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Abstract. En este trabajo se pretende describir resumidamente las lineas de in-
vestigacion que actualmente estén abiertas en Aprendizaje Automético y Mine-
ria de Datos en nuestro grupo. Asimismo se resumiran los proyectos de investi-
gacion y lineas de colaboracion establecidas con otros grupos.

1 Introduccién

En la actualidad el grupo de profesores del Departamento de Lenguajes y Sistemas
Informéticos de la Universidad de Sevilla dedicado a investigaciones préximas a la
Mineria de Datos esta compuesto por dos doctores, dos doctores con las tesis deposi-
tadas y cuatro doctorandos con las tesis en fases avanzadas y un recién titulado.
Desde €l afio 1995 la principal linea de investigacién ha estado basada en la aplicacion
de algoritmos evolutivos a distintos campos del aprendizaje supervisado: obtencion
de nuevas caracteristicas para clasificacion [1], clasificadores basados en descripcio-
nes cualitativas [2], obtencion de reglas de decision jerarquicas[ 3], etc.

Con laincorporacion de nuevos miembros al grupo, en el afio 1999 se abrieron nue-
vas lineas de trabajo abarcando distintas metodologias y fases dentro de un proceso
de extraccion de conocimiento en bases de datos. Asi se investigaron técnicas parala
reduccion o editado del conjunto de instancias [4][5], técnicas de discretizacién [6],
clustering supervisado [7], obtencion de reglas de asociacion en aprendizaje no su-
pervisado [8], mejoras a latécnica k-NN [9] o distintas representaciones para las fron-
teras de decisién en clasificadores [10][11][12].

En este trabajo, nos vamos a centrar en las lineas de investigacion actualmente en
fase de trabajo. Abarcan también distintos aspectos de |la mineria de datos y aplicacio-
nes a diferentes problemas reales. Por el orden en el que aparecen en el texto, se deta-
[lan metodologias para un procesado mas eficiente de los datos durante un proceso
evolutivo para la obtencion de reglas, una técnica de seleccion de caracteristicas,
métodos de tratamiento de grandes cantidades de datos, visualizacién de reglas y
aplicaciones a bases de datos provenientes de campos diversos. bioinformética, em
presas el éctricas, proyectos de desarrollo de software, etc.



2 Aprendizaje evolutivo

Esta linea de trabajo esta centrada en la generacion de reglas de decision en aprendi-
zaje supervisado aplicando algoritmos evolutivos, y més concretamente en la mejora
de dos aspectos fundamentales de dichos algoritmos: |a eficiencia (acelerando €l pro-
ceso evolutivo y reduciendo espacio de amacenamiento) y la eficacia (generando
modelos de conocimientos cada vez mas precisos y més sencillos de comprender). El
resultado fundamental de nuestra investigacion es la herramienta denominada HIDER
(Hierarchical Decision Rules) [13], cuyas diferentes versiones han aportado mejoras
sobre otros sistemas respecto a los dos aspectos antes citados.

2.1 Obtencién delasreglas

HIDER aplica un Algoritmo Evolutivo de cubrimiento secuencial parala generacion de
reglas de decisién jerarquicas en aprendizaje supervisado, donde el espacio de bus-
gueda lo forman las reglas de decisién que son codificadas como individuos de la
poblacién genética. HIDER tienen el mismo objetivo que herramientas como C4.5y sus
variantes, sin embargo, es muy diferente tanto en las reglas que obtiene como en la
metodologia que sigue para ello. HIDER encuentra un conjunto jerérquico de reglas
que facilita su comprensién por dos motivos: ademés de generar un nimero de reglas
significativamente menor que C4.5, la jerarquia proporciona una informacién afiadida
sobre lainclusion espacial de las regiones que el C4.5 no aporta. Respecto a la meto-
dologia usada por cada método, la busqueda de fronteras de decisién es la que marca
la diferencia fundamental para obtener mayor precisién con menor niimero de reglas.
Mientras C4.5 es un proceso recursivo que en cada paso establece una Unica frontera
para un solo parametro o atributo, HIDER encuentra simultaneamente dos fronteras
para todos los atributos. Es decir, C4.5 establece en un momento dado una condicién
sobre un atributo porque en ese instante entiende que es la mejor, sin tener en consi-
deracion que en el proceso posterior de establecer condiciones sobre los demés atri-
butos, esa primera opcién pudiere no ser lamejor. HIDER trabaja sobre todos |os atri-
butos ala vez en cada proceso evolutivo, de modo que un intervalo determinado para
un atributo puede ser modificado en una generacion posterior en funcion de los inter-
valos establecidos parael resto de atributos.

