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RESUMEN

El surgimiento de la inteligencia artificial fue un gran logro para la solucién a
problemas generales siendo la mineria de datos una de las principales areas a la cual
esta encaminada, donde las bases de datos son los principales candidatos a la hora de
extraer conocimientos. El descubrimiento de reglas de asociacion es un importante
problema en el &rea de la mineria de datos, donde los algoritmos para el minado de los
datos son las principales soluciones a este problema. Este trabajo va encaminado a la
implementacion de algoritmos para la generacion de reglas de asociacién proponiendo
una herramienta para la extraccion de las mismas en las bases de datos de la

Universidad.
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Algoritmos para el minado de Datos.
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Introduccion

INTRODUCCION

La linguistica computacional es la ciencia que trata de la aplicacion de los métodos
computacionales en el estudio del lenguaje natural. Esta ciencia es una combinacién de
dos ciencias méas grandes; la linglistica, que estudia las leyes del lenguaje humano, y la
inteligencia artificial (IA), que investiga los métodos computacionales para el manejo de

sistemas complejos.

La IA comenz6 como el resultado de la investigacion en psicologia cognitiva y l6gica
matematica. Se ha enfocado sobre la explicacion del trabajo mental y construccién de
algoritmos de solucion a problemas de propdésito general. Punto de vista que favorece la
abstraccion y la generalidad.

La era actual de la informatica no limita a las bibliotecas electronicas del pequefio
circulo de investigacion donde se busca el desarrollo. Se han abierto las puertas a una
buena parte del conocimiento de la humanidad con acceso practicamente ilimitado a
través de las paginas Web de Internet y otros medios electronicos. La facilidad de
capturar y almacenar informacion en medios magnéticos, el crecimiento acelerado de la
informacion almacenada y la necesidad de descubrimiento de nuevos conocimientos
(deducidos o inducidos) constituyen los incentivos fundamentales en el desarrollo de la
mineria de datos. Aunque los formatos de almacenamiento de informacion son disimiles,

es vital hurgar dentro de ellos y encontrar el conocimiento necesario.

La mineria de datos es un mecanismo de explotacion, consistente en la busqueda
de informacién valiosa en grandes volumenes de datos. Esta muy ligada a las bodegas
de datos que proporcionan la informacion histérica con la cual los algoritmos de mineria

de datos tienen la informacién necesaria para la toma de decisiones. (Tirso, 2002)
La mineria de datos puede ser dividida en:
e Mineria de datos predictiva (MDP): usa primordialmente técnicas estadisticas.

e Mineria de datos para descubrimiento de conocimiento (MDDC): usa

principalmente técnicas de inteligencia artificial.
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Las caracteristicas de la informacién contenida en bases de datos hacen de ésta un
primer candidato cuando se desea obtener nuevos conocimientos. Las aplicaciones para
el descubrimiento de conocimiento en base de datos es la herramienta recomendada,
donde uno de los problemas mas importantes es el descubrimiento de reglas de
asociacion.

En la Universidad de Ciencias Informéticas (UCI), donde por sus caracteristicas el
volumen de informacién crece exponencialmente, seria de mucha utilidad una
herramienta que permita establecer asociaciones entre los elementos de las Bases de

datos existentes en la universidad, siendo esta la situacién problémica existente.

Después de haber analizado esta problematica, se defini6 como problema
cientifico, la ausencia de implementaciones de algoritmos que permitan la generacion

de reglas de asociacion en la Universidad.

Siendo el objetivo de la investigacion desarrollar una biblioteca de clases en C++

donde se implementen algoritmos de reglas de asociacion representativas.

Por consiguiente, el objeto de investigacion para dar solucién a este problema
estara enfocado al campo de la mineria de datos como area identificada en el

descubrimiento de las Reglas de Asociacion.

Tomando como campo de accion los algoritmos de generacion de Reglas de

Asociacion en bases de datos.

Siguiendo la hipo6tesis de que: Si se implementa un algoritmo para generar reglas
de asociacion representativas, se podra obtener una herramienta que extraiga dichas

reglas en distintas BD de la Universidad.
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Para obtener resultados satisfactorios en esta investigacion, a continuacion se

proponen una serie de tareas investigativas como son:

1. Busqueda de trabajos realizados sobre el tema como material de apoyo.

2. Entrevistar a especialistas en el tema.

3. Analizar algoritmos propuestos por los investigadores en el tema.

4. Implementar un algoritmo para obtener los elementos frecuentes en una base de
datos.

5. Implementar un segundo algoritmo que extraiga reglas de asociacion
representativas de los elementos obtenidos.

6. Evaluar las respuestas del algoritmo.

Como resultado de la investigacion se obtendra una herramienta que permita
obtener de las BD asociaciones entre los elementos frecuentes que en ella se

encuentren.

El trabajo esta compuesto por tres capitulos que incluyen todo lo relacionado con el
trabajo de investigacion y la propuesta de un algoritmo capaz de solucionar el problema

tratado.

Capitulo 1: En este capitulo se vera todo lo relacionado con el surgimiento de la
Inteligencia Artificial, dandole paso a la mineria de datos como un campo importante
dentro de la misma, y asi a las reglas de asociacion en bases de datos, también se da
una breve introduccién al problema que dio paso al la investigacion y desarrollo de las
reglas de asociacion en bases de datos. También se explican varios trabajos
(algoritmos) desarrollados en la busqueda de items (elementos) frecuentes las bases de

datos.
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Capitulo 2: En este capitulo se comienza a profundizar en el tema del minado de
reglas de asociacién en bases de datos, tratando los principales trabajos (algoritmos)
desarrollados para resolver el problema a partir del definido en 1993 por R. Agrawal.
También se analizan las distintas limitaciones que tienen dichos trabajos en cuanto al

procesamiento o resultado de los mismos.

Capitulo 3: En este capitulo se hace una pequefia descripcion de los algoritmos
escogidos y la implementacion de la biblioteca de clases. También se hace una

evaluacion de los resultados.



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica.

CAPITULO 1: Fundamentacion Tedrica.

1.1 Introduccién al capitulo

La necesidad de almacenar informacion ha motivado histéricamente el desarrollo de
sistemas mas eficientes, con mayor capacidad y mas baratos a la hora del
almacenamiento. Para esto, existen dos tipos de Bases de datos (BD):

e Bases de datos relacionales.
e DBMS (Data Base Management Systems) y repositorios de informacién:
— Bases de datos orientadas a objetos y objeto-relacionales.
— Bases de datos espaciales (geograficas).
— Bases de datos de texto y multimedia.
—World Wide Web (WWW).

En este capitulo se hace referencia un poco que a la historia del surgimiento de la
Inteligencia Artificial como una nueva disciplina, donde el campo especifico a tratar sera
la mineria de datos y dentro del mismo, las reglas de asociacion como solucién a algunos
problemas.

También, se hace referencia al estudio de distintas investigaciones que se han
llevado a cabo desde los inicios de la mineria de datos hasta la actualidad, la evolucion
de las distintas reglas para asociar elementos tanto en distintas bases de datos, o
simplemente en una sola. También, se da a conocer el problema que dio impulso a los
distintos cientificos a tratar de darle solucion buscando asociaciones entre los disimiles

elementos que conforman una base de datos.

1.2 La Inteligencia Artificial como una nueva disciplina cientifica.

Como se habia dicho anteriormente, la IA comenzd como el resultado de la
investigacion en psicologia cognitiva y l6gica mateméatica. Se ha enfocado sobre la
explicacion del trabajo mental y construccion de algoritmos de solucién a problemas de
propdsito general, es una combinacion de la ciencia del computador, fisiologiay filosofia,
tan general y amplio como eso, es que redne varios campos, todos los cuales tienen en

comun la creacién de maquinas que pueden "pensar".
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Algunos ejemplos se encuentran en el area de control de sistemas, planificacién
automadtica, la habilidad de responder a diagnésticos y a consultas de los consumidores,
reconocimiento de escritura, reconocimiento del habla y reconocimiento de patrones. De
este modo, se ha convertido en una disciplina cientifica, enfocada en proveer soluciones
a problemas de la vida diaria. Los sistemas de IA actualmente son parte de la rutina en
campos como economia, medicina, ingenieria y la milicia, y se ha usado en gran
variedad de aplicaciones de software, juegos de estrategia como ajedrez en la

computadora y otros videojuegos.

La idea de construir una maquina que pueda ejecutar tareas percibidas como
requerimientos de inteligencia humana es un atractivo. Las tareas que han sido
estudiadas desde este punto de vista incluyen juegos, traduccion de idiomas,
comprension de idiomas, diagnostico de fallas, robética, suministro de asesoria experta

en diversos temas.

Es asi como los sistemas de administracion de base de datos cada vez mas
sofisticados, la estructura de datos y el desarrollo de algoritmos de insercion, borrado y
locacion de datos, asi como el intento de crear maquinas capaces de realizar tareas que
son pensadas como tipicas del ambito de la inteligencia humana, acufiaron el término
Inteligencia Artificial en 1956. (Agrawal, 1993)

1.2.1 Definiciones sobre Inteligencia Artificial:
Las definiciones de Inteligencia Artificial son muchas, pero podria decirse que son
programas que realizan tareas que si fueran hechas por humanos se considerarian

inteligentes.

e Disciplina cientifico-técnica que trata de crear sistemas artificiales capaces de
comportamientos que, de ser realizados por seres humanos, se diria que
requieren inteligencia.

e Estudio de los mecanismos de la inteligencia y las tecnologias que lo sustentan.
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Intento de reproducir (modelar) la manera en que las personas identifican,
estructuran y resuelven problemas dificiles.
Son ciertas herramientas de programacioén, entendiendo por herramientas:

e Lenguajes: LISP, PROLOG.

e Entornos de desarrollo: shells.

e Arquitecturas de alto nivel: nodo y arco, sistemas de

producciones.

1.2.2 Caracteristicas de la Inteligencia Artificial.

1.

Una caracteristica fundamental que distingue a los métodos de IA de los métodos
numéricos, es el uso de simbolos no matematicos, aunque no es suficiente para
distinguirlo completamente. Otros tipos de programas como los compiladores y
sistemas de bases de datos, también procesan simbolos y no se considera que
usen técnicas de IA.

El comportamiento de los programas no es descrito explicitamente por el
algoritmo. La secuencia de pasos seguidos por el programa es influenciado por el
problema particular presente. El programa especifica como encontrar la secuencia

de pasos necesarios para resolver un problema dado.

Las conclusiones de un programa declarativo no son fijas y son determinadas
parcialmente por las conclusiones intermedias alcanzadas durante las
consideraciones al problema especifico. Los lenguajes orientados al objeto

comparten esta propiedad y se han caracterizado por su afinidad con la IA.

El razonamiento basado en el conocimiento, implica que estos programas
incorporan factores y relaciones del mundo real y del ambito del conocimiento en
gue ellos operan. Los programas de IA pueden distinguir entre el programa de
razonamiento o motor de inferencia y base de conocimientos dandole la capacidad
de explicar discrepancias entre ellas.

Aplicabilidad a datos y problemas mal estructurados, sin las técnicas de IA los

programas no pueden trabajar con este tipo de problemas. Un ejemplo es la


http://www.monografias.com/trabajos11/contrest/contrest.shtml
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resolucion de conflictos en tareas orientadas a metas como en planificacion, o el
diagnéstico de tareas en un sistema del mundo real: con poca informacién, con una

solucién cercana y no necesariamente exacta.

1.2.3 Objetivos de la Investigacion en Inteligencia Artificial.
Uno de los principales objetivos de los investigadores en inteligencia artificial es la

reproduccion automatica del razonamiento humano.

Los investigadores en inteligencia artificial se concentran principalmente en los
sistemas expertos, la resolucion de problemas, el control automético, las bases de datos

inteligentes y la ingenieria del software.

Otros investigadores estan trabajando en el reto del reconocimiento de patrones
donde se espera un rapido progreso en este campo que abarca la comprension y la

sintesis del habla, el proceso de imagenes y la vision artificial.

Finalmente, la fundamental investigacion sobre la representacion del conocimiento,

la conceptualizacion cognoscitiva y la comprension del lenguaje natural.

1.2.4 Aplicaciones de la inteligencia artificial

v’ Lingiistica Computacional.

v" Mineria de Datos (Data Mining).

v" Mundos Virtuales.

v" Procesamiento de Lenguaje Natural (Natural Language Processing)
v" Robodtica.

v' Sistemas de apoyo de la decision.

v Videojuegos.

v Prototipos Informaticos.
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1.3 La mineria de datos dentro de la Inteligencia Artificial.

Bajo el nombre de mineria de datos se engloban un conjunto de técnicas
encaminadas a la extraccion de "conocimiento" procesable implicito en las bases de
datos. Las bases de la mineria de datos se encuentran en la IA y en el analisis
estadistico. Mediante los modelos extraidos utilizando técnicas de mineria de datos se
aborda la solucién a problemas de prediccion, clasificacién y segmentacion. Un proceso
tipico de mineria de datos parte de la seleccion del conjunto de datos, tanto en lo que se
refiere a las variables dependientes, como a las variables objetivo, como posiblemente al
muestreo de los registros disponibles. Como consecuencia de este analisis, al conjunto
de datos de entrada se le aplican una serie de transformaciones con el objetivo de
prepararlo para aplicar la técnica de mineria de datos que mejor se adapte a los datos y
al problema. Finalmente se selecciona la técnica de mineria, se construye el modelo
predictivo, de clasificacion o segmentacion, y se evallan los resultados contrastando con

un conjunto de datos previamente reservado para validar la generalidad del modelo.

Tradicionalmente, las técnicas de mineria de datos se aplicaban sobre informacion
contenida en almacenes de datos. De hecho, muchas grandes empresas e instituciones
han creado y alimentan bases de datos especialmente disefiadas para proyectos de
mineria de datos en las que centralizan informacién potencialmente Gtil de todas sus
areas de negocio, etc. No obstante, actualmente esta cobrando una importancia cada
vez mayor la mineria de datos desestructurados como informacion contenida en ficheros

de texto, en Internet, etc. (Boulicaut, Bykowski, 2000)

Por lo tanto, la mineria de datos es fundamental en la investigacion cientifica y
técnica, como herramienta de analisis y descubrimiento de conocimiento a partir de datos

de observacion o de resultados de experimentos.



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica.

1.3.1 Fases de un proyecto de mineria de datos

Los pasos a seguir para la realizacion de un proyecto de mineria de datos son

siempre los mismos, independientemente de la técnica especifica de extraccién de

conocimiento usada.

|1:m:::n\
¢'ssl"-:a:lﬁ:\
Conocimanio

Conocimiento

Fig.1.1 Fases de la mineria de datos.

