizan las etiquetas generadas por el algoritmo ganador para inducir
reglas que describen las caracteristicas de cada grupo. La figura 4 resume el
subproceso de induccion de reglas de pertenencia a grupos. Los algoritmos de
induccion de reglas utilizados para este trabajo son: CART y CN2. Para la
determinacion del valor minimo de ejemplos por hoja optimo, se utiliza también una
estrategia del tipo Grid-search, combinado con validacion cruzada o cross-validation,
para evitar sesgos producidos por la utilizacion del mismo set de datos tanto en el
entrenamiento como para en la evaluacion.

Hay algoritmos
pendientes
de prabar?

Induu:lonlde . Calcu]o de
reglas algoritmo j metricas

Fig 4. Diagrama de flujo subproceso induccion de reglas

3.5 Célculo de métricas sobre las reglas generadas

Para determinar el algoritmo de induccion de reglas ganador se utiliza la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic o Caracteristica Operativa del Receptor). Esta, a
diferencia de otras métricas generalmente utilizadas, permite contemplar los falsos
positivos, factor vital en contextos de desbalanceo de datos. Investigaciones recientes
(Jurgovsky 2018) presentan estrategias para evaluar la performance de un clasificador
basadas en el area bajo la curva (AUC, por sus siglas en ingle§) ROC. En este trabajo,
una vez calculados los puntos de la curva ROC, se computa el area bajo la misma
utilizando la regla del trapecio. A mayor valor de area, mejor sera la capacidad de las
reglas generadas de clasificar los ejemplos correctamente (Bradley, A 1997). La figura
5 ilustra el flujo del subproceso determinacion de algoritmo de induccion de reglas
ganador.

El area bajo la curva ROC es, entonces, la unica métrica primaria utilizada para la
evaluacion de los algoritmos de induccion. El tiempo de computo sera utilizado como
métrica secundaria en caso de empate.
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Busco algeritmo de
induccion de reglas
ganador en base a
metricas primarias

ALGORITMO

INDUCCION REGLAS @
: GANADOR

Hay empate?

Busco algoritmo de
clustering ganador en
base a metricas
secundarias

Fig 5. Diagrama de flujo subproceso determinacion de algoritmo ganador (induccion de reglas)
4.  Resultados preliminares

En la tabla 2 podemos observar los resultados obtenidos en base al primer lote de
ejecuciones (417) del proceso realizadas hasta el momento (de un total de 1300), para
cada uno de los 25 tipos de set de datos. Las filas resaltadas en gris oscuro
corresponden a aquellos tipos que respondieron mejor al algoritmo ganador en mas de
un 70% de los casos.

En general puede observarse una baja cantidad de algoritmos ganadores determinados
por tiempo de computo, aunque para el tipo A (ver tabla 1), ocurre aproximadamente
en el 22% de los casos, siendo éste el porcentaje mas alto del lote de datos. Asimismo,
para los tipos resaltados, se observa que en su mayoria los algoritmos se decidieron en
base a la cantidad de métricas sobresalientes. Puede observarse también un porcentaje
de empates de un digito o menos para todos los sets de datos. Ni los clusters de un
unico elemento, ni los ejemplos ignorados fueron un factor relevante para elegir el
algoritmo ganador, como puede inferirse de los valores de la columna %CUE y %IE.
Los resultados de las corridas para los algoritmos de induccion arrojo que en el 100%
de los casos, el algoritmo ganador fue CART y se destaco por tiempo de computo y
no por presentar un area bajo la curva ROC mayor a CN2. Solo en el 2.8% de los
casos, contemplando todos los tipos de sets de datos, CN2 fue elegido como ganador,
en todos los casos por mostrar un mejor valor de area.

5 Conclusiones

De los resultados preliminares puede concluirse que para los tipos de datos resaltados
en la tabla 2, existe una fuerte tendencia de los algoritmos ganadores a realizar una
separacion de los ejemplos en grupos de mejor calidad desde la perspectiva de las
métricas internas utilizadas. Esto sugiere que el utilizar dicho algoritmo en un set de
datos, con caracteristicas similares a las tipificadas, tiene altas probabilidades de
generar mejores grupos, comparado con los generados por los algoritmos restantes.
En cuanto al algoritmo utilizado para inducir las reglas de pertenencia a grupos,
CART supera a CN2 en mas del 97 de los casos, pero tinicamente en performance
tornandolo el algoritmo a elegir, sin importar el tipo de datos o el algoritmo de
clustering utilizado en la etapa anterior.

Como futuro trabajo se prevé ampliar el andlisis sobre un conjunto de datos mayor en
busqueda de patrones adicionales que vinculen caracteristicas del set de datos, con las
métricas y los algoritmos. Asimismo se pretende validar empiricamente los patrones
obtenidos utilizando sets de datos reales. Se proponen como futuras lineas de
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investigacion la inclusion de nuevas caracteristicas del set de datos a considerar y la
ampliacion de algoritmos tanto de clustering como de induccion de reglas.
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Tabla 2. Resultados de las ejecuciones para los algoritmos de descubrimiento de grupos.

Tipo 1er Alg % casos 1 2do Alg % casos 2| % mp | % tiempo |% CUE| % El |% emp
B kmeans_++ 69,8 kmeans_random 16,3 80,4 19,6 0 0 0
C kmeans_++ 48,6 kmeans_random = 34,9 98,1 19 0 0 0
D kmeans_++ 446 kmeans_random 33 97,9 21 0 0 0
E meanshift 58,7 birch 28,3 100 0 0 0 0
F dbscan 59,9 kmeans_++ 18,4 100 0 0 0 12
H kmeans_++ 53,6 dbscan 31,8 88,5 11,5 0 0 0,5
| dbscan 68,4 kmeans_++ 25 95,9 41 0 0 0
J kmeans_++ 60,7 dbscan 20,1 89,2 10,8 0 0 2,8

T e 5 e 7 ms | M2 0 0| s

w meanshift 53,3 birch 21,8 100 0 0 0 0
X meanshift 56,5 birch 22 100 0 0 0 0
Y meanshift 57,1 kmeans_++ 20,6 100 0 0 0 0

Referencias: ler Alg: Algoritmo ganador; % casos 1: Porcentaje del set de datos que respondié mejor al
algoritmo ganador; 2do Alg: Segundo algoritmo en cantidad de set de datos mejor agrupados; % casos 2:
Porcentaje del set de datos correspondiente al segundo algoritmo; % mp: Porcentaje de casos en los que el
ler algoritmo gand en base a las métricas primarias; % tiempo: Porcentaje de casos en los que el ler
algoritmo gané por tiempo de computo; % CUE: Porcentaje de casos en los que el 1er algoritmo gano por
haber generado menor cantidad de clusters de un unico elemento; % EI: Porcentaje de casos en los que el
ler algoritmo gand por haber ignorado una menor cantidad de ejemplos; % emp: Porcentaje del total de
sets de datos analizado donde existio un empate entre dos o mas algoritmos.
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