2.2Megjorasen eficiencia

Un gran nimero de métodos clasicos de aprendizaje automéatico utilizan algoritmos
probabilisticos para buscar soluciones en el espacio, con un alto coste computacional,
principa mente por la repetitiva evaluacion de las soluciones candidatas. En concreto,
HIDER emplea el 85% del tiempo en evaluar los individuos de las poblaciones genéti-
cas que va generando a lo largo del proceso de aprendizaje. Esto nos impuls6 a desa-
rrollar un estructura de datos que acelerara el proceso de evaluacion de individuos.
Hasta ese momento, cada individuo se evaluaba recorriendo |la base de datos lineal-



mente (esté ésta en disco o cargada en memoria) y contando los ejemplos que dicho
individuo cubria. Dada la estructuray la semantica de las reglas de decision, esta eva-
luacion se puede llevar a cabo de un modo més eficiente. Para ello, los ejemplos de la
base de datos se indexan usando la estructura EES (Efficient Evaluation Structure).
Esta estructura distribuye la informacion de la base de datos en un vector de arboles
binarios de busgueda. Cada celda del vector contiene lainformacion sobre un atributo
de la base de datos, en concreto un arbol de blsqueda en el que cada nodo contiene
uno de los valores que el atributo puede tomar asi como unalista de los indices de los
ejemplos que toman dicho valor para el atributo correspondiente. Asi, durante la eva-
luacion de una regla, se toman las condiciones que dicha regla establece para cada
atributo y solo se consultan aquellos €jemplos cuyos valores son cubiertos por tales
condiciones, realizando bisquedas en los arboles, y no la totalidad de |a base de da-
tos.

Con el propdsito de simplificar el espacio de busgueday subsanar los inconvenien-
tes que otras codificaciones como la binaria o la real presentan, desarrollamos la de-
nominada Codificacién Natural [14]. En esta codificacion, a contrario que otras codifi-
caciones, cada atributo es codificado por un Unico gen, que es un ndmero natural.
Ademaés, los operadores genéticos (cruce y mutacion) se reducen a expresiones alge-
braicas simples cuyo coste de aplicacion es O(1). Asi, la codificacion natural aumenta
laeficienciadel algoritmo evolutivo, ya que disminuye el espacio de busgueda respec-
to ala codificacion real, cuyo espacio es infinito, convirtiéndolo en un conjunto de
valores naturales finitos. Este aspecto, por otro lado, aumenta también la eficacia del
método, ya que el espacio puede ser explorado mas ampliamente y las reglas resultan-
testienden a ser mas precisas.

Otra ventgja de esta codificacion se presenta al combinarla con la estructura EES,
dando como resultado la EES™, donde los &rboles de busqueda han sido sustituidos
por tablasHash. La codificacion natural permite realizar un acceso directo alas celdas
de esas tablas mediante una simple operacion aritmética sobre los genes del individuo.
Esto reduce el coste logaritmico de lablsquedaen el arbol aun coste unidad.

3 Sedleccién de caracteristicas

La seleccion de caracteristicas (feature selection) consiste bésicamente en una dismi-
nucion del espacio de parametros o atributos que intervienen en la base de datos.
Existen muy diversas formas de catal ogar alos algoritmos de seleccion de atributos, en
funcion de la caracteristica que queramos acentuar. Por el punto de partida: forward o
backward, segin empiecen desde cero o con todos |0s atributos respectivamente, y a
veces mezcla de ambos. Por el tipo de blsqueda: exhaustiva o heuristica. Por la estra-
tegia de evaluacion: wrappers o filtros. Por el criterio de parada: donde se decide el
momento en que debe terminar el algoritmo, puede ser a acanzar un nimero determi-
nado de atributos, cuando se realice cierto nimero de iteraciones, se detecte que no
hay mejora, 0 se avance hasta una exactitud prefijada. Por la estrategia de eval uacién:
wrappers, que utilizan €l propio agoritmo de clasificacion para evaluar la utilidad de



los parametros, o filtros que evalGan |os atributos de acuerdo con heuristicas basadas
en caracteristicas generales de los datos e independientes del método de clasificacion
a aplicar. Ademas, se pueden utilizar procedimientos de aprendizaje para seleccionar
atributos, métodos basado en la correlacion, etc.