El proceso de mineria de datos pasa por las siguientes fases:

v Filtrado de datos: El formato de los datos contenidos en la fuente de datos nunca
es el idoneo, y la mayoria de las veces no es posible ni siquiera utilizar ningan
algoritmo de mineria sobre los datos "en bruto”. Mediante el pre procesado, se
filtran los datos, se obtienen muestras de los mismos o se reducen el niumero de
valores posibles.

v Seleccion de variables: Aun después de haber sido pre procesados, en la mayoria
de los casos se tiene una cantidad ingente de datos. La seleccion de
caracteristicas reduce el tamafio de los datos eligiendo las variables mas
influyentes en el problema, sin apenas sacrificar la calidad del modelo de
conocimiento obtenido del proceso de mineria.

v' Algoritmos: Mediante una técnica de mineria de datos, se obtiene un modelo de
conocimiento, que representa patrones de comportamiento observados en los
valores de las variables del problema o relaciones de asociacion entre dichas
variables. También pueden usarse varias técnicas a la vez para generar distintos
modelos, aungque generalmente cada técnica obliga a un pre procesado diferente

de los datos.
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v Interpretacion y evaluacion: Una vez obtenido el modelo, se debe proceder a su

validacion, comprobando que las conclusiones que arroja son validas vy

suficientemente satisfactorias. En el caso de haber obtenido varios modelos mediante

el uso de distintas técnicas, se deben comparar los modelos en busca de aquel que

se ajuste mejor al problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados

esperados, debe alterarse alguno de los pasos anteriores para generar nuevos

modelos.

v

1.3.2

1.3.3

Casos de Estudio: Ejemplos de aplicacion de la mineria de datos. (Agrawal,
Mannila, Srikant, y otros, 1996)

Ejemplos de uso de la mineria de datos

Existen innumerables ejemplos de aplicaciones de la mineria de datos en distintos

sectores de investigacion, algunos de ellos son:

El ejemplo clasico de aplicaciéon de la mineria de datos tiene que ver con la
deteccion de habitos de compra en supermercados.

Un ejemplo mas habitual es el de la deteccion de patrones de fuga. En muchas
industrias existe un comprensible interés en detectar cuanto antes aquellos
clientes que puedan estar pensando en rescindir sus contratos para,
posiblemente, pasarse a la competencia.

Un caso analogo es el de la deteccion de transacciones de blanqueo de dinero o
de fraude en el uso de tarjetas de crédito o de servicios de telefonia movil e,
incluso, en la relacién de los contribuyentes con el fisco.

Otro ejemplo es el andlisis del comportamiento de los visitantes en una pagina de
Internet, o la utilizacion de la informacidn sobre ellos para ofrecerles propaganda

adaptada especificamente a su perfil.

Problemas de la mineria de datos.
Reglas de asociacion.

Jerarquias de clasificacion.

Patrones secuenciales.
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e Patrones en serie de tiempo, categorizacién y segmentacion.
. Descubrimiento de patrones secuenciales.

e Descubrimiento de patrones de series de tiempo.

e Descubrimiento de reglas de clasificacion, regresion.

e Redes neuronales.

e Algoritmos genéticos, agrupacion y segmentacion.

e Aplicaciones y herramientas comerciales de la mineria de datos.

Como se habia mencionado anteriormente, uno de los principales problemas dentro

de la mineria de datos es el descubrimiento de reglas de asociacion.

1.4 Reglas de Asociacion.

El descubrimiento de reglas de asociacion (RA) es un importante problema en el

area de la mineria de datos en general. Las RA son aquellas reglas formadas por un lado
izquierdo al que se le llamara implicativo y un lado derecho llamado implicado, cada lado
de la regla esta formado por un conjunto de atributos.
Analizando profundamente el concepto de RA y su significado, se tiene que, como se dijo
anteriormente, una RA es una relacion de la forma A = C (s, ¢) donde s representa el
soporte y ¢ la confidencia. Un valor elevado de confidencia indica que hay una gran
probabilidad de que la aparicion de A implique también la aparicion de C y ademas si el
valor del soporte es grande entonces esto quiere decir que A y C son elementos muy
abundantes y por tanto influyentes a la hora de caracterizar los elementos que forman la
BD que se analiza. Las RA se basan en medidas de confianza y soporte, consideran
cualquier conjunto de atributos con cualquier otro conjunto de atributos; funcionan con
atributos discretos.

La elegancia de expresar de forma clara y compacta los conocimientos descubiertos
ha hecho de las RA una herramienta poderosa. Tanto es asi, que en los ultimos afios,
con el auge de la mineria de textos, se ha intentado aplicar conceptos similares para

expresar patrones descubiertos en colecciones de documentos, pero este trabajo se
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centra en la extraccion de las reglas de asociacion representativas solamente en base de

datos.

1.4.1 Reglas de Asociacion en bases de datos.

Las caracteristicas de la informacion contenida en BD hacen de ésta un primer
candidato cuando se desea obtener nuevos conocimientos. Por ejemplo, una BD
relacional que almacene la informacién sobre las compras de los clientes de una
determinada cadena de tiendas. Para el gerente de dicha tienda, resulta interesante
analizar informacién como: tipos de productos mas comprados, marcas y precios mas
buscados, relacionados éstos con el tipo de cliente que realiza las compras; posibles
combinaciones y relaciones (en precio, marca, tipo, entre otros.) entre dichos productos;
deteccion de los cambios en las tendencias de sus clientes y sus empresas adversarias;
realizar predicciones en el comportamiento del mercado ante cambios o lanzamientos de
algunos productos. Analizar todos estos parametros contando solamente con las facturas
y algunos informes, es una tarea compleja e inaccesible para él; requiere por tanto,
métodos automaticos para manipular el vasto volumen de informacién con el cuenta. Las
aplicaciones para el descubrimiento de conocimiento en BD vienen a ser, en este caso,
la herramienta recomendada, donde uno de los problemas mas importantes es el

descubrimiento de RA.

Por ejemplo, en el caso de una BD como la anterior se pudiera extraer la RA
leche=pan (80%), que expresa que 4 de cada 5 consumidores si compran leche también
compran pan. El 80% representa la probabilidad con la que se puede esperar que una
persona compre pan, si ya ha comprado leche. Ademas de este valor de probabilidad, es
necesaria otra magnitud que permita medir con qué frecuencia se compran ambos
productos, es decir, en cuantas transacciones efectivamente se han comprado los
productos relacionados, lo cual mide cuan verdaderamente importante es este
descubrimiento. Reglas de este tipo son importantes en tareas de decision, en el ejemplo
anterior, podria ayudar a decidir precios de los productos, su ubicacion y necesidades de

promocién.
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Si bien es interesante encontrar las RA en una BD, lo que es equivalente en bases
de datos relacionales a encontrar relaciones entre los items de una relacion que contiene
referencias a otras tablas, mas significativo es encontrar relaciones entre BD diferentes.
En este caso el minero se ve obligado a encontrar los posibles nexos entre entidades de
bases de datos disjuntas; la fecha y localizacion en muchos casos podria constituir el
nexo de union entre la informacion de dos BD. Por ejemplo, en una situacion donde se
tienen dos BD, una que contiene informacion sobre los consumidores de un
establecimiento y otra que contiene informacion sobre obras de construccion vial, un
minero experto podria encontrar una relacion entre el poco consumo en el

establecimiento y el arreglo de sus calles colindantes en un periodo determinado.

En casos como los descritos anteriormente es relativamente comodo interpretar y
encontrar reglas entre objetos, en el sentido que dichos objetos ya han sido analizados,
por tanto, se cuenta con un conjunto de datos bien estructurados. El hecho de encontrar
las RA entre la informacion almacenada en las BD, se traduce en encontrar los conjuntos
de objetos mencionados con mas frecuencia en las tablas de las BD, y verificar la posible

formacion de las RA con dichos conjuntos de datos.

Como se puede apreciar, las RA constituyen un mecanismo poderoso para expresar
relaciones entre conjuntos de objetos de forma compacta y comprensible, pero ademas
uniforme e independiente de la fuente de informacion, sobretodo si se le afiade

determinada semantica.

1.5 Andlisis de los Requerimientos de Problema.

La definicion formal del problema fue realizada en 1993 por R. Agrawal, con el
objetivo de resolver el problema de encontrar relaciones entre las compras de los
diferentes productos de un supermercado, considerando sélo la presencia de cada uno
de ellos en las diferentes facturas. Este problema, alin después de 15 afios es uno de los

mas investigados en el campo de la mineria de datos. Mdltiples soluciones han sido
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desarrolladas, y la intencion de mejorar la comprension y el valor de uso de dichas reglas
ha propiciado también importantes generalizaciones a este problema.

1.5.1 Los problemasy sus Dominios.

Si se posee una base de datos sobre un dominio la cualquiera pudiera ser
aprovechada para resolver problemas como los enunciados a continuacion, para ello, se
extrae la informacion de la BD, esta informacién puede ser explicita (conocimiento

almacenado), e implicita (conocimiento inferido del almacenado).

Para realizar esta recuperacion o extraccion se necesitan resolver ciertos problemas
gue son independientes de cualquier clase de problemas y sus dominios, son clases

abstractas de problemas de gestion de la informacion.

Problemas Dominio

Diagnastico Medicina, plomeria, etc.
Interpretacion de Imagenes Medicina, geologia, etc.
Surgimiento de Tendencias Politica, economia, etc.
Deteccion de nuevos Eventos Cualquier dominio

Tablal.1l Problemas y dominios

1.5.2 Definicion del problema

U. Fayyad, en 1996, en la segunda Conferencia Internacional sobre el
descubrimiento de patrones y el minado de datos, explica las definiciones relacionadas
con la mineria de datos, su relacion con el descubrimiento de conocimiento en bases de
datos (KDD, por sus siglas en inglés) y con otros campos relacionados, asi como parte
del fundamento tedrico del proceso de KDD, y los algoritmos bdasicos para realizar la

mineria de datos; convirtiéndose de esta forma en el primer paso hacia la unificacién de
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la teoria del KDD.

Se define KDD como el proceso no trivial de identificar patrones validos, nuevos,
potencialmente Utiles y comprensibles en los datos; los datos son un conjunto de hechos
y los patrones son expresiones en algun lenguaje que describe un subconjunto de datos
o un modelo aplicable a éstos, como son las relaciones, sucesos, tendencias y que

pueden manipular no sélo regularidades sino ademas excepciones.

Las reglas para KDD son definidas por el interesado en usar el sistema. Asi, se
puede distinguir dos tipos de éstas: verificacion, donde el sistema se limita a verificar las
hipotesis del usuario, y de descubrimiento, donde el sistema de forma autonoma
encuentra nuevos patrones; ésta Ultima puede subdividirse en: descubrimiento de
predicciones (para pronosticar posibles comportamientos futuros) y de descripciones
(para descubrir patrones de manera comprensible para el usuario). Tiende a ser mas

importante la descripcion que la prediccion.
Por otro lado, los métodos de la mineria de datos pueden dividirse en:

» Clasificacion, que permite la identificacion de una funcidon que asocia un dato en
una de varias clases predefinidas.

» Regresion, cuando se intenta el aprendizaje de una funcion que asocia un dato
para conocer el valor real de las variables de prediccion y descubre las relaciones
funcionales entre las variables.

» Clustering, si se identifica un conjunto de categorias o clases para describir los
datos.

» Resumen, cuando se encuentra una descripcion compacta para un subconjunto
de datos.

» Modelo de dependencias, que permite encontrar un modelo para describir las
dependencias significativas entre las variables.

» Detecciéon de cambios y desviaciones, que descubren la mayoria de los cambios

significativos en los datos desde medidas previas o valores usuales.
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Y estan formados por tres componentes fundamentales:

> Modelo de representacion, el lenguaje a emplear para describir los patrones
descubiertos.

» Modelo del criterio de evaluacion, una medida que cuantifica cuan bien un patrén
particular se ajusta a las reglas del proceso KDD.

» Meétodo de busqueda, forma en que seran ajustados los pardmetros y modelos de

manera que optimicen el criterio de evaluacion.

Uno de los modelos de representacion mas utilizados es las RA, o sea, el
descubrimiento de relaciones entre conjuntos de objetos. Visto de este modo, es mucho
mas general la motivacion original de la busqueda de RA, es decir, la que devino de la
necesidad de analizar el llamado conjunto de datos de las cestas de los supermercados
(supermarket basket data), o sea, examinar el comportamiento de los consumidores de

los productos de un supermercado. (Agrawal, 1993)

La simplicidad de las RA ha hecho que su extraccion sea una de los mas
importantes mecanismos para el reconocimiento de patrones en bases de datos, pues

puede expresar dependencias y resumir caracteristicas de un subconjunto de datos.

Es necesario considerar que las RA extraidas en BD, para que realmente puedan
ser manipulables deben ser lo mas generales posibles, esto es, que su cantidad debe ser

razonablemente pequefia, y ademas cubrir todas las RA que pudieran deducirse.

En la literatura no aparecen definidos los problemas de la busqueda de RA
mezclados como un dnico problema, sin embargo, presentan tantas similitudes que

permiten definirlos como un Unico problema.
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1.5.3 Definicién formal del proceso de extraccion de RA en BD.

Definicion 1: Sea O ={ 01, 02, ..., Om } un conjunto de literales, se llamara conjunto de
objetivos o items presentes, el complemento del conjunto de objetivos O es el conjunto
C(O) = { =01, =02, ..., =Om }, un conjunto de literales asociados a O, que denota la
ausencia de los objetivos O1, 02, ..., Om respectivamente. Se llamara a X < O conjunto
de objetivos presentes; X' < C(O), conjunto de objetivos ausentes y X’ < O u C(O),

conjunto de objetivos.

Definicion 2: Sea H < O un hecho o evento que se conoce ocurre. Se dird que H contiene
a X c O si X c Hytambién contiene a X’ ¢ C(O\X) si X’ < C(H) y se denota como: XuX'<
H.

Es decir, un conjunto de objetivos X” = XUX’ estan presentes en un hecho si el conjunto
de hechos presentes X pertenecen al hecho y el conjunto de objetivos ausentes es
subconjunto del complemento del conjunto de objetivos presentes en el hecho. (Brin,
Motwani, Ullman, Tsur, 1997)

Definicién 3: Sea CH una lista de todos los hechos H que ocurren, almacenados éstos en
alguna estructura como una base de datos, se dira que |CH| es la cantidad de

elementos de la lista.

Definicién 4: Sea X < O U C(O), se dice que su soporte es la fraccion de hechos en las

{H/H eC,,X < H}

soporte(X) = |C |
H

gue X esta contenido, 0 sea,

gj soporte(X)=s

entonces X es frecuente, y puede llamarse k-itemset frecuente cuando k = |X].

Notar que cuanto mayor es el valor del soporte de un conjunto de objetivos, mayor
es la cantidad de hechos en la lista CH que contienen a dicho conjunto de objetivos, por

tanto es mas importante en la muestra de hechos.
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Definicion 5: Una RA con soporte s y confianza ¢ es una implicacion de la

SaSc

forma® = C(5.C) gonde A, C ¢ O U C(0), OieA=—-0i gA, OieC=-0i ¢ C, siendo

rte(A
s =soporte(AUC), c= soporte(Av C)
soporte(A)
Dicha regla se interpreta como sigue: Si es aplicable al antecedente A de la regla, o
parte izquierda, la semantica SA, entonces también le es aplicable al consecuente C de

la regla, o parte derecha, la semantica Sc, con un soporte s y confianza c.

Hay que destacar que la confianza de una RA muestra la relacion entre el soporte
de todos los objetivos involucrados en la regla y el de los involucrados solo en el
antecedente de dicha regla. Mientras mayor es la confianza de una regla mayor es la

dependencia del consecuente respecto a un antecedente. (Fayyad, 1995)

Definicién 6: Sea VA*(SA, Sc, s, c¢) el conjunto de todas las RA con semantica en el

antecedente SA, en el consecuente Sc, con soporte mayor o igual a s y confianza mayor

oigual a c.
Sea
S.-I-E'l:' S.I-Sl:'
v ¥ L0 el =1 A = Clse)ladrt A = Clis,c) eVAl S o0 e r2r AT 4,
o O

0 sea, el conjunto de RA con minimo antecedente y maximo consecuente.