3.1 Algoritmo SOAP

Nuestra linea de trabajo intenta buscar un método de seleccién de caracteristicas que
sealo mas répido posible dentro de unos criterios de bondad aceptables. Larazén para
ello es tener la posibilidad de utilizar un algoritmo evolutivo o incluso busquedas
exhaustivas para un refinamiento posterior, tanto de los atributos originales como de
combinaciones aritméticas o ldgicas de ellos, que permitan la creacion de nuevas G-
racteristicas en funcion delas originales.

Para explicar el método se harealizado una proyeccion de la conocida base de datos
Iris en un gréficos bidimensional. Asi, en lafigura 1 se puede observar como para €l
parametro Sepalwidth (en el gje de ordenadas) no se aprecian intervalos nitidos y sin
embargo, para el atributo Petalwidth se pueden advertir algunos intervalos donde la
clase es Unica: [0,0.6] para Setosa, [1.0,1.3] para Versicolor y [1.8,2.5] para Virginica.
Esto es debido a que al proyectar las etiquetas de las clases sobre cada atributo el
nimero de cambios de etiqueta es menor en el segundo caso. Por gjemplo, se puede
comprobar que para Petalwidth el primer cambio de etiqueta se produce para el valor 1
(de setosa a Versicolor), € segundo en 1.3 (de Versicolor a Virginica), y desde 1.8
hasta el final s6lo nos encontramosindividuos de la clase Virginica
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Fig. 1. Proyeccion delaBase de Datos IRIS

En este sencillo principio se basa SOAP [15] (Selection Of Attributes by Projection):
contar los cambios de etiquetas de los g emplos, producidos a recorrer |as proyeccio-
nes de cada uno de ellos en cada dimensién. Si posteriormente se ordenan ascenden-
temente los atributos segin el nimero de cambios de etiquetas tendremos una lista



ordenada que define el orden de seleccion de mayor a menor importancia. SOAP wu-
pone eliminada la redundancia bésica entre atributos. Finalmente para escoger el ni-
mero de pardmetros més conveniente, definimos un factor de reduccion tal que tonme-
remos el subconjunto de atributos formado por los primeros de la lista antes mencio-
nada.

3.2 Pruebasrealizadas

Para estudiar si la reduccién de parametros propuesta por SOAP afecta ala bondad de
una clasificacion posterior, hemos aplicado el C4.5 como técnica de clasificacién antes
y después de la reduccion. Normalmente la reduccion de parametros af ectara negati-
vamente las tasas de acierto pero se pretende que la perdida de informacion no sea
excesiva. Por ello, se comparan los resultados antes y después de la reduccién con
SOAP, ReliefF y CFS, validando los resultados con las BD originales y comparando
los métodos de reduccién entre si. Los resultados obtenidos al procesar 16 BD, mues-
tran que en 7 la reduccion efectuada por SOAP afecta negativamente la exactitud con
respecto alaBD original, y en 9 no existe pérdida de informaci6n. Estos resultados son
similares a los obtenidos por ReliefF y un poco peores que los proporcionados por
CFS. Sin embargo, aunque la reduccion de la exactitud es estadisticamente significati-
va, hay que sefialar que tampoco es considerable. SOAP es un algoritmo que destaca
especia mente por necesitar un tiempo de computaci én muy reducido.

SOAP es un algoritmo de seleccién de atributos muy eficiente y simple, utilizado en la
fase de preprocesado para reducir de manera considerable el nimero de atributos.
Todo ello sin lanecesidad de realizar calcul os estadisticos que podrian ser muy costo-
sos en tiempo (correlacion, ganancia de informacion, etc.), siendo €l nuestro equiva-
lente a la ordenacién més rapida O(M N?og N). Al mismo tiempo se mantienen las
tasas de error, y se obtienen unos model os de clasificacion mucho més simples.

4 Data Streams

4.1 Introduccién

El procesamiento de enormes cantidades de informacién a que se enfrentan las gran-
des organizaciones ha transformando los estandares tradicionales de la Mineria de
Datos haciendo que en la extraccion de conocimiento no sélo participen las bases de
datos operacionales de la propia organizacion. Debido a que estos datos se encuen-
tran usualmente sometidos a un tréfico permanente, son altamente susceptibles al
ruido, laperdiday lainconsistencia en sus valores. Por esta razén una prediccion muy
precisa de la tendencia o las necesidades del mercado puede no ser tan importante
como un modelo Util que sirva de apoyo alas decisiones del gestor.

Sin embargo las limitaciones en tiempo y memoria convierten en paraddjica la dis-
ponibilidad de cantidades de datos tan enormes: cuando no es posible cargar en me-



moria todos los registros o ejemplos de una tabla o consulta sobre la que obtener
patrones de comportamiento, la mayoria de los sistemas de aprendizaje tradicionales
deben ser aplicados a subconjuntos mas pequefios generados mediante técnicas de
muestreo. Una propuesta estudiada por varios autores consiste en combinar |os sub-
model os extraidos de dichos subconjuntos con objeto de obtener el modelo global. A
través de este mecanismo pueden cometerse facilmente errores de sobreajuste por 1os
cuales patrones validos para pequefios subconjuntos pueden no serlo para todo el
conjunto.

Tal situacion ha provocado la necesidad de disefiar algoritmos de aprendizaje in-
crementales que actualizan el modelo mientras procesan 10s registros secuencia mente
a una gran velocidad, algoritmos a su vez escalables, capaces de minar millones de
ejemplos sin que el orden de llegada de los mismos afecte de forma significativa el
modelo generado, y agoritmos que permitan obtener un modelo de salida en todo
momento, aungue no se hayan leido todos los registros. Hasta la fecha, muchos algo-
ritmos de aprendizaje escal ables e incremental es se han basado en &rboles de decision.
Esta aproximacion puede causar dos problemas. El primero es que ante la dimensiona-
lidad y numerosidad de los datos de entrada el arbol inicial puede tener un tamario que
lo haga incomprensible al analista, gestor o experto del conocimiento. Para reducir
dicho tamarfio, la técnica de poda empleada puede requerir un tiempo prohibitivo en
este contexto. En el minado de flujos de datos transaccionales, uno de los principales
objetivos debe ser hacer posible que cada nuevo ejemplo actualice el modelo antes de
que llegue el siguiente. Con datos en los que la distribucion en el tiempo no es estéti-
ca, aparece el segundo problema: subarboles del arbol global pasan a ser obsoletos,
con lo que actualizar el arbol global puede incrementar de nuevo el coste computacio-
nal.

Nuestra linea de trabajo consiste un algoritmo de aprendizaje que recibe el nombre
AAFT (Algoritmo de Aprendizaje para Flujos de Datos Transaccionales) y obtiene
reglas de decision leyendo una sola vez registros procedentes de bases de datos tran-
saccionales. Las reglas van siendo eliminadas cuando se convierten en obsoletas
mientras nuevos ejemplos quedan aln por procesar. Tal reduccion del modelo no sélo
no dafa el coste computacional sino que acelera el proceso de actualizacion. Con la
utilidad del modelo como principal objetivo, proponemos una técnica que se separa de
las existentes en la literatura ya que no necesita leer blogues de varios registros para
continuar ni tampoco intenta modelar todo el espacio de busgueda, sino Unicamente
las regiones de mayor influencia.

4.2 Descripcion de AAFT

El modelo generado por AAFT es un conjunto de reglas cada una de ellas conjun-
tosasuvez delaforma R={I,C,V,E,SL}. I={l,,...,l.;} €S un conjunto de m pares orde-
nados que representan intervalos cerrados li=[l;, l;,] para cada atributo o dimension
relevante. Los limites inferior I; y superior |, de cada intervalo son vértices de un hi-
percubo de aristas paralelas alos gjes con C como centro de masa. V es el volumen y
definelaregién deinfluenciadelaregla R. Decimos que unaregla R cubre a un gjem-



plo cuando dicho punto pertenece a hipercubo o zona de influencia de R. C es un
vector sintético (un prototipo o caso no real) en R™ que representa el centro de masa
de los gjemplos procesados hasta el momento y que han sido cubiertos por unaregla.
E={e,,&} son dos ejemplos reales cubiertos por R hasta e momento: € gemplo mas
cercanog,aCy el gemplo masdistantee;a C. S es un peso llamado soporte de valor
entero asociado a cadareglaigual a ndmero de gjemplos cubiertos por la misma hasta
el momento. Finamente L esla etiquetaasociadaaR.