El problema del minado de las RA consiste en encontrar todas las RA presentes en
VA*(SA, Sc, s, ¢). (Walczak, 1998)
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Cuando se trabaja con BD, los objetivos son los objetos o items de la transaccién

sobre la que se realiza el minado de las RA, y los hechos, cada una de las transacciones

gue forman la relacion.

La busqueda de asociaciéon entre objetos permite enriquecer las funcionalidades de

los Sistemas de Manipulacion de Datos para el procesamiento de demandas como:

>

>

>

Encontrar todas las RA interesantes que tengan como antecedente el conjunto de
objetos A.

Encontrar todas las RA interesantes que tengan como consecuente el conjunto de
objetos C.

Encontrar todas las RA interesantes que tengan como antecedente el conjunto de
objetos A y como consecuente el conjunto de objetos C.

Encontrar todo el conjunto de RA interesantes.

Encontrar las mejores k reglas que cumplan con alguna de las restricciones

anteriores.

Esto implica, ademas, restricciones al menos en dos sentidos:

El porcentaje de hechos (transacciones, en bases de datos) que contiene a todos
los objetivos relacionados en la regla, el llamado soporte de la regla y la confianza
de la regla.

El porcentaje de hechos que garantizan que cuando aparezca el antecedente de

la regla, también aparecera su consecuente.

No debe confundirse entre estos dos términos, el primero se corresponde con la

significacion estadistica de la regla, en tanto el segundo mide su fortaleza.

Pero ademas las reglas extraidas deben contener un ndmero minimo de

antecedentes, maximo de consecuentes, y su semantica pueda ser extraida, del propio

contexto del problema de aplicacion.

20



Capitulo 1: Fundamentacion Tedrica.

Es importante hacer hincapié en que las RA no so6lo son el método mas empleado
para el descubrimiento de relaciones entre conjuntos de objetos, sino también un
mecanismo poderoso para la representacion del conocimiento inicial de forma compacta
y comprensible. La inferencia implicada entre un antecedente y un consecuente puede
ser enriquecida mas all4 de una simple coexistencia de dos objetos, sino ademas puede
expresar relaciones del tipo causa-efecto, reconocimiento de excepciones (si se
considera ademas reglas del tipo Si A entonces —-B), secuencias de sucesos,

identificacion de categorias o clases entre datos, etc.

1.5.4 Analisis de los requerimientos en descubrimiento de conocimiento en bases
de datos

El hecho de RA en los sentidos que anteriormente se explicaron, obliga a tener
como entrada al sistema el conjunto de n objetos a considerar y los llamados soporte y
confianza con los que se espera se recuperen reglas suficientemente interesantes. La
busqueda de estas reglas no es en lo absoluto trivial, pues no puede reducirse a la
“simple inspeccion” par a par de los 2n subconjuntos que pudieran formar las reglas de
asociacion, para verificar si cumplen con los valores de soporte y confianza predefinidos,
por el coste computacional que ello supone. Ademas esta “simple inspeccion” requiere
recorridos a través de la BD (hay que contar cuantas transacciones, contienen todos los

elementos pertenecientes de la regla y cuantas los antecedentes).

Cuando se intenta buscar RA en BD relacionales, se esta considerando que el
cardinal del conjunto de hechos sobre el que se procesa es considerablemente grande.
Asi, un primer desafio para resolver el problema es precisamente la busqueda de

algoritmos cuyo tiempo de ejecucion no dependa de este valor.

En muchos casos es necesario considerar como mezclar las informaciones
provenientes de entornos diferentes, ejemplo, la relacién entre el consumo en un
establecimiento y el arreglo de calles donde éste se encuentra situado. Debe realizarse

un pre procesamiento de manera que se mezcle adecuadamente toda la informacién
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disponible, manteniéndose las propiedades que permitan caracterizar la pertenencia de
los objetivos a los nuevos hechos generados a partir de la mezcla.

Es importante considerar que la busqueda de un numero reducido de RA
significativamente importantes implica necesariamente un estudio y especificacién de los
requerimientos de las RA extraidas. En la mayoria de los casos, los usuarios del sistema
KDD no tienen idea de las posibles asociaciones a encontrar. Si se pudiera acotar la
cantidad de RA, con especificaciones superfluas y poco condicionadas a los problemas
(como el numero de elementos en la parte izquierda y derecha de la regla) pudieran
también eliminarse relaciones con un alto valor de interés en la aplicacion practica.
Entonces, hay que considerar elementos de otra indole para acotar la cantidad de RA
extraidas. (Piatetsky, 1991)

Resumiendo, se podria decir que para resolver este problema se necesitan
algoritmos que minimicen el recorrido por la BD o el conjunto de documentos y poden
eficientemente el gran espacio de busqueda de los conjuntos de items frecuentes, pues
el nimero de reglas crece exponencialmente con el nimero de items considerados; que
obtengan reglas verdaderamente interesantes en la investigacion del usuario del sistema
KDD y en un numero manipulable por él, pudiéndole éste ayudar con ciertas
especificaciones que el experto en el area de aplicacion pudiera incluir; por dltimo, los
términos u objetos a considerar para la formacion de las reglas deben ser consecuencia
de un estudio de los que realmente puede ser interesantes, de manera que la cantidad

de entidades relacionadas sea minimo y su valor maximo. (Amir, 1997)

1.6 Principales aproximaciones para solucionar el problema

La tarea de minar reglas de asociacion ha recibido una gran atencion. Hoy en dia el
minado de tales reglas es el método mas popular para el descubrimiento de
conocimiento.

Pero como se mencion6 anteriormente, el numero de reglas crece
exponencialmente con respecto al tamafio del conjunto de items tratados. Esta

restriccién obliga a dividir el problema en dos partes separadas:
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1. Encontrar los conjuntos de items frecuentes, cuando el soporte de éstos es mayor
que el valor del soporte minimo especificado por el usuario.

2. Para cada conjunto de items frecuente encontrado, comprobar la confidencia de

todas las reglas y eliminar aquellas que no alcancen el valor minimo de confidencia.

Como dice Toivonen en su articulo sobre el descubrimiento de patrones frecuentes
en grandes colecciones de datos, (Toivonen, 1996) “la parte laboriosa de este problema

es la tarea de encontrar los conjuntos frecuentes”.

1.6.1 El problema de la generacién de conjuntos de items frecuentes
La solucion trivial de este problema (reconocer entre todos los subconjuntos de O

los que satisfacen el soporte minimo) es computacionalmente intratable, por ello es
necesario atravesar el espacio de busqueda de forma eficiente, guiados para ello de la
propiedad de que todos los subconjuntos de un conjunto de items frecuente son también
frecuentes y todos los super conjuntos de los conjuntos de items no frecuentes son
también infrecuentes.

Para la busqueda de los conjuntos de items frecuentes se emplean las dos formas
mas comunes de busqueda en arbol: primero a lo ancho (BFS, por sus siglas en inglés) y

primero en profundidad (DFS, por sus siglas en inglés).

{1} 2y {3+ {4}
{12} {13} ;:,4} 23 24 B4

{123}y {124} {134} {234}

{1,2,3,4}

Fig.1.2. Arbol usado en los algoritmos con estrategia BFS
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Fig.1.3. Arbol usado en los algoritmos con estrategia DFS

Todos estos algoritmos trabajan por lo general de la siguiente manera: buscan un
conjunto Cx de k-itemsets con gran probabilidad de ser frecuentes, estos seran los
candidatos, comenzando por k=1. Se comprueba cuales son frecuentes y a partir de
estos se genera nuevamente un conjunto de candidatos de tamafio k+1, Cy.1. Todo este
proceso se repite hasta que no pueda generarse un nuevo conjunto candidato, lo que
ocurre en el caso de no haber encontrado en una iteracidon conjuntos frecuentes. Esta
estrategia garantiza que sean visitados todos los itemsets frecuentes y al mismo tiempo
reduce el numero de itemsets infrecuentes visitados.

Con la estrategia BFS el valor del soporte de los (k-1) itemsets son determinados antes
de contar el soporte de todos los k-itemsets, ello le permite utilizar la propiedad arriba
enunciada. Con la estrategia DFS, no son conocidos todos los (k-1) itemsets, pero si los
necesarios (k-1) itemsets cuando se generan cada uno de los k-itemsets, pues trabaja
recursivamente descendiendo por el arbol siguiendo la estructura del segundo de los
arboles anteriormente descritos.

Para contar el soporte de todos los conjuntos de items se emplean también por lo

general dos mecanismos:
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1. Determinar el valor del soporte contando directamente sus ocurrencias en la BD.
2. Determinar el soporte empleando la interseccion entre conjuntos.

Los algoritmos mas comunes para el calculo de los conjuntos de items frecuentes

se muestran en la siguiente figura:

Intersectando Intersectando

Contando Contando

A priori Partition FP-Growth Eclat
AprioriTID
DHP

Fig.1.4. Clasificacion de los algoritmos segun las figuras anteriores.

Cuando se usa la estrategia DFS, los conjuntos candidatos constan solamente de
conjuntos de items de uno de los nodos anteriormente visto. Atravesar la BD para cada
nodo es extremadamente costoso y la simple combinacion de estos mecanismos no tiene
mucha relevancia practica.

Antes de explicar los diferentes algoritmos, hay que hacer la siguiente salvedad: algunos
algoritmos emplean el valor del soporte sin dividir por el total de transacciones, no se
unificara este criterio para respetar la notacion de cada algoritmo, aunque ello, por

supuesto, no altera ningun resultado.

1.6.1.1 Algoritmo Apriori

El algoritmo A priori trabaja de la siguiente manera: primero busca todos los
conjuntos frecuentes unitarios (contando sus ocurrencias directamente en la BD), se
mezclan éstos para formar los conjuntos de items candidatos de dos elementos y

seleccionan entre ellos los frecuentes. Considerando la propiedad de los conjuntos
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de items frecuentes, vuelve a mezclar éstos Ultimos y selecciona los frecuentes, asi
sucesivamente se repite el proceso hasta que en una iteracion no se obtengan conjuntos
frecuentes. Este algoritmo asume un orden lexicografico entre los items.

Apriori cuenta todos los candidatos de cardinalidad k juntos mediante una pasada a
través de la BD. La parte critica es buscar los candidatos de cada una de las
transacciones. Para este propdsito se genera una estructura de arbol, donde los items de
cada transaccion son usados para descender en el arbol. Cuando se llega a un nodo
hoja se ha encontrado un conjunto de candidatos que tiene un prefijo comdn contenido
en la transaccion y en este caso, a cada uno de dichos candidatos se le incrementa el
valor del contador de transacciones que lo contiene. Esta estrategia permite reducir la
busqueda de los candidatos de cada transaccion a un recorrido del arbol de conjuntos
candidatos de tamafio k, que es calculado en cada pasada. (Agrawal, 1994)

1.6.1.2 Algoritmo AprioriTID

Este algoritmo es una extension del Apriori, pero en lugar de emplear los registros
de la BD, AprioriTID representa internamente cada transaccion por los actuales
candidatos que este contiene, 0 sea, en cada pasada genera una tabla booleana que
expresa la presencia de cada candidato en cada transaccion. Si el total de tuplas con
valor verdadero en una columna (hablando en términos de SQL) es mayor al soporte
minimo especificado por el usuario, entonces el conjunto es frecuente. Conocidos todos
los conjuntos frecuentes se genera ahora una nueva tabla para asociar cada transaccion
con los conjuntos candidatos de dos items, formados por la combinacién de los conjuntos
frecuentes unitarios y se vuelven a reconocer los conjuntos frecuentes pasando a través
de esta tabla. Este proceso se repite hasta que no aparezca ningun otro conjunto

frecuente. (Agrawal, 1994)

1.6.1.3 DHP (Poda y hashing directa)

En el algoritmo de poda y hashing directa (DHP, Direct hashing and Pruning) se
emplea una técnica de hash para eliminar todos los conjuntos de items innecesarios para

la generacion del préximo conjunto de items. Cada (k+1)-itemset es afiadido a una tabla
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hash en un valor hash dependiente de las ocurrencias en la BD de los conjuntos
candidatos de k elementos que lo formaron, o sea, dependiente del soporte de los
conjuntos candidatos de k elementos. Estas ocurrencias son contadas explorando en las
transacciones de la BD. Si el soporte asociado a un valor hash es menor que el soporte
minimo entonces todos los conjuntos de items de k+1 elementos con este valor hash no
seran incluidos entre los candidatos de k+1 elementos en la proxima pasada. (Park,
1997) (Holt, 1999)

1.6.1.4 Partition

La ventaja de mantener la BD en memoria y evitar las operaciones de
entrada/salida (E/S) en disco, motivaron los trabajos de Savasare y Navathe. Como
principal idea, propusieron particionar la BD en tantas partes como fueran necesarias
para que todas las transacciones en cada particion cupieran en la memoria operativa. En
contraste con los algoritmos vistos hasta el momento este algoritmo recorre la BD solo
dos veces. La primera vez, cada particion es minada independientemente para encontrar
todos los conjuntos de items frecuentes en la particion y luego se mezclan éstos para
generar el conjunto de los conjuntos de items candidatos. Muchos de éstos pueden ser
falsos positivos, pero ninguno falso negativo. En la segunda pasada se cuenta la
ocurrencia de cada candidato, aquellos cuyo soporte es mayor que el minimo soporte
especificado se retienen como conjuntos frecuentes. Hay que recordar que este
algoritmo emplea el mecanismo de interseccion entre conjuntos para determinar el
soporte de dichos conjuntos, en este caso cada item en una particion mantiene la lista
de los identificadores de las transacciones que contienen a dicho item.

Como se explicaba anteriormente, este algoritmo en la primera fase lee cada particion y
calcula sus conjuntos frecuentes, mediante llamadas al algoritmo Getltemsets que toma
una particién y el soporte minimo requerido y devuelve todos los conjuntos frecuentes de
la particion, mezcla estos conjuntos, formando el conjunto de candidatos C. En la
segunda fase, se vuelve a leer cada particion, y se va acumulando para cada conjunto
candidato el soporte en cada particion, mediante un llamado al procedimiento

AcumularSoporte. (Savasare, Navathe, 1999)
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1.6.1.5 Eclat

Los algoritmos del tipo Eclat fueron introducidos en 1997 (Zaki, 1997), estos
algoritmos, al igual que el Partition, reducen la cantidad de operaciones de E/S, aunque
esta vez atravesando la BD solo una vez. Se basa en realizar un agrupamiento
(clustering) entre los items para aproximarse al conjunto de items frecuentes maximales
y luego emplean algoritmos eficientes para generar los items frecuentes contenidos en
cada grupo. Para el agrupamiento proponen dos métodos que son empleados después

de descubrir los conjuntos frecuentes de dos elementos:

1. Por clases de equivalencia: esta técnica agrupa los itemsets que tienen el primer

item igual.

2. Por la busqueda de cliques maximales: se genera un grafo de equivalencia cuyos
nodos son los items y los arcos conectan los items de los 2-itemsets frecuentes.

Se agrupan los items por aquellos que forman cliques maximales.