Cada vez que un nuevo ejemplo es leido de la fuente de datos de entrada, se actua-
liza el conjunto de reglas obtenido hasta ese momento de forma que cada cierto nime-
ro de ejemplos leidos realiza una poda del conjunto de reglas guardando Unicamente
las de mayor soporte. También se eliminan atributos o dimensiones no relevantes.
Hasta que no es leido el Gltimo ejemplo todas |as reglas son disjuntas para etiquetas
diferentes, es decir, sélo reglas con la misma etiqueta asociada pueden compartir re-
giones comunes.

Cuando un nuevo gjemplo esleido, se buscan todas las reglas quelo cubren. Si hay
més de unaregla que lo cubra, todas ellas tendrén la misma etiqueta asociada. En tal
situacion se distinguen dos casos:

? El nuevo gjemplo vy las reglas que lo cubren tienen la misma etiqueta. En tal caso
todas esas reglas son actualizadas con dos operaciones muy sencillas: el célculo
de su nuevo centro demasa y el incremento en una unidad de su soporte.

? El nuevo ejemplo tiene asociada una etiqueta diferente a la de las reglas que lo
cubren. Entonces la regla cuyo centro de masa es €l mas cercano al nuevo gjemt
plo es dividida en tres nuevas reglas de volumen 0 de forma que para cada inter-
valo d limite inferior esigual a limite superior. La tercera regla es generada para
cubrir el nuevo gjemplo (tendra asociada por tanto la etiqueta de éste) y se le
asigna el valor 1 como soporte. Las dos primeras son generadas para cubrir ae, y
€ respectivamente, tienen la misma etiqueta que laregla original pero su soporte
es inversamente proporcional ala distancia de cada uno de ellos respecto al cen-
tro de masa de lamisma. Cuanto més cercaal centro de masa mayor sera el sopor-
te asignado.

Aunqgue el nuevo ejemplo puede estar cubierto por varias reglas con una etiqueta
diferente, Unicamente lareglacon el centro de masa mas cercano es eliminada. Hemos
considerado tal criterio bajo la hipétesis de que si €l nuevo gjemplo forma parte real-
mente de un patrén, entonces tarde o temprano se leeran nuevos gjemplos cercanos a
€l con la misma etiqueta que dividiran reglas erréneas. Nuestro argumento se basa en
la ata susceptibilidad a ruido de los flujos de datos transaccionales. Si el nuevo
gjemplo leido no forma parte de un patrén, dividir todas las reglas que lo cubren y que
tienen etiqueta diferente a dicho jemplo puede implicar un coste computacional inne-
cesario, y ademas, provocar errores de sobregjuste.

Cuando no existe ninguna regla que cubre a nuevo gemplo, el agoritmo busca la
regla ampliable mas cercana con igual etiqueta. Un hipercubo puede ampliarse para
cubrir un nuevo gemplo si no intersecta con ningun otro hipercubo con diferente
etiqueta. Si dicha regla es encontrada, entonces es actualizada calculando su nuevo
centro de masa, incrementando en uno el soporte asociado y aumentando su volumen
para cubrir a dicho ejemplo. Cada cierto nimero de ejemplos se realiza una poda en €l



modelo. El objetivo es eliminar outliers, ruido y atributos irrelevantes. Tras leer € Ulti-
mo ejemplo de lafuente de datos se realiza una podafinal.

5 Visualizacion

5.1 Introduccién

L as técnicas de visualizacién de grandes almacenes de datos, entendidos como con-
juntos potencialmente infinitos de elementos de mdltiples variables (las cual es pueden
ser de diferente naturaleza entre sf), se han constituido como unapiezaclave alo largo
detodo el proceso KDD. LaMineriade Datos Visual se sittia en las dos Ultimas etapas
del proceso KDD: Aprendizaje y Evaluacion. Pueden diferenciarse trestipos de aplica-
cion paralaMineria de Datos Visual dentro del proceso KDD:

?  Visualizacion dd resultado final. Un algoritmo de aprendizaje independiente
obtiene patrones de comportamiento y éstos son representados posteriormente
para ser interpretados. En base a dicha representacion el usuario puede volver a
lafase de aprendizajey regjustar los parametros del algoritmo de aprendizaje.

?  Visualizacion deun resultado intermedio. Mediante un algoritmo independiente
se lleva a cabo un andlisis topol 6gico del dominio y éste es visualizado. En base
adicharepresentacién el usuario deduce posibles patrones.

?  Visualizacion delosdatos. Los datos son representados sin aplicar previamente
un algoritmo de andlisis o de aprendizaje. Reajustando parametros e interactuan-
do con la representacion obtenida, |os patrones son obtenidos directamente por
€l usuario mediante navegacion y exploracién de los datos.

Lacardinalidad, dimensionalidad y heterogeneidad de los vollimenes de informa-
cion que se manejan en las grandes organizaciones sigue siendo un reto en todas las
lineas de la Mineria de Datos. Con una tecnologia disponible para generar, procesar y
amacenar gigabytes diariamente, el hueco entre la cantidad de datos que se desea
representar y la cantidad que realmente puede ser visualizada crece continuamente.
Nuestro grupo trabaja en una técnica explorativa para valores continuos que realiza
una segmentacion en intervalos, para cada uno de los atributos de una consulta, de
los valores de todos | os registros invol ucrados en la misma.

5.2 Descripcion

Mediante sistemas Data-Warehouse se pueden integrar en una Unica consulta las
multiples y heterogéneas fuentes de datos que proporcionan todas las compras en
cada punto de venta durante un intervalo temporal, sin embargo, ¢es posible y Util
representar todos los registros con todos sus campos en una Unica imagen?, ¢seria el
usuario experto capaz de obtener conclusiones 'y tomar decisiones a partir de tal ima-
gen? Parece l6gico pensar que una representacién basada en una transformacion de



los datos de entrada o en una representacion basada en patrones obtenidas por un
algoritmo de aprendizaje puede ser mucho mas Util y comprensible.

Nuestra propuesta puede verse como una combinacion de ambas aproximaciones

al integrar un mecanismo de segmentacion que visualiza los intervalos mas significati-
vos de los atributos mas relevantes. Dichos interval os pueden ser considerados a su
vez como reglas de decision con una Unica conjuncién, delaforma: S para el campo
Alosvalores estdn comprendidos en el intervalo |, entonces P; donde P es una hipo-
tesis de usuario derivada de la visualizacién del espacio de busqueda. Para llevar a
cabo tal representacion, el algoritmo global quedadividido en tres etapas:

1

Para cada atributo A; involucrado en la consulta se ordenan sus valores y se
genera un conjunto inicial de intervalos Cl; (un conjunto por cada dimension)
gue representa las similitudes entre las distintas etiquetas dentro de una dimen-
sion. Cada elemento representa a un intervalo enA; y un histograma con el name-
ro de ejempl os cubiertos para cada una de | as etiquetas.
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Fig. 2. 62% de los ejemplos cubiertos (de un total de 419) mediante 17 interval os de confianza
minimadel 80% y soporte minimo 10 perteneciente a 5 atributos de los 6 de la base de datos.

2

A partir de tres parametros de usuario (cobertura, soporte y confianza) se calcula
el que hemos denominado Conjunto Minimo de Intervalos Representativos,
CMIR. Para€llo, se dispone de un proceso iterativo a partir de una discretizacion
delos atributos intentando maximizar el soporte a partir de una confianza minima

Por dltimo se visualiza dicho conjunto CMI R, de forma que algunas dimensiones
pueden no aparecer a carecer de intervalos significativos. Para representar 1os
distintos interval os obtenidos en la fase anterior se ha elegido un gréfico de ba-
rras horizontales (CIMR-B). Cada una de las etiquetas tiene asociada un color



distinto de forma que los intervalos puros (de una sola etiqueta) significativos
ocupan un area rectangular de un Gnico color en el interior de la barra que repre-
senta al atributo asociado. Para los intervalos impuros, los rectangulos se com
ponen de rectangulos méas pequefios de diferente color cada uno cuyo tamafio
indicalaproporcién de gjemplos de cada etiqueta en el interior del mismo.

6. Aplicaciones

6.1 Prediccion en seriestemporales

Mediante un proyecto en colaboracion con el departamento de Ingenieria Eléctrica de
laU. de Sevilla, se estan estudiando técnicas de prediccién de Series Temporales. En
concreto a los precios de la energia eléctrica en el mercado espariol, que debido a su
reciente liberacion son bastante recientes y poco usuales en la literatura actual. Hasta
ahora, 1os métodos mas usados para la prediccién de los precios de la energia en un
mercado competitivo son los distintos tipos de Redes Neuronales Artificiales [16].
Actualmente nuestra linea consiste en la aplicacién de algoritmos basados en los
vecinos mas cercanos Se ha analizado de formatedrica cual es el minimo error que se
comete en la prediccion de una serie temporal con este método basado en un algoritmo
de bisqueda de los k vecinos mas cercanosy se estan estudiando las distintas varian-
tes de esta técnica que pueden dar lugar a mejores predicciones [17], variantes que
surgen principalmente de las diferentes métricas que pueden ser elegidas asi como el
nimero de vecinos. Entre las métricas usadas podemos destacar por los resultados
obtenidos la distancia euclidea ponderada por unos pesos estimados mediante un
algoritmo evolutivo.