Los algoritmos del tipo Eclat son definidos por combinacion de los métodos de

agrupamiento y busqueda de conjuntos frecuentes empleados, a saber:

Eclat: Usa clases de equivalencia y buttom-up

MaxEclat: Usa clases de equivalencia y esquema hibrido top-down/buttom-up

Clique: Usa cliqgue maximal y buttom-up

MaxClique: Usa clique maximal y esquema hibrido top-down/buttom-up

Los resultados experimentales muestran un mejor comportamiento de dichos
algoritmos en el siguiente orden: MaxClique, Cliqgue, MaxEclat, Eclat. Mejorando en un 40

por ciento el primero de éstos a Apriori y en un 20 a Partition.
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1.6.1.6 Los episodios como patrones frecuentes

La mayor parte de los trabajos sobre aprendizaje automatizado y las técnicas de
mineria de datos estan disefladas para analizar colecciones desordenadas de datos, sin
embargo existen importantes aplicaciones cuando los datos analizados tienen una
estructura secuencial inherente, lo que se conoce como episodios de eventos. Por otro
lado, también resulta importante conocer los cambios histéricos del comportamiento de
los datos, lo que se conoce como tendencia y también es considerado como un patron
reconocible. Los episodios en general, son conjuntos parcialmente ordenados de
conjuntos de eventos. Un episodio serial se define por la ocurrencia de eventos en un
determinado orden; en un episodio paralelo no existen restricciones en cuanto al orden
de ocurrencia de dichos eventos. Estos tipos pueden ser descritos como un grafo dirigido

aciclico de la siguiente forma:

Episodio serial, donde los
eventos A, By C ocurren en

ese orden

Episodio que ocurre en

secuencia cuando las

Episodio paralelo, donde no .\ rencias de A, B (en

existen restricciones en cualquier orden) preceden

cuanto al orden entre los las de C, D (también en

eventos A, By C cualquier orden)

Fig.1.5. Los episodios como patrones frecuentes.

El usuario de un sistema que identifica episodios, define cuan cerrado puede
considerarse el ancho de tiempo (ventana) donde un episodio puede ocurrir y cuantas
veces debe ocurrir para ser considerado frecuente. El analisis de una secuencia de

eventos, el usuario esta interesado en descubrir todos los episodios frecuentes de un tipo
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determinado (serial, paralelo o con orden parcial). Conocidos los episodios, estos pueden

usarse para generar RA para la prediccion.

En (Mannila., 1995) se expone un algoritmo para descubrir todos los episodios
frecuentes dada una secuencia de eventos, una clase de episodio y un umbral de
frecuencia, y que trabaja con la misma filosofia de los algoritmos BFS: iterativamente
alterna entre la busqueda de todos los candidatos de k elementos y el reconocimiento
entre éstos de los frecuentes, para volver a formar nuevos mezclando los frecuentes de

maximo cardinal que hasta el momento se han encontrado.

1.7 Conclusiones del capitulo.

En este capitulo se trataron algunos aspectos necesarios para comprender el objeto
de estudio que abarca la investigacion, cumpliéndose asi los objetivos trazados en este
primer capitulo:

v/ Se trataron aspectos importantes para el tema el surgimiento de la inteligencia
artificial como una nueva disciplina cientifica para la creacion de maquinas que
pudieran “pensar”.

v/ Se traté la mineria de datos como una aplicacion de la inteligencia artificial,
aplicacion a tratar en el transcurso del trabajo.

v' Se dio una pequefia introduccion al concepto de Reglas de Asociacion y se realiz6
una descripcion formal de la descripcion de la extraccion de las reglas en las
bases de datos.

v' Se describieron los trabajos (algoritmos) fundamentales para la extraccion de
elementos frecuentes en Bases de Datos como aproximaciones para mejorar el
problema.

Aportando todos los epigrafes desarrollados un conocimiento previo sobre el tema 'y
las principales definiciones para la continuidad del trabajo.

El algoritmo escogido en esta seccidn para la extraccion de items frecuentes fue el
Apriori, por ser uno de los mas basicos y sencillo de implementar, ademas, los resultados
gue arroja son bastante claros y comprensibles para los usuarios, ya que la légica que

sigue es bastante comprensible.
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CAPITULO 2: Generacion de las Reglas de Asociacion a partir de los patrones
frecuentes.

2.1 Introduccién al capitulo.

En este capitulo se describen los principales trabajos (algoritmos) de extraccion de
RA en BD, ademas de tratar las diferentes limitaciones que presentan dichos trabajos. En
este capitulo también se define los algoritmos escogidos para su posterior
implementacion. La solucién a este problema es trivial, y se reduce a verificar la
confidencia de todas las posibles reglas que pueden generase a partir de cada conjunto
frecuente X algoritmicamente se describe por:

Algoritmo Generacion_Reglas_De_Asociacion

Entrada: F: Conjunto de itemsets frecuentes, cada uno con su soporte
MinConf: Minima confidencia especificada por el usuario

Salida: R: Conjunto de reglas de asociacion generadas

Método:
R=¢g
Para todo conjunto frecuente X € F hacer
Paratodo Y ¢ X con Y # & hacer
Si X.soporte /(X\Y).soporte > MinConf entonces
R=R U {X\Y = Y}

(Agrawal, 1993)
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2.2  Generalizaciones al problema del descubrimiento de reglas de asociacion

Algunas incursiones en este terreno fueron hechas con el objetivo de disminuir la

cantidad de reglas descubiertas, desde dos puntos de vista:

1. Disminuyendo la cantidad de items relacionados en las reglas (ya sea en su parte
izquierda o derecha), lo que dio lugar a las llamadas Reglas de Asociacion
Representativas (RAR) y las de minima condicion — maxima consecuencia (Krys,
1998).

2. Empleando una taxonomia de conceptos que relacionan los items de la BD, lo que
permite generar reglas que contemplan conceptos a diferentes niveles de la
taxonomia, lo que se conoce como Reglas de Asociacion Generalizadas (RAG)
(Srikant, 1995) (Hipp,2000).

2.2.1 Reglas de Asociacion Generalizadas

(Srikant, 1995) introduce el problema del minado de Reglas Asociacion
Generalizadas (RAG), el que consiste en que dada una BD de transacciones (donde
cada transaccion es un conjunto de items) y una jerarquia de conceptos (una taxonomia)

para los items, se encuentran RA entre los items a cualquier nivel de la taxonomia.

La mayoria de los trabajos sobre RA no consideran la presencia de taxonomia y
restringen las RA a los items hojas de una taxonomia. Sin embargo su busqueda puede
ser importante porque los items hojas de una taxonomia pueden no tener soporte mayor
gue un valor minimo especificado, por tanto las relaciones significativas se encuentran en
niveles superiores de la jerarquia. Este tipo de RA, ademas puede servir para podar

reglas redundantes o poco interesantes.

En lugar de emplear arboles para representar una taxonomia, se utilizan grafos

dirigidos aciclicos, lo cual permite considerar multiples jerarquias.
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Sea 0€0, se dird que 0 es ancestro de o (y que o es un descendiente de 6) si

existe una arista desde 6 a o en la clausura transitiva de la taxonomia T. Notar que un

nodo no es ancestro de si mismo (por ser el grafo aciclico).

Una RAG es una implicacion de la forma X=Y donde X,YcO, XnY=Z y no hay item
en Y que sea ancestro de algun item en X (para que no existan reglas de la forma x = X

que es trivialmente verdadera con 100% de confianza y por tanto redundante).

El problema de minar las RAG no puede reducirse al descubrimiento de las RA que
tengan como soporte y confidencia un valor mayor que ciertos valores minimos
especificados por el usuario porque se encontrarian muchas reglas redundantes. La
definicion formal del problema segun (Srikant,1995) del conjunto de construcciones que

se relacionan a continuacion:

= Sea XcO, Pr(X) es la probabilidad para la cual todos los items de X estén
contenidos en una transaccion. Entonces el soporte de una regla X=Y, es
Pr(XwyY), o sea, sop(X=Y) = Pr(XuY) y su confianza, conf(X=Y) = Pr(Y|X). Si un
conjunto {x, y | X, yeQO} tiene un minimo soporte entonces {x, ¥}, {X, y}y {X,V¥}
también lo tienen. Por tanto, si la regla x=y tienen soporte y confidencia minima,
entonces la regla x=Yy también tendra soporte y confidencia minima; en tanto las
reglas X=y y X=y tendran soporte minimo pero pueden no tener confidencia
minima.

= Sea Z, X, YO, se dird que Zc O es ancestro de Z, si se puede obtener Z a

Z

partir de Z reemplazando uno o mas items en Z con sus ancestros, y ViE
Las reglas X=Y, X = Y, X=Y son ancestros de X = Y. Dado un conjunto de

reglas X =Y es un ancestro cerrado de X=Y si —3 X' =Y’ tal que X' =Y’ es
ancestro de X=VY'y X =Y es ancestro de X’ =Y’(definiciones similares se aplican

ax=Y, 5(:>Y)

33



Capitulo 2: Generacion de las Reglas de Asociacion a partir de los patrones
frecuentes.

* SeaE, |Pr(Z): el valor esperado de Pr(Z) dado Pr(Z), donde Z es un ancestro de

Z.SeaZ ={Xy, ..., Xn} Yy Z ={Xp-. X, X X,} 1<j < n, donde X, es un ancestro

L

Pr(x. .
de x;. Se definira: E, IPr) + Pr(xl) L X r(i(‘)xPr(Z)como el valor esperado de
Pr(x,) Pr(x;)

Pr(Z) dado un conjunto de ftems Z .

Hay que notar que el valor esperado de un ancestroZ de Z expresa un estimado de

la disminucién de la probabilidad de Z cuando no se generalizan los primeros j-ésimos

items de Z.

Similarmente se define E, A[Pr(Y|X) como la notacion para la confidencia
=Y -

esperada de la regla X=Y dada laregla X = Y definida por:

Yi.

Pr(yl) y Pr(y;)

Pr(Y|X) =
Eaor PO =56 prg

x Pr(Y|X)

donde Y ={yl,..,yn}y Y ={91,s ¥;,¥jurr Yo}, 1 <j <, siendo ¥, es ancestro de

Se llamara a una regla X=Y R-interesante con respecto a un ancestro X =Y si
el soporte de la regla X=Y es R veces el soporte esperado basado en X =Y o la

confidencia es R veces la confidencia esperada basadoen X =Y .

Dado un conjunto de reglas S y un valor minimo de interés R, una regla X=Y es
interesante (en S) si no tiene ancestros o si es R-interesante con respecto a sus
ancestros cerrados entre sus ancestros interesantes. Entonces, una regla es
parcialmente interesante (en S) si no tiene ancestros o es R-interesante con
respecto al menos a un ancestro cerrado entre sus ancestros interesantes.
(Srikant, 1995)
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Hay que notar que una regla sera interesante si alguna regla mas general que
ésta es interesante y se diferencia de ella en al menos un valor minimo dado o Si

es la mas general posible entre los conjuntos de items relacionados.

- Dado un conjunto de transacciones D y un valor de interés minimo, el problema de
minar las RA con taxonomia es el de encontrar todas las RA interesantes que
tengan un soporte y confidencia mayor que un valor de soporte y confidencia
minimo dado por el usuario. Notar que en algunas aplicaciones puede ser
interesante encontrar las reglas parcialmente interesantes y no simplemente las
interesantes, y ademas si el minimo valor de interés es 0, entonces seran

encontradas todas las RA.

El problema de descubrir las RAG puede descomponerse en tres partes:

1. Encontrar todos los conjuntos de items cuyo soporte es mayor que un valor
minimo especificado.
Usar los conjuntos de items frecuentes para generar las reglas deseadas.
Borrar todas las reglas no interesantes del conjunto, empleando los conceptos

anteriormente vistos.

Los algoritmos en (Agrawal,1993,1994) pueden usarse para generar las reglas
dados los conjuntos frecuentes. Para el célculo de estos ultimos en (Srikant,1995) se

brindan tres algoritmos:
2.2.1.1 Algoritmo bésico

Afade todos los ancestros de cada item de una transacciéon a dicha transaccién y
ejecuta entonces cualquiera de los algoritmos de minado para estas transacciones

extendidas.
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2.2.1.2

Algoritmo Cumulate

Este algoritmo afiade al anterior las siguientes optimizaciones:

Filtrar los ancestros que seran afadidos a las transacciones: seran

afiadidos sélo aquellos que estén al menos en un conjunto de items
candidato de la iteracion actual. Recordar que los algoritmos de busqueda
de los conjuntos candidatos por lo general buscan conjuntos candidatos de
k elementos a partir de conjuntos frecuentes de k-1 candidatos. De esta
forma se estan eliminando los ancestros para todos aquellos items que no
pertenecen a ningun conjunto candidato. Ademas, si un item original no se
encuentra en ningan conjunto de items frecuente puede ser también
eliminado.

Realizar un pre-célculo de los ancestros de cada item: de manera que no

se recalculen cada vez que se requiera conocer los ancestros de cada item
atravesando el grafo de taxonomias, y no se consideren aquellos que no
estan presentes en ninguna de las transacciones.

Podar los conjuntos de items que contengan un item y su ancestro: pues el

soporte de un conjunto de item X que contiene tanto a X como a su
ancestroXx sera igual al del conjunto X-X Yy ademas, si Fy, el conjunto de
los conjuntos de items frecuentes de k-elementos, no incluye a ningan
conjunto de item que contiene tanto a €l como a su ancestro, entonces el
conjunto candidato Cy:1 no incluira a ningun conjunto de items que
contenga tanto a él como a su ancestro, pues son podados durante la
generacion de los conjuntos candidatos cuando se descartan aquellos

conjuntos que contienen subconjuntos infrecuentes.
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2.2.1.3 Algoritmo EstMerge

Primeramente, para emplear eficientemente la informacién contenida en la

taxonomia se define para cada conjunto de items un valor de su profundidad segun:

. 0, si no existen ancestros para X
profundidad (x) = . Al A
max(profundidad (X)/ X es un ancestro de X) +1, e.o.C.

Para visitar todos los conjuntos de items de un tamafio especifico, se podrian contar
entonces primero los de profundidad O, y los conjuntos de profundidad p se calculan
como los descendientes de los conjuntos de profundidad p-1, p > 1, o sea, para cada
conjunto de items de tamafo k, hay que descender en la taxonomia mientras el soporte
de dichos conjuntos excedan el soporte minimo especificado por el usuario. Realizar el
proceso anterior puede demorar mucho tiempo atravesando mdultiples veces por la BD.
En su lugar, este algoritmo para el célculo de los conjuntos candidatos de k items,
genera primero los conjuntos de k elementos de profundidad O, luego, los de
profundidad 1 y asi sucesivamente hasta obtener al menos el 20% de todos los posibles
candidatos de k elementos, lo que es una heuristica determinada empiricamente para
detener el proceso. Ademas, con el objetivo de disminuir los recorridos por toda la BD,
este algoritmo emplea un muestreo de dicha base en su lugar, para estimar el soporte de
los candidatos. Para ello, se extraen de Cy los conjuntos C, y C, , los conjuntos de items
candidatos de tamafio k que se espera que ellos o sus padres tengan soporte minimo
(los que tienen soporte minimo respecto a la base de muestreo) y los conjuntos de items

se espera no superen el soporte minimo, (los que no tienen soporte minimo respecto a la

base de muestreo). Se afiade entonces al conjunto de conjuntos frecuentes de tamafio k

(Fy) todos los candidatos en C, para los que se comprueba que efectivamente tienen

soporte mayor que el valor minimo especificado (usando la BD completa) y en Fy1

aquellos candidatos que en la iteracion anterior se esperaba no tuvieran minimo soporte,
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C.,, Y en la presente se comprueba que tienen el valor minimo especificado. Hay que

notar que en una misma pasada por toda la BD, se calculan los soportes de los conjuntos

en C, y C,,. Ello evita tener que realizar un pase extra por toda la BD una vez conocido
que al menos un conjunto en C, tiene soporte minimo, pues ello indicaria que se

necesita una comprobacién para los descendientes de los conjuntos en C, (esto no se

logra con el célculo de los conjuntos candidatos de la préxima iteracion, pues en ésta se
calculan conjuntos de k+1 elementos, no de k, generados a partir de los descendientes
de conjuntos de k elementos), aunque, por supuesto, siempre se necesita el calculo del

soporte de todos los conjuntos candidatos, sea en la iteracion actual o en la siguiente.

El tamafio de la muestra de la BD a emplear es estimado usando las
aproximaciones de Chernoff (Hangerup., 1990) Considerando que s es una variable
aleatoria con distribucion binomial de n pruebas que mide el nimero de transacciones en
la muestra que contendran a un conjunto de items X, cada una teniendo probabilidad de
ocurrencia p, entonces la probabilidad del soporte en la muestra sea al menos parecida a
k es dado por:

arq 1-a "
Pr [Ean} (gj (ﬂj donde Sik (“s es al menos parecida a k) se define

como:

x>k sik=p-n
sk <
- X <Kk, e.0.C.

La ecuacién anterior sugiere que:

- el tamafio de la muestra debe incrementarse con el decremento del valor del
soporte minimo y

- la estimacioén hecha resulta ser una fraccion del soporte real y depende solamente
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del tamafo de la muestra y no del de la base de datos.

Ello implica que las reglas con baja ocurrencia implican tener un tamafo de la

muestra grande, por lo tanto en cada iteracion se recorrera practicamente dos veces.

Hay que notar que los tres algoritmos trabajan con la misma filosofia del algoritmo
Apriori, introduciendo Unicamente el problema de la generacién de conjuntos candidatos
gue mezclen items de cualquier profundidad dada la taxonomia que los caracteriza. Sin
embargo, el algoritmo béasico descrito arriba evidentemente cuenta muchos conjuntos de
items que no son necesarios contar si se considera la informacion de los conceptos
involucrados en la taxonomia; el segundo algoritmo, aunque hace tres importantes
optimizaciones teniendo en cuenta lo anterior, requiere en una pasada contar el soporte
de todos los conjuntos candidatos de k elementos, imposibilitando eliminar algunos
candidatos dado el valor de su profundidad; el tercer algoritmo tiene en cuenta lo anterior
(genera conjuntos de items comenzando por los niveles superiores de la jerarquia), pero
como maximo un 20% de los candidatos no son tomados en consideracion, por lo que
algunas RA no podrian descubrirse. Los resultados experimentales, como era de
esperar, arrojan que el de mejores resultados (en tiempo) es el EstMerge, seguido por

Cumulate y con una gran diferencia respecto al algoritmo basico.

En (Hipp,1998) se describe un nuevo algoritmo para encontrar las reglas RAG de
forma rapida, que a diferencia de los algoritmos en (Srikant,1995) realizan una busqueda

primero en profundidad de los candidatos que se forman.

El recorrido realizado por los algoritmos de tipo Apriori asegura que todos los
conjuntos de items frecuentes son visitados y el niumero de conjuntos infrecuentes
visitados se reduce. En tanto, los algoritmos introducidos en (Zaki,2000) que usan
busqueda primero en profundidad para atravesar el arbol, restringen minar sélo conjuntos
frecuentes de k elementos, k > 3, y ademds, un recorrido arbitrario primero en
profundidad no garantiza que los subconjuntos infrecuentes de (k-1) elementos de un

candidato C sean conocidos en el momento que el soporte de C se determina y por tanto
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los candidatos teniendo subconjuntos infrecuentes no pueden eliminarse.

Por otro lado contar el soporte de los candidatos como en Apriori es costoso, debido
a que el nimero de subconjuntos frecuentes en cada candidato es cada vez mayor y el
namero de niveles en el arbol de candidatos se incrementa. Usando una implementacion
como la de Partition o Eclat, (empleando el cardinal de la interseccién de los
subconjuntos frecuentes) es relativamente mas eficiente, aunque tiene dos problemas: el
coste en memoria es mayor, pues requiere almacenar para cada item el conjunto de
transacciones que lo contiene; y ademas el calculo del soporte de un candidato obtenido
por la union de dos conjuntos frecuentes obliga a intersectar los dos conjuntos con el

consabido coste computacional que representa.

2214 Prutax

El algoritmo Prutax que se expone en (Hipp,2000) se basa en mezclar las dos
caracteristicas anteriormente citadas: busqueda primero en profundidad y la interseccion
de los conjuntos frecuentes para el célculo de los soportes. Ademas permite eliminar

candidatos usando la informacion de la taxonomia, basandose en tres optimizaciones:

- Eliminar los conjuntos de items no frecuentes: para realizar una busqueda primero

en profundidad, mezclando conjuntos de items con (k-1) elementos iguales, de
acuerdo a un orden lexicografico, donde se garantiza conocer todos los
subconjuntos de |C|-1 elementos cuando se determina el soporte de un
candidato C, es necesario realizarlo también en el orden primero el de mas a la
derecha.

- Podar los conjuntos de items que contengan un item y su ancestro: (igual que
para (Srikant,1995)).

- Podar por profundidad en la taxonomia: conocido que pueden eliminarse los

candidatos cuyos ancestros son infrecuentes y que ademas puede usarse el
mismo orden sugerido por EstMerge de acuerdo con la profundidad de los
conjuntos de items, entonces determinar el soporte de todos los candidatos C con
profundidad i, antes de contar un candidato C’ con profundidad i+1 asegura
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gue todos los ancestros no frecuentes de un candidato son conocidos cuando su

soporte es contado.

Trabaja de la siguiente manera:

Se toma un primer conjunto frecuente entre los conjuntos pasados por parametro H;.
Se mezcla éste con cada uno de los restantes conjuntos frecuentes pasados por
parametro, asignandole en cada paso esta union al conjunto C. Si su cardinal es 2 y el
segundo de los items es ancestro del primero, entonces no consider6 a este
conjunto(optimizacion 2); sino, si su cardinal es distinto de 2 y alguno de los conjuntos
frecuentes de |C|-1 elementos no pertenece a F, entonces tampoco puede
considerarse(optimizacion 1), sino, si todos los ancestros de C estan contenidos en F
(garantizando el orden de la optimizacién 3), entonces se verificara si su soporte es
mayor que el minimo permitido, y en ese caso insertémoslo en los conjuntos de items
frecuentes, F, y en los conjuntos frecuentes generados por la union de dos conjuntos
frecuentes del llamado actual, E. Para mezclar los conjuntos frecuentes resultantes de
las mezclas anteriores, se llama nuevamente al algoritmo para aquellos conjuntos
frecuentes que se formaron al mezclar dos de los conjuntos que fueron pasados por
parametro. Esto se repetiria hasta que E contenga a uno o a ningun conjunto frecuente, o
sea, hasta que no pueda formarse ningun otro conjunto que contenga a H;. Para buscar a
los restantes conjuntos frecuentes habria que realizar nuevamente este proceso fijando

en cada paso un nuevo conjunto H;(de los pasados inicialmente como parametro).

Para emplear este algoritmo basta realizar una llamada a él con los conjuntos 1-itemsets

frecuentes.

2.2.2 Reglas de asociacion de minima condicién y maxima consecuencia

Un subconjunto de RA que permitan predecir tanto como sea posible con la minima
cantidad de hechos es generalmente de gran interés en las aplicaciones. Tales reglas
son llamadas reglas de asociacién de minima condicién y maxima consecuencia (RMM).

Son una generalizacién de las RAR, pero ademas de reducir la cantidad de hechos en la
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parte izquierda de la regla, maximizan la cantidad de consecuentes. Formalmente el
conjunto de reglas de asociacibn de minima condicibn maxima consecuencia, con

soporte minimo MinSop y confidencia MinConf se definen como:
RMM (MinSop, MinConf) = {r: X=Y € RAR(MinSop, MinConf) |
—3r: X=Y € RAMinSop,MinConf), rzryX cX,YcY}

En (Krys,1998) se demuestra que RMM(MinSop, MinConf) ¢ RAR(MinSop, MinConf). El

calculo de las RMM se basa en:

- Calcular el conjunto RAR(MinSop, MinConf)
- Verificar de acuerdo a la definicion anterior si son de minimo antecedente y

maximo consecuente.

2.2.3 Reglas de asociacion representativas (RAR)

El nimero de RA generadas por los algunos algoritmos estudiados puede ser
extremadamente grande, para aliviar este problema en (Krys,1998) fue introducida la
nocion de RAR. El conjunto de éstas es el menor conjunto de reglas que cubren todas
las RA, el resto pueden ser generadas empleando el operador de cubrimiento, sin

necesidad de acceder nuevamente a la BD.

Se llamara RA(MinSop, MinConf) al conjunto de las RA con soporte y confidencia

mayor que MinSop y MinConf, respectivamente.

El cubrimiento C de una regla X=Y, XY # &, X,Y < O, siendo O el conjunto de
objetivos presentes, es definida por: C(X=>Y)={XuZ=>V\Z, V,ZcY ,ZnV=gJ} 0
sea, el cubrimiento de una regla r' es el conjunto de reglas r cuyo antecedente es la
union del antecedente de r’ y algun subconjunto del consecuente de r’; y su consecuente,
un subconjunto de los items del consecuente de r que no se encuentran en el

antecedente derr.
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De la definicion anterior se deriva la siguiente propiedad:

Sear: X=Y yr: X=Y’ reglas de asociacion, entonces reC(r’) si y solamente si XcX'UY’

y X < X.

Las RAR se definen como:

RAR(MinSop, MinConf) = { r € RA(MinSop, MinConf) -3 re RA(MinSop, MinConf),
r<ryreC(r)}

0 sea, las RAR son las de asociacion que no pertenecen al cubrimiento de ninguna otra
RA. (Kryszkiewicz, 2001)

Una RA es RAR si no existe ninguna otra RA que involucre al mismo conjunto de
items, y cuyo antecedente sea menor que el de dicha RAR. Como se puede observar,

éstas tratan de minimizar la cantidad de elementos en el antecedente.

El algoritmo FastAllGenRepresentatives toma como entrada todos los conjuntos
frecuentes generados por Apriori y calcula todas las RA para cada conjunto frecuente de
k elementos, k > 2. Para ello recorre cada uno de los conjuntos frecuentes, Z, de algun
Fk, a partir del cual solamente k reglas pueden ser generadas. Primero, se calcula
MaxSup como el maximo de los soportes de los conjuntos frecuentes en Fk+1 que sean
superconjuntos de Z. Si no hay superconjunto de Z, entonces MaxSup = 0. Si el soporte
de Z es igual a MaxSup, ninguna RAR puede ser generada a partir de Z (existe algun
conjunto en Fk+1 que genere una regla mas general que la que podria encontrarse a

partir de Z). (Saquer, Deogun, 2000)

En otro caso, puede generarse el conjunto A; de antecedentes, formado por los
conjuntos unitarios de los elementos en Z y comienza a iterarse en el ciclo 1 cuya i-ésima
iteracion puede describirse como: se considera cada regla candidata de la forma:
X=2Z\X, donde XcZ es algun conjunto de items de i-elementos perteneciente a Ai. Como

Z es frecuente, entonces X, también lo es. Para comprobar si X=2Z\X es una RA, se
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determina su confianza y si su valor es mayor que la confianza minima exigida se verifica
si existira alguna otra regla que se forme con algun conjunto frecuente en Fy.1 que cubra
a X=Z\X. Si MaxSup/XCount > MinSop tal regla no existe, de otra manera X=2Z\X es
representativa. No es necesario comprobar si otra RA X’'=2Z\X’, X’cX que cubra a X=2\X
pues cada vez que se encuentra un conjunto de A; que es antecedente de una regla de
asociacion generada por los conjuntos de Z se elimina de los posibles antecedentes y se
aplica nuevamente APrioriGen para generar los nuevos antecedentes de i+1 elementos a

partir de los conjuntos de items mantenidos en A,. (Kryszkiewicz, 2001)
2.3 Algunos otros trabajos relacionados

Muchos otros trabajos interesantes se han desarrollado a la par de los aqui
discutidos. Por ejemplo en (Amir,1997) (Rougel,1998) (Han,2001) (Toivonen, 1996)
donde se discuten temas relacionados con el mantenimiento y la actualizacion en
entornos reales de las RA extraidas; en (Toivonen, 1996) se introduce el problema del
descubrimiento de reglas booleanas y es retomado el tema en (Amir,1997)

restringiéndolas en este caso a las llamadas reglas de exclusion.
2.4  Limitaciones actuales

En el epigrafe anterior se realizé un analisis de las principales soluciones ofrecidas
al problema del minado de reglas en BD. En el presente epigrafe se repasaran estos
trabajos desde el punto de vista de las principales limitaciones practicas de cada uno de

ellos.
2.4.1 Limitaciones de las soluciones generales

Para acceder a los conjuntos de items se emplean las estrategias BFS y DFS, en arboles
de conjuntos itemsets. Cuando se emplea una estrategia de busqueda BFS como es
realizado por Apriori y Partition, todos los conjuntos frecuentes de k-1 elementos son
conocidos cuando se generan los candidatos de k elementos, por lo que estos algoritmos

mejoran el rendimiento al podar aquellos items que contienen subconjuntos infrecuentes,
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aunque posteriormente al mezclar pares de conjuntos frecuentes con k-2 elementos
iguales, hay que verificar si todos los subconjuntos de k-1 elementos pertenecen al
conjunto de itemsets frecuentes. Esta estrategia garantiza que todos los conjuntos
frecuentes sean visitados, en tanto se reduce la cantidad de conjuntos infrecuentes
visitados, no garantiza que los conjuntos de candidatos generados sean frecuentes, por
lo que después de la generacion de éstos hay que volver a contar el soporte de dichos

conjuntos.

Una busqueda DFS arbitraria no garantiza siquiera el conocimiento de todos los k-1
itemsets cuando se generan los k-itemsets. Por tanto los candidatos conteniendo
conjuntos infrecuentes no pueden ser eliminados y su soporte debe ser posteriormente

contado, con el coste computacional que ello supone.

El calculo del soporte de los candidatos, supone el uso de dos estrategias
fundamentales: por la cuenta directa en la BD y el empleo de los llamados tidlist de los

conjuntos de items.

Cuando se emplea el primero de los métodos, como es realizado por Apriori, recae
en el empleo de una estructura de arbol hash, donde se describen todos los conjuntos
candidatos de una iteracion dada, el conteo del soporte de los candidatos. Pero, en la
medida que el numero de niveles en el arbol se incrementa, esta estrategia se vuelve
mas y mas costosa, incluso cuando se cuentan candidatos que ocurren
infrecuentemente; tengamos en cuenta, ademas, que por cada transaccion de la base de
datos hay que recorrer el arbol tantas veces como sea necesario para encontrar todos
los candidatos que lo forman, por lo que no sélo es costosa la solucién en memoria, sino

ademas en tiempo. (Pasquier, 2000)

Calcular el soporte de los candidatos intersectando conjuntos, como en Partition y
Eclat, requiere mantener los llamados tidlist para cada itmset, por lo que convergen dos
problemas: el coste computacional de cada interseccion es de al menos el minimo valor

del cardinal de los conjuntos que se intersectan y ademas el uso de la memoria se vuelve
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critico, aunque para solucionar este problema pudieran emplearse estrategias como la

propuesta en (Zaki,2000).
2.4.2 Limitaciones de los algoritmos especificos

Los problemas de Apriori por el empleo del arbol hash, se intentaron solucionar en
AprioriTID (empleando en lugar de la BD original una tabla booleana que contiene los
conjuntos candidatos contenidos en cada transaccién), de manera que no se necesite
recorrer el arbol hash para descubrir los candidatos en cada transaccion, sin embargo el
tiempo requerido para su construccion en cada iteracion hace que los beneficios reales

brindados por esta estructura no sean tan halagiiefios como los esperados.

En DHP se emplea una tabla hash para reducir el nimero de candidatos, cuanto se
puede lograr en este sentido depende del niumero de falsos positivos, los que son
generados cuando los valores hash son idénticos para un grupo de itemsets candidatos
cuyas frecuencias individuales son menores que el valor del soporte minimo pero el valor
hash asociado no es menor que dicho umbral. El nimero de candidatos que tienen igual
valor hash esta directamente relacionado con el tamafio de la tabla. Por otro lado, el
espacio de memoria empleado por la tabla compite con el necesitado por al arbol hash
(mediante el que se cuenta el soporte de los itemsets). De ahi que, con tablas hash
grandes (para reducir la cantidad de falsos positivos) la memoria se vuelve insuficiente,

sobretodo en casos donde el soporte empleado tiene valores bajos. (Agrawal, 1993)

Por su parte, Partition, emplea un método versatil para calcular los conjuntos
frecuentes, realizando para ello sélo dos pasadas a travées de la BD.
Desafortunadamente el 6ptimo rendimiento de este algoritmo depende de una buena
seleccién del tamafio de las particiones. Si las particiones son muy grandes, entonces los
tidlist seran grandes también y no podran ser colocados en la memoria principal, pero si
la particion es muy pequefia pueden encontrarse muchos conjuntos frecuentes locales a
una particion que no responden a los conjuntos frecuentes globales. Ello obliga a contar
el soporte de muchos conjuntos candidatos que quizas no responden a la demanda de la
regla a minar y ademas los frecuentes locales pueden diferir mucho de los globales
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y el conjunto de frecuentes globales serd muy grande. Por ultimo este algoritmo
considera mas candidatos que Apriori y si hay muchos conjuntos maximales frecuentes,

el algoritmo se vuelve muy poco factible.

Otro de los algoritmos analizados fueron los pertenecientes a la familia Eclat. En
este caso, los que emplean clases de equivalencia se benefician en el sentido de la
simplicidad de su calculo, sin embargo, los conjuntos potencialmente maximales
resultantes pueden no aproximarse a los verdaderos conjuntos frecuentes maximales.
Los que emplean el calculo de los cligues maximales tienen un considerable incremento
dada la complejidad de este célculo, y los conjuntos potencialmente maximales
generados responden aproximadamente a los verdaderos frecuentes maximales. Por
otro lado, la estrategia de minar sélo los conjuntos maximales empleando el método
hibrido no garantiza conocer los soportes de los conjuntos frecuentes que éstos
contienen, por lo que para generar las RA habria que realizar otro pase por la BD para
calcular dichos soportes. Por udltimo, la estrategia DFS empleada en todos estos
algoritmos (calcular los conjuntos frecuentes por cada itemset potencialmente frecuente)
no garantiza conocer todos los subconjuntos infrecuentes de un candidato C, y por tanto

pueden ser eliminados hasta reconocer si se cumple esta propiedad.

El célculo de las RA, es particularmente facil y aunque en el algoritmo descrito
anteriormente no se emplea ninguna estrategia para reducir el niamero de reglas
investigadas es posible mejorar su rendimiento considerando las relaciones entre los
soportes de los subconjuntos propios de los conjuntos frecuentes usados como

antecedentes en la construccion de las reglas.
2.4.3 Limitaciones de las generalizaciones estudiadas

Las generalizaciones aqui discutidas, se sustentan sobre la base de emplear dos
estrategias fundamentales: el uso de una taxonomia de conceptos y la disminucién del
namero de reglas reduciendo la cantidad de items en las partes derecha e izquierda de

las reglas obtenidas.
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El hecho de emplear la taxonomia de conceptos incrementa notablemente el
namero de combinaciones a explorar, pues anteriormente soélo se verificaban los nodos
hojas contenidos en la taxonomia. La bondad de los resultados obtenidos depende, por
un lado, de la jerarquia utilizada (definida en la totalidad de los casos de forma manual) y
por otro, de la estrategia de busqueda dentro de la jerarquia, pues en algunos casos
como en EstMerge, se podan conjuntos candidatos sin el empleo de ninguna propiedad
gue asegure que los candidatos podados no constituyen también conjuntos frecuentes,
aunque para aliviar este problema se recorre la jerarquia desde los conceptos mas

generales a los mas particulares.

La disminucion de la cantidad de RA considerando el concepto de cubrimiento,
como sucede en las RAR y RMM, puede provocar que algunas reglas de gran
importancia practica sean desestimadas, pues se sustenta su busqueda solo en los

valores de soporte y confidencia de las reglas.
2.5 Conclusiones del capitulo.

Los temas tratados en este capitulo fueron muy importantes para el posterior disefio

e implementacién de los algoritmos escogidos como resultado de la investigacion:

v' Se trataron las generalizaciones al problema del descubrimiento de las RA y las
distintas derivaciones que el tema conlleva.

v' Se describieron los trabajos (algoritmos) mas importantes desarrollados en cuanto
a las generalizaciones especificadas.

v' Y como ultimo, pero no menos importante, se abordaron las distintas limitaciones

gue presentan los trabajos (algoritmos) estudiados como parte de la investigacion.
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Todos los temas tratados en el capitulo ofrecieron las bases y el conocimiento
necesario para establecer cual de los trabajos estudiados es el mejor candidato para la
implementacion y mejora como resultado de la investigacion. Por lo tanto, se escoge el
algoritmo que resuelve el minado de reglas de asociacién representativas, por ser la

solucién que trata de de minimizar la cantidad de elementos en el antecedente.
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CAPITULO 3: Disefio e implementacion de la herramienta.

3.1 Introduccidén

En este capitulo se justifica el por qué se escogen el Apriori y las RAR para la
implementacion, mostrando pormenores del disefio e implementacion de la herramienta para
los algoritmos seleccionados. El disefio debe tener flexibilidad, para que en un futuro se
puedan implementar otros algoritmos. Se comienza con una breve descripcion y justificacion
de las herramientas computacionales utilizadas. Posteriormente se continda con las

especificaciones técnicas de cada clase.
3.2 ¢Por qué escoger A_priori parala generacion de items frecuentes?

El algoritmo A_priori es voraz. Explora todas las transacciones cada vez que comprueba
los k-itemsets candidatos. Este algoritmo encuentra las asociaciones mas frecuentes e itera
sobre la base de datos hasta que las asociaciones obtenidas no tienen el soporte minimo, es
un método simple pero robusto, y presenta una salida intuitiva.

Los requisitos que cumple este algoritmo son los mencionados a continuacion:
e No necesita decir los atributos de los lados derecho (consecuente) e izquierdo
(antecedente) de las reglas pues se generan de manera automatica.
e EXxisten variedades para tratar todo tipo de datos.
e Especificar minimo soporte.
e Especificar maximo namero de reglas.

A_priori busca iterativamente conjuntos frecuentes con cardinalidad 1 hasta k, y después
usa los conjuntos frecuentes para generar las reglas de asociacion. En el paso clave del
descubrimiento de conjuntos frecuentes, se basa en el principio A priori, que expresa que
cualquier subconjunto de un conjunto de articulos frecuente, debe ser frecuente, esto permite
definir el principio de poda en A priori:

Si existe algun conjunto infrecuente, entonces no hay necesidad de generar sus

superconjuntos.
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3.2.1 Parametros: soporte y confianza.

e Soporte minimo (s): Alto = pocos conjuntos frecuentes
= pocas reglas validas que ocurren con frecuencia
Bajo = muchas reglas validas que ocurren raramente
e Confianza minima (c): Alta = pocas reglas, pero todas “casi ciertas l6gicamente”
Baja = muchas reglas, pero muchas de ellas muy inciertas

Valores tipicos: soporte = 2-10 % confianza = 70-90 %

3.3 ¢Porquélas Reglas de Asociacion Representativas?

El nimero de reglas de la asociacion es a menudo muy grande, siendo a veces
inservible para las aplicaciones de la vida real. Una posible solucién a este problema es
restringir la extraccion de reglas a aquellas que realmente se resuelvan lo que el usuario

necesita, o sea, aquellas reglas que resulten nuevas o interesantes para él.

Como se mencionaba en el capitulo anterior, una RA es RAR si no existe ninguna otra
RA que involucre al mismo conjunto de items, y cuyo antecedente sea menor que el de dicha
RAR, o sea, las RAR son el minimo juego de reglas pertenecientes a las RA que se puedan
generar durante el proceso de extraccion. Normalmente, el niumero de RAR es mucho mas
pequefio que el numero de todas las RA, y no se necesitan ningunas medidas adicionales

para determinar las RAR.

Por esta razdn, y las consideraciones tratadas en el capitulo anterior, se escoge el
algoritmo FastAllGenRepresentatives para su implementacion. También, se escoge por el
hecho de que utiliza como entrada todos los conjuntos frecuentes generados por Apriori,

algoritmo escogido para resolver la primera parte del problema.
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3.4 Metodologiay herramientas empleadas en la implementacion.

Durante el disefio e implementacion de la biblioteca de clases se han utilizado varias
herramientas que seran descritas a continuacion, las cuales contribuyeron a que el producto

tuviera mejor calidad.

C++:

Como requisito este trabajo ha sido implementado en el lenguaje de programacion C++.
El C++ es un derivado del lenguaje C. Es un lenguaje de programacion orientado a objetos,
con una increible versatilidad, con el que pueden programarse desde los programas mas
simples a los mas complicados, incluso sistemas operativos.Ademas es portable, es decir, un
programa con el coédigo escrito en C++, se podra compilar en cualquier sistema operativo o
sistema informatico sin necesidad de cambiar casi el codigo fuente. Es un lenguaje multi-
nivel, es decir, se puede usar tanto para programar directamente el hardware (dependiendo
del sistema operativo), como para crear aplicaciones tipo Windows definidas todas por poseer

una misma interfaz.

Rational Rose:

Para desarrollar los diagramas de clases del disefio se emplea la herramienta CASE
(Computer Aided Software Engineering, Ingenieria de Software Asistida por Ordenador)
Rational Rose, actualmente conocida como una familia de software de IBM para el
levantamiento de requerimientos, disefio, construccién, pruebas y administracion de
proyectos en el proceso desarrollo de software. Sus productos estan centrados en la
metodologia del Proceso Racional Unificado o RUP (Rational Unified Process) y utiliza el

lenguaje de modelado UML.
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UML:

UML (Unified Modeling Language, Lenguaje Unificado de Modelado) se ha convertido en
el estandar para definir, organizar y visualizar los elementos que configuran la arquitectura de
una aplicacién orientada a objetos. Constituye el lenguaje de modelado de sistemas de
software mas conocido y utilizado en la actualidad. El estar apoyado por la OMG (Object
Management Group) como la notacion estandar para el desarrollo de proyectos informaticos
constituye una de sus principales ventajas. Es util para el desarrollo de modelaje visual de
cualquier proyecto no solo informético y mas aun es estandar, promueve la reutilizacion,
puede ser utilizado con cualquier metodologia a lo largo del proceso del desarrollo del
software y en cualquier plataforma tecnoldgica donde se implementara ya sea Unix, Windows,

etc.

3.4.1 Modelo de disefo.

Para lograr que en un futuro se puedan implementar nuevos algoritmos e incluso mejorar
el existente se han empleado interfaces, y para mantener una estructura organizada se
utilizaron paquetes a los cuales se le asignaron determinadas responsabilidades. Bajo este
esquema ha sido realizado el modelo de disefio. En esta seccion se efectuara una explicacion

detallada del disefio de la herramienta.

La biblioteca de clases tiene implementado cinco médulos o paquetes: Interfaces,
Aprioriapp, Accdatos, Combinaciones y GenerarReglas. La siguiente figura muestra el modelo

de disefo de la herramienta.
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==subsystem==
Interfaces
% 4
==gsubsystem== ==suhsystem==
Aprioriapp Accdatos
‘5\’ ...................................
<2USe==
<2Yse=> E
W
==guhsystem== ==suhsystem==
Combinaciones GenerarReglas
....................... 3;
<2Yse==

Fig.3.1. Modelo de disefio de los médulos de la biblioteca.

3.4.1.1 Modulo Aprioriapp.

En este modulo se encarga de explorar en la tabla de la BD que se esta tratando en
busca de los elementos que segun el usuario sean frecuentes. Para ello analiza las
transacciones y en cada una se ellas cuenta la cantidad de apariciones de los elementos
consultados y guardando los que cumplan con el minimo soporte especificado por el usuario.
Luego, a partir de esos elementos forma combinaciones de ellos con un grado superior,
realizando la misma operacion formando ahora set de elementos que juntos cumplan con la

condicion de minimo soporte, hasta que se encuentren todas las posibles combinaciones.
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Fig.3.2.Diagrama de clases del moédulo Aprioriapp.

3.4.1.2

especificar la tabla en la de la que desea obtener resultados. Luego ce cierra la conexién

mediante otro método que tiene implementado este médulo.

O

Medidas
& minsop

®soported
®confianzal

Apriori

(from Clases del disefio)

&pminsop :int

&pminsup : double

& minconf: double
@cantTransacciones Jint
&5* condicion : CListaSE

Pinicializar(
¥frecuenciad
Qtransacciones)
¥soported
Q®confianzad

P®FastGenAllRepresentatives)

¥+ ejecutard

Moédulo Accdatos.

En este mddulo esta implementada la conexion a la BD, donde el usuario debe
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3.4.1.3

O

Principal

Vabrir_conecciond
Qcerrar_coneccion

Accesodatos
(from Clases del disefio)

&ip : String
&spuerto : int

&>bd : String

&stabla : String
&susuario : String
&scontrasena : String

VabrirConexion
QLcerrarConexiond
Vconsultad
¥Tablad

Fig.3.3. Diagrama de clases del modulo Accdatos.

Médulo Combinaciones.

Este médulo va a formar combinaciones con las variables analizadas que cumplan

con el minimo soporte especificado por el usuario, las va a ir agregando a una lista donde la

longitud sera igual al grado calculado en el médulo Aprioriapp. Esto sucedera hasta que no

haya posibilidad de formar mas combinaciones.
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O

Variahles_Valores

PGethombre(
QGetvalor)

Yariahle
(from Clases del disefio)

&nombre : String

Combinacion
(from Clases del disefio)

&*comb : CListaSE

&> valor : String

GetNombre()
PGetvalor)

@adicionar)
®CantCombinaciones)
QEquals)

QExist)

Fig.3.4. Diagrama de clases del médulo Combinaciones.

3.4.1.4 Modulo GenerarReglas.

Este mddulo es el encargado de la implementacion de la division de las
combinaciones en parte implicativa (izquierda) y parte implicada (derecha), para asi formar

las diferentes reglas de asociacion que cumplan con la restriccion para ser representativas.
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O

Lista_Redglas

Qadicionarimplicativag
Qadicionarimplicadad

Regla

(from Clases del disefio)

& implicativa : CListaSE
&* implicada : CListaSE

Qadicionarimplicatival
Qadicionarimplicadad
VGetimplicativad
VGetimplicadad
VGetStringd

GenReglas

(from Clases del disefio)

& Correr : void

&hashext : hool

@* Picar)

Fig.3.5. Diagrama de clases del médulo GenerarReglas.

3.4.1.5 Maodulo Interfaces.

El médulo es responsable de la implementacion de las interfaces, garantizando de esta

forma, que sea amigable para cualquier usuario. Se han definido cuatro interfaces:

Lista_Reglas, Medidas, Variables_Valores y la Principal, dandole solucion visual al problema

de generacion de las RAR.
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O

Lista_Reglas

(from GenerarReglas)

Qadicionarimplicativad
Padicionarimplicadad

O

Medidas O
(from Aprioriapp) O Principal
&minsop Variables_Valores (from Accdatos)
‘SDpOI’tEO (from Combinaciones) ®abrir coneccion(
Sconfianzaf) Qcerrar_coneccion()
SGetMombre)
QGetvalor)

Fig.3.6. Diagrama de clases del modulo Interfaces.

3.4.2 Implementacion.

En este epigrafe se describen brevemente las partes mas importantes del cédigo de la
biblioteca de clases. En sus inicios se ha concebido la implementacion de dos algoritmos, el
primero, encuentra los elementos frecuentes y un segundo forma reglas de asociacion con la
combinacion de dicho elementos. La implementacién esta concebida inicialmente para la
conexion a BD MySQL y Oracle, manteniendo una estructura viable y flexible para que en

trabajos futuro se le pueda realizar mejoras en cuanto lo permita.
Frecuencia:

Método que cuenta las incidencias de un elemento en la tabla analizada: Este método analiza
las incidencias en la BD del elemento o combinacion de elementos y toma como frecuentes

los iguales 0 mayores que el minimo soporte especificado por el usuario.
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int frecuencia(Corbinacion® coub)

{
String restriccionVarishles="";
restriceionVarishles+=comb->Valor (1) ->GetNombre () +" = '"+conb->Valor (1) ->GetValor () +"'";

for(int i=2;i<=comb->CantConbinaciones(); i+4)
restriceionVariahles+=" and "+comb->Valor (1) ->CetNombre()4" = '"
reoud->Valor (1) ->GetValar (J+"'";

String query = "Select Count(*) from "+conexion->Tahla()+" where "+restriccionVariables;

return conexion->consulta(query);

Fig.3.7. Método que busca la frecuencia de los elementos.

Combinar:

Método que combina los elementos frecuentes y forma combinaciones con ellos: Forma
listas de combinaciones con los elementos encontrados como frecuentes utilizando el método

del reloj contador.
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CListaSE<Combinacion®*>%* combinar (Combinacion® lista, int* a, int n)
{

int current = n-1;

int v = a[current]:’

int 1 = lista->CantConbinacionesi():;

CListaSE<Combinacion®*> *ret = new CListaSE<Combinacion®>():;

while (hasNext (n, current+l, 1, v))
{

Combinacion®* nueva=new Combinacioni):

foriint i = 0; 1 < n; i++)
nueva->Adicionar (lista->Valor (a[i])):

ret->Adicionar (nueva) ;
Correr (a, n, current, 1);

v = a[current]:

while (current >= 0)
{
current--;
Correr (a, n, current, 1l):;
v = a[current]:;
if (hasNextin, n - 1, 1, v))
{
CListalSE<Combinacion®*>%* temp = combinarilista,a,n):;

for(int i = 1; i <= temp->Longitud(); i++)
ret->Adicionar (temp->Ohtener(i));

/ldelete temp,

Correria, n, n-1, 1);

’

return ret;

Fig.3.8. Método para formar las combinaciones con los elementos frecuentes.
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Picar:

Este método toma las combinaciones y las divide formando parte izquierda y derecha

de laregla, o sea, parte implicativa e implicada de la regla.

CListal3E<Regla®*>* Picar (Combinacion® lista, int* a, int n)

{

int current = n-1;

int v = a[current];

int 1 = lista->CantCombinacionesi();
CLista3E<Regla®*> *ret = new CListal3E<Regla®>()’

while (hasNext (n, current+1, 1, v))
{

S/String nueva,

Regla® nueva=new Reglal():’

foriint 1 = 0; 1 < n; i++)
nueva->AdicionarImplicativailista->Valor(a[i])):

for(int i = 1; i <
{

1; i++4)

bool est = true;

for(int j = 0; j < n; j++)
{

if (i == a[j]]

est = false:;

}

if (est)
nueva->AdicionarInmplicada(lista->Valor (i) )

}
ret->Adicionar (hueva) ;
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Correri(a, n, current, 1l):

v

a[current] ;

while (current >= 0)

{

current--;
Correria, n, current, 1)
v = a[current]:;
if (haslNextin, n - 1, 1, v))

{

CLista3E<Regla®*>* temp = Picari(lista,a,n):;

for(int i = 1; i <= temp->Longitud(); i++)

ret->Adicionar (temp->Obtener (1)) ;

/Sldelete temp,

Correria, n, n-1, 1):

return ret;

Fig.3.9. Método que divide las combinaciones para formar reglas a partir de ellas.

FastGenAllRepresentatives:

Método que elimina las reglas que no cumple con las restricciones representativas: Este

método tomas las reglas de asociacién formadas a partir de las combinaciones generadas y

las filtra por las restricciones de soporte y confianza eliminando las que no cumplan con

dichas restricciones.
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void FastGendllRepresentatives(CLista3E<Regla*>* reglas){

for(int i = 1; 1 <= reglas->Longitud(); i++)
{

double sop = soporte(reglas->Obtener(i),false);
double conf = confianza(reglas->Obtener(i));

if (sop > minsup || conf > minconf)

{

reglas->Elininar(i);

1-=;

}

Fig.3.10. Método que filtra las reglas dejando solo las que cumplan con las
restricciones.

3.4.3 Resultados obtenidos con el algoritmo.

En este epigrafe se muestran algunos resultados obtenidos con la herramienta implementada. La
siguiente figura muestra los resultados obtenidos a partir de una consulta entre dos tablas en una

BD. En este caso, el soporte especificado por el usuario es 3, con un soporte y confianza para la
regla del 20% cada uno.
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' Reglas de asociacion

EBX

matematica = 3
fisica =5

helado = si

COoco =i

BD =4
programacion = 3
cafe =no

variable

valor

Fig.3.11. Reglas extraidas a partir de una consulta con los juegos de datos mostrados con

sus valores.

_|\ L
., s
N

matematica - helado, coco

helado --» matematica, coco, BD, cafe

coco > matematica, helado, BD, cafe

BD --» matematica, helado, coco, cafe

cafe --» matematica, helado, coco, BD
matematica, helado > coco, BD, cafe
matematica, coco --» helado, BD, cafe
matematica, BD --» helado, coco, cafe
matematica, cafe --» helado, coco, BD

helado, coco --» matematica, BD, cafe

helado, BD --» matematica, coco, cafe

helado, cafe > matematica, coco, BD

coco, BD --» matematica, helado, cafe

coco, cafe ~> matematica, helado, BD

BD, cafe --» matematica, helado, coco
matematica, helado, coco --> BD, cafe
matematica, helado, BD > coco, cafe
matematica, helado, cafe --» coco, BD
matematica, coco, BD > helado, cafe
matematica, coco, cafe --» helado, BD
matematica, BD, cafe > helado, coco

helado, coco, BD --» matematica, cafe

helado, coco, cafe > matematica, BD

helado, BD, cafe --> matematica, coco

coco, BD, cafe --» matematica, helado
matematica, helado, coco, BD - cafe
matematica, helado, coco, cafe > BD
matematica, helado, BD, cafe --> coco
matematica, coco, BD, cafe > helado

helado, coco, BD, cafe --> matematica
matematica --» helado, coco, programacion, cafe
helado > matematica, coco, programacion, cafe
coco > matematica, helado, programacion, cafe
programacion --> matematica, helado, coco, cafe
cafe --> matematica, helado, coco, programacion
matematica, helado > coco, programacion, cafe
matematica, coco > helado, programacion, cafe
matematica, programacion > helado, coco, cafe
matematica, cafe > helado, coco, programacion
helado, coco > matematica, programacion, cafe
helado, programacion --» matematica, coco, cafe
helado, cafe > matematica, coco, programacion
coco, programacion > matematica, helado, cafe
coco, cafe > matematica, helado, programacion
programacion, cafe --> matematica, helado, coco
matematica, helado, coco --> programacion, cafe
matematica, helado, programacion > coco, cafe
matematica, helado, cafe --> coco, programacion
matematica, coco, programacion > helado, cafe

v

La figura 3.12 muestra los resultados obtenidos a partir de otra consulta, a partir de un

soporte especificado por el usuario de 2, con un soporte y confianza para la regla de un 20%

y un 10% respectivamente.
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matematica --> fisica, libreta, BD, goma A
fisica --> matematica, libreta, BD, goma
libreta --» matematica, fisica, BD, goma

matematica = 5 BD -> matematica, fisica, libreta, goma
fisica =5 goma -> matematica, fisica, libreta, BD
libreta = 120 matematica, fisica --> libreta, BD, goma
lapiz = 95 matematica, libreta > fisica, BD, goma
BD=4 matematica, BD - fisica, libreta, goma
programacion = 3 matematica, goma --> fisica, libreta, BD
goma = &0 fisica, libreta --> matematica, BD, goma
boligrafo = 93 fisica, BD --» matematica, libreta, goma
disco = 200 fisica, goma -> matematica, libreta, BD

libreta, BD --> matematica, fisica, goma
libreta, goma --> matematica, fisica, BD

variable BD, goma --> matematica, fisica, libreta

I

valor |

matematica, fisica, libreta --> BD, goma
matematica, fisica, BD --> libreta, goma
matematica, fisica, goma -> libreta, BD
matematica, libreta, BD --> fisica, goma

4

I

matematica, libreta, goma -> fisica, BD
matematica, BD, goma --> fisica, libreta
fisica, libreta, BD --> matematica, goma
fisica, libreta, goma --> matematica, BD
fisica, BD, goma --> matematica, libreta
I libreta, BD, goma --> matematica, fisica
matematica, fisica, libreta, BD --> goma
matematica, fisica, libreta, goma --> BD
matematica, fisica, BED, goma -> libreta
matematica, libreta, BD, goma > fisica
fisica, libreta, BD, goma --> matematica
matematica --> fisica, BD, boligrafo, disco
fisica --> matematica, BD, boligrafo, disco
BD --> matematica, fisica, boligrafo, disco
boligrafo --> matematica, fisica, BD, disco
disco --> matematica, fisica, BD, boligrafo
matematica, fisica --> BD, boligrafo, disco
matematica, BD --» fisica, boligrafo, disco
matematica, boligrafo --> fisica, BD, disco
matematica, disco --» fisica, BD, boligrafo
fisica, BD --> matematica, boligrafo, disco
fisica, boligrafo --» matematica, BD, disco
fisica, disco --» matematica, BD, boligrafo
BD, boligrafo --> matematica, fisica, disco
BD, disco > matematica, fisica, boligrafo
boligrafo, disco --> matematica, fisica, BD ¥

Fig.3.12.Reglas extraidas a partir de una consulta con los juegos de datos mostrados con sus

valores.

La figura 3.13 muestra los resultados obtenidos a partir de una tabla, a partir de un
soporte especificado por el usuario de 2, con un soporte y confianza para la regla de un 20%

y un 30% respectivamente.
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| ' Reglas de asociacion 7 Reglas de asociacion Q@@

leche = no
cafe =no
coco=si | leche --> cafe, coco, helado A~
helado = si cafe > leche, coco, helado 5
coco --> leche, cafe, helado
helado --» leche, cafe, coco
N leche, cafe --> coco, helado
b leche, coco --» cafe, helado
variable leche, helado --> cafe, coco
I cafe, coco --> leche, helado
cafe, helado --> leche, coco
valor coco, helado --> leche, cafe
leche, cafe, coco --> helado
I leche, cafe, helado --> coco L

leche, coco, helado --> cafe
cafe, coco, helado --> leche M

adicionar

ok

Fig.3.13. Reglas extraidas a partir de una tabla con los juegos de datos mostrados con sus

valores.

3.4.3.1 Validacion de los resultados.

Para validar los resultados obtenidos con la herramienta, es necesario comparar con
otros resultados obtenidos a través de herramientas similares, utilizando como entrada el
mismo juego de datos, para ambas herramientas, y comparar el por ciento de similitud a partir

de valores de confianza y soporte iguales.

Actualmente, se han realizado varias implementaciones en el tema del minado de datos,
donde uno de los exponentes del tema asociado con nuestro pais es Frank Coenen, donde

en conjunto con el Cenatav realizan investigaciones de este tipo. Por este motivo, se escoge
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la herramienta como punto de comparacion para validar los resultados. El algoritmo empleado
por Coenen es una mejora del A priori, el A prioriT, que mejora considerablemente algunos
aspectos, como por ejemplo, el tiempo de ejecucién.

Coenen verifica su herramienta con un juego de datos de 768 transacciones, de 9
columnas. La figura a continuacién presenta una muestra de las transacciones, aunque para

la herramienta se comprueba con todas.

813 17 21 27 31 36 41
9 13 17 21 28 32 38 42
8 13 17 21 28 31 36 41
8 14 16 21 27 31 36 41
16 21 27 32 36 42
16 21 28 31 36 41
16 21 28 31 36 41
17 21 29 35 37 42
16 21 28 33 39 41
17 21 29 31 37 41
17 21 28 31 36 42
18 22 28 32 36 41
16 21 28 31 38 41
1013 18 24 28 31 38 42
8 13 16 21 27 31 36 41
9 14 16 21 27 31 39 41
9 14 16 21 26 31 38 42
8 14 16 21 28 31 37 41
1014 16 21 28 31 37 42
8 14 17 21 28 31 39 41
8 13 16 21 27 31 36 41
110 13 17 25 28 31 39 42
2 8 14 16 21 27 31 36 41
3 914 17 21 28 31 38 41
210 13 16 22 27 32 38 42

=
o
=
w

PNWONWRARRRPWRRPRPORPNWOWWONRENER
00 © ~ 0 © © 0 ™
PR RRRR PR
AP WNANAPE

Fig.3.14. Muestra de elementos para la validacion.
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A partir de estos datos, y con un 20% y 80% de soporte y confianza
respectivamente, Coenen obtiene 132 reglas, de las cuales se muestra una parte

en la siguiente figura:

Fig.3.15. Reglas generadas por Coenen a partir del juego de datos anterior.

{11341} -> {36} 94.47%
{13141} -> {36} 91.36%
{121 3141} -> {36} 90.76%
{11336 41} -> {21} 90.05%
{1821} -> {41} 89.9%
{3141} -> {21} 89.89%
{141} -> {36} 89.06%
{3136 41} -> {21} 88.75%
{12141} -> {36} 88.51%
{1313641} -> {21} 88.05%
(36 41} -> {21} 87.24%
{11336} -> {21} 86.95%
{13641} -> {21} 86.28%
{11321 36} -> {41} 85.55%
{11341} -> {21 36} 85.08%
{36} -> {21} 84.24%

{121 3136} -> {41} 83.88%
{13136} -> {41} 82.71%
{13 21 36 41} -> {1} 82.35%
{12136} -> {41} 81.29%
{2131 36} -> {41} 80.91%
{13141} -> {21 36} 80.45%
{831} -> {21 41} 80.0%
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Capitulo 3: Disefio e implementacion de la herramienta.

A partir de los mismos datos, y con los mismos valores de soporte y confianza, la
herramienta proporcionada a partir de este trabajo arroj6 17 reglas, las cuales estan
contenidas en los resultados de Coenen, teniendo en cuenta los valores de las variables:

a=1b=8,c=13,d=17,e=21,f=29,9g=31,h=36,i=41

a,c,e,i -> h 94.48%
a,g0,i > h 91.36%
a,eg, -> h 90.77%
a,c,h,i -> e 90.06%
g,h,i -> e 88.76%
a,e,i ->h 88.52%
a,g,h,i -> e 88.06%
h,i -> e 87.25%
a,h,i -> e 86.28%
a,c,e,h -> i 85.56%
a,c,i -> e,h 85.08%
a,e,g,h -> 1 83.89%
a,g,h -> 1 82.72%
c,e,h,i -> a 82.35%
a,e,h-> i 81.29%
e,g,h -> i 80.92%
a,g,i -> e,h 80.45%

Fig.3.16. Reglas generadas por la herramienta a partir del juego de datos anteriores.

La siguiente figura muestra graficamente los resultados obtenidos mediante los dos

procedimientos, obteniendo un 12.88% de similitud en los resultados.
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Capitulo 3: Disefio e implementacion de la herramienta.

140;
120;
100
801
B Reglas_Asociacion
60 1 L1 Coenen

Reglas generadas

Fig.3.17. Representacion grafica de la cantidad de reglas obtenidas mediante los dos

procedimientos de los resultados obtenidos.

La gran diferencia entre la cantidad de reglas obtenidas a través de los dos procedimientos,
es que los algoritmos no son iguales, mientras A priori va desechando en cada pasada a la
BD los elementos no frecuentes, A prioriT accede a la BD solo una vez, formando un arbol
con todos aquellos elementos encontrados como frecuentes, o sea, A priori desecha
elementos que A prioriT utiliza para la generacion del arbol y consecuentemente, de las

reglas de asociacion.

3.5 Conclusiones del capitulo.

En larealizacion de este capitulo se establecio una arquitectura basica de la biblioteca

para su posterior implementacion:

v' Se estudiaron las distintas herramientas y metodologias implicadas en el disefio e
implementacion de la biblioteca.

v/ Se expusieron los diferentes modulos disefiados para la creacién de la biblioteca.

v' Se mostraron y explicaron los métodos mas importantes para el buen funcionamiento

de la herramienta propuesta a partir de la biblioteca implementada.

71



Capitulo 3: Disefio e implementacion de la herramienta.

v" Se mostraron los diferentes resultados obtenido con la nueva herramienta propuesta.

Los resultados obtenidos a partir de dicha herramienta muestran las reglas de
asociacion que cumplen con las condiciones para ser representativas, aunque en ocasiones
la calidad de las reglas obtenidas dé la medida en que las tablas a evaluar estén

relacionadas, obteniéndose un 12.88% de similitud en la validacion de los resultados.
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Conclusiones.

CONCLUSIONES

Como resultado de la investigacion, se puede concluir que el trabajo permitio
recopilar los algoritmos mas importantes que aparecen en la literatura sobre el tema de
las reglas de asociacidén en bases de datos, incluyendo la metodologia general de trabajo
para el descubrimiento de tales conocimientos, los algoritmos para el célculo de
conjuntos frecuentes y los conceptos relacionados con las generalidades del minado de
reglas, asi como el empleo de taxonomias para reducir y mejorar la interpretacion de las

reglas encontradas. Paralelo a esto, también se concluyo que:

v' Las reglas de asociaciéon han demostrado ser un mecanismo viable para el
descubrimiento de conocimientos implicitos encontrados en grandes volumenes
de informacion.

v Los algoritmos para obtener los elementos frecuentes en una base de datos, son
una parte importante en el minado de las reglas, ofreciéndoles los elementos mas
importantes en la base de datos.

v' Los algoritmos implementados cumplen con el propésito para el cual fueron

implementados, dado que las pruebas realizadas a la herramienta lo confirman.

Ofreciendo el trabajo en general, la posibilidad a la Universidad, contar con una
herramienta que le permita generar reglas de asociacién, dandole cumplimiento al

objetivo inicialmente planteado como resultado de la investigacion.
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Recomendaciones

RECOMENDACIONES

Posibles trabajos futuros estarian orientados a:

v' Considerar las desventajas mencionadas en el desarrollo del trabajo con el
objetivo de disefar nuevos algoritmos para la generacion de reglas de asociacion
en bases de datos, brindando especial atencién al calculo de reglas de asociacion
con soportes bajos y altas confidencias.

v' Implementar los restantes algoritmos estudiados para comparar resultados.

v Realizar mas pruebas a la herramienta en BD mucho méas grandes.

v' Realizar la migracion a software libre por la tendencia que tiene la Universidad.
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ANEXOS

Anexo 1: Algoritmos para la generacion de conjuntos de items frecuentes

Algoritmo Apriori

Entrada: D: transacciones de la base de datos
MinSop: minimo soporte deseado

Salida: F: Conjunto de los conjuntos de itemsets con soporte mayor que MinSop
Método:

F1 = {itemsets unitarios frecuentes}

k=2

Mientras Fk-1 # & hacer
Ck = AprioriGen(Fk-1)
Para todas las transacciones T € D hacer
Para todos los candidatos Z € Ck hacer
Si Z < T entonces Z.count = Z.count +1

Fk = {Z € Ck| Z.count > MinSop }
k++

Devolver F = Uk Fk
Utiliza las siguientes notaciones: Ck, para el conjunto de candidatos de k-itemsets, Fk, para el

conjunto frecuente de k-itemsets y asociado a cada itemset se encuentra el campo count para
almacenar el soporte de dicho itemset.

Algoritmo AprioriGen

Entrada: Fk-1: Conjunto frecuente (k-1)-itemsets
Salida: Ck: Conjunto candidato k-itemsets
Método:
Ck=0J
Insertar en Ck, todos los conjuntos ordenados de items, estos son:
{Z[1], ..., Z[k-1],Y[k-1] | Y, Z € Fk-1, Z[1] = Y[1], ..., Z[k-2] = Y[k-2] A Z[Kk-1]<Y[k-1] }
Borrar todos los Z € Ck, tal que algun (k-1)-subconjunto de Z no esté en Fk-1
Return Ck
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Algoritmo DHP

Entrada: D: copia de la base de datos original
MinSop: Soporte minimo especificado por el usuario
Salida: F: Conjunto de itemsets con soporte mayor que MinSop
Método:
F1=0
Para cada transaccion t € D hacer
Para cada item x € t hacer
x.count ++
Para cada 2-itemset y c t hacer
H2.Inc(y) // Incrementa el valor de la ocurrencia del itemset en la
/l tabla hash H2
Para cada item x hacer
Si x.count /nt > MinSop entonces
F1=F1u{{x}}

H2.Eliminar(MinSop) // Eliminar todos los conjuntos contenidos en las entradas
/I hash de la tabla que no cumplan con el valor del soporte

/I minimo
k=2
Mientras Fk-1 = & hacer
Ck=0
Sea JFk la unién natural entre Fk-1y Fk-1 siendo iguales los primeros k-2 items I

Realizar la union natural entre conjuntos frecuentes de k-1 elementos
/I que tienen en comun k-2 elementos de éstos
Para cada x € JFk hacer
Si Hk.TieneSoporte(x) entonces
Ck =Ck v {x} /I Coloco como candidatos los que no
/[fueron eliminados de la tabla hash
Para cada transaccion t € D hacer
Para cada k-itemset x c t hacer
Si x € Ck entonces
X.count++
Para cada (k+1)-itemset y — t hacer
Si (—3z / z = k-subconjunto de y) A
(—Hk.TieneSoporte(z)) entonces
Hk+1.Inc(y)
Fk =9
Para cada x € Ck hacer

Si x.count / nt > MinSop entonces Fk = Fk U {x}
HK.Eliminar(MinSop)
k++

Devolver F = Uk Fk
En este algoritmo se emplean las siguientes notaciones: nt es el cardinal de la base de datos

inicial; Fk el conjunto que aglutina los conjuntos de items frecuentes de k elementos; Ck es el
conjunto de candidatos de k elementos; Hk es la tabla hash para contar las ocurrencias de los

conjuntos de (k+1) items en las transacciones.
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Algoritmo Partition

Entrada: P ={p1, p2, ..., pm}, conjunto de particiones de la base de datos D,

_P , .
m=I"1 es el numero de particiones
MinSop: Soporte minimo especificado por el usuario
Salida: F: Conjunto de los conjuntos de itemsets con soporte mayor que
MinSop
Método:
/l Fase 1
i=1
Mientras i < m hacer
Leer una particion pi € P
Fi = Genltemsets( pi, MinSop)

/I Fi esta formado por K , conjuntos frecuentes de la
/[ particién i y tamafio |

/l Mezcla

C=u F _

i=1.m /I Mantener en C todos los conjuntos que resultaron

/l frecuentes para al menos una de las particiones

/| Fase 2

i=1

Mientras i < m hacer
Leer una particion pi € P
AcumularSoporte(C, pi)

Insertar en F todos los conjuntos c tales que c.count > MinSop
Devolver F

Como se explicaba anteriormente, este algoritmo en la primera fase lee cada particién y calcula
sus conjuntos frecuentes, mediante llamadas al algoritmo Getltemsets que toma una particion y
el soporte minimo requerido y devuelve todos los conjuntos frecuentes de la particion, mezcla
estos conjuntos, formando el conjunto de candidatos C. En la segunda fase, se vuelve a leer
cada particion, y se va acumulando para cada conjunto candidato el soporte en cada particion,

mediante un llamado al procedimiento Acumular_Soporte.

Algoritmo AcumularSoporte

Entrada: C: Conjunto de candidatos globales
pi: particion de la base de datos
Salida: Se ha adicionado a cada candidato global el soporte correspondiente a la particion pi
Método:
Para cada 1-itemset hacer
Generar su tidlist en la particion pi
Para cada c € C hacer

TempList=" ﬂ ‘c |.tidlist
j=1..|c

c.count = c.count + |TempL|St|
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Algoritmo Genltemsets

Entrada: pi: particion de la base de datos
MinSop: Soporte minimo especificado por el usuario

Salida: Fi : Conjunto de itemsets frecuentes de la particion pi
Método:

1
F= {1- itemsets frecuentes en la particion pi junto con sus tidlist}
k=2

Fk-l
Mientras 'i = < hacer

k-1
Para todos los itemsets f1 € F hacer
k-1
Para todos los itemsets f2 € F hacer

k-1
/I Para cada par de (k-1) itemsets en F hacer
Si f1[1] = f2[1] A...A f1[k-2] = f2[k-2] A f1[k-1] < f2[k-1] hacer
f={f1[1], ..., fi[k-2], fi[k-1], f2[k-1]}
/[ f es un k- itemset formado a partir de la pareja f1y f2

k-1

Si todos los (k-1)-subconjunto de f estan en F hacer
/I f cumple la condicién de minima de frecuencia:
/I todos sus subconjuntos son frecuentes
f.tidlist = fl.tidlist N f2.tidlist
Si | f.tidlist | > MinSop hacer

F =F U{f}

Fk
Devolver Fi=uk i
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Anexos 2: Algoritmos de generacion para RA en BD.

Algoritmo FastGenAllRepresentatives

Entrada: F: Todos los conjuntos de itemsets frecuentes, formado por todos los Fy,
determinados utilizando el algoritmo Apriori
MinConf: Minima confidencia especificada por el usuario

Salida: RAR: Conjunto de reglas de asociacion representativas
Método:

RAR =&
Para todo conjunto itemsets frecuente Z € Fy, k> 2 do
Maxsup = max( { Z'.soporte /| Zc Z’ € Fy.1} v {0})
Si Z.soporte # MaxSup entonces
A = {{Z[1]}, {Z]2]}, ....{Z[K]} } // creando los 1-antecedentes
i=1
Mientras (A; # @) y (i<k) hacer // ciclo 1
/I Buscando los subconjuntos de items anteriores, para formar todas
/' las reglas posibles con menos de k antecedentes
Para todo Xe A hacer
/I Buscando consecuente para cada antecedente
Encontrar Ye F;tal que Y = X
X.soporte = Y.soporte
Si Z.soporte / X.soporte > MinConf entonces
Il Si X = Z\X es una regla de asociacion
Si MaxSup/X.soporte < MinConf entonces
/I Si no hay ninguna RA X = Z’\X que cubra a X = Z\X
RAR = RAR U{X=2Z\X}
Ai = A\ {X} /I Los items que son antecedentes de

I/l alguna regla ya no deben volver a emplearse
Ai+1 = AprioriGen(A;) // Extender los antecedentes de RA
i=i+l

81



Anexos

Algoritmo Basico

Entrada: D: base de datos de transacciones
T: Taxonomia en forma de un grafo dirigido aciclico
Salida: F: Conjunto de itemsets frecuentes
Método:
F1 = {conjuntos frecuentes de 1 elemento} // Recordemos aqui estan
/I elementos de cualquier nivel de la taxonomia
k=2
Mientras (Fk-1 # &) hacer
Ck = Nuevos candidatos de tamafio k generados a partir de Fk-1
Para todas las transacciones t € D hacer
Hacert =t
Anadir todos los ancestros de cada itemen t’ a t, eliminando
cualquier duplicacion
Incrementar el contador de todos lo candidatos en Ck que estén
contenidos en t’
Fk = Todos los candidatos en Ck con soporte minimo
k=k+1
Devolver F = Uk Fk

Algortitmo Cumulate

Entrada: D: base de datos de transacciones
T: Taxonomia en forma de un grafo dirigido aciclico
Salida: F: Conjunto de itemsets frecuentes
Método:
/loptimizacién 2
T* = el conjunto de ancestros de cada item calculados a partir T
F1 = {conjuntos frecuentes de 1 elemento}
k=2
Mientras (Fk-1 = &) hacer
Ck = Nuevos candidatos de tamafio k generados a partir de Fk-1
Si (k=2) // optimizacién 3
Borrar todos los candidatos en C2 que contengan un itemy su
ancestro
Borrar todos los ancestros en T* que no estén presentes en
ningun candidato en Ck // optimizacion 1
Para todas las transacciones t € D hacer
Para cada item x € t hacer
Hacert' =t
Anadir todos los ancestros de x en T* a t’, eliminando
cualquier duplicacion
Incrementar el contador de todos los candidatos en Ck que
estén contenidos en t’
Fk = Todos los candidatos en Ck con soporte minimo
k=k+1
Devolver F = Uk Fk
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Algoritmo EstMerge

Entrada:D: base de datos de transacciones
T: Taxonomia en forma de un grafo dirigido aciclico
Salida: F: Conjunto de itemsets frecuentes
Método:
/I optimizacion 2
T* = el conjunto de ancestros de cada item calculados a partir T
F1 = {conjuntos frecuentes de 1 elemento}
Generar Dm, una muestra de la base de datos
k=2

Cl:@

C

Mientras (Fk-1 = & 6 ~1 = ) hacer

Ck = Nuevos candidatos de tamafio k generados a partir de Fk-1y de Cra
Si (k =2) // optimizacion 3
Borrar todos los candidatos en C2 que contengan un itemy
Su ancestro
Borrar todos los ancestros en T* que no estén presentes en ningun
candidato en Ck // optimizacién 1
Estimar el soporte de los candidatos en Ck haciendo una pasada a través
de Dm