Por otra parte, en el campo de la optimizacién se estén investigando técnicas de
busqueda global de minimos [18] aplicadas a optimizacién de sistemas de transporte
de energia el éctrica.

6.2 Bioinformatica

Actualmente, dentro del campo de la bioinformatica, estamos abordando dos proble-
mas especificos: |a extraccion de genes relevantes en la identificacion de subtipos de
linfomay la segmentacionintracromosdmicade lalevadura.

Dentro de la primera linea, estamos investigando la utilidad de algunas técnicas de
extraccion de atributos relevantes para la seleccion de los genes que pudieren tener
mayor importancia para la posterior clasificacion de pacientes con linfoma dentro del
tipo Diffuse Large B-cdl lymphoma, concretamente entre Germinal Centre B-cdl lynt
phomay Activated Like B-cel lymphoma. Se han analizado métodos basados en pro-
ximidad o vecinos mas cercanos, como €l algoritmo Relief; otros basados en entropia,
como Gainlnfo; y por ultimo, otros basados en significacién estadistica, como Chi2. A
partir de estas selecciones de genes se generan modelos de conocimiento, en particu-



lar &rboles de decision, que son contrastados con validacion cruzada. Ademas, esta-
mos desarrollando técnicas de clustering especificas para problemas en donde la in-
formacion es supervisada.

Respecto alasegundalinea, sefialar que el mapa genético de cualquier ser vivo esta
constituido por un conjunto de cromosomas, cada uno de los cuales esta a su vez
formado por una sucesi6n consecutiva de genes. Para |os investigadores en este cam
po, en nuestro caso el departamento de Genética de la U. de Sevilla, la segmentacién
de un cromosoma en un conjunto de interval os de genes que ocupan posiciones fisi-
camente consecutivas en el cromosoma, tiene interés para descubrir relaciones ocultas
entre esos genes o trozos de cromosomas con funciones diferenciadas. Desde el pun-
to de vista del investigador en Mineriade Datos, se trata de miles de datos (1os genes)
cada uno de los cuales viene representado por un conjunto de caracteristicas dadas
por valores numeéricos real es.

Para obtener la segmentacion solicitada no es posible aplicar técnicas tradicionales
de clustering pues los segmentos (o clusters) buscados deben estar formados por
genes que ocupen posiciones consecutivas en cada cromosoma. Hay que tener en
cuenta que debe tratarse el mapa genémico completo pero a su vez los cluster deben
ser obtenidos dentro de cada cromosoma. Nuestra propuesta actual es utilizar un algo-
ritmo evolutivo cuyos individuos representen segmentos de cromosomas mediante |os
puntos de corte. Los puntos de ruptura conocidos de antemano (por ejemplo, el cam-
bio de un cromosoma al siguiente) son introducidos en la poblacion inicial de forma
gue no pueden ser modificados a lo largo del proceso evolutivo. El reto principal es
encontrar una funcion de bondad que implemente el objetivo de los investigadores en
genética.

6.3 Procesos de desarrollo de softwar e

El desarrollo de software con unos parametros de tiempo, coste y calidad adecuados
es un proceso de produccién atipico por las caracteristicas especiales del producto
gue se obtiene. Sin embargo, es posible la creacion de bases de datos bien reales bien
mediante simulacién en las que cada registro guarda la informacién de alguna unidad
de software (funcién, médulo, programa o aplicacion) en cuanto a su complejidad:
puntos de funcién, bucles o medida similar o en cuanto a las caracteristicas de su
desarrollo, experiencia o dedicacion de los técnicos, esfuerzo y coste o calidad.
Nuestro proyecto CICYT TIC-1143-C03-02 es un proyecto coordinado que cuenta con
nuestras herramientas para la obtencién de informacion Util mediante reglas de distinta
indole (de decision, de asociacion, cualitativas, gréficas, etc) que permitan estimacio-
nes sobre el proceso de produccién de software [19].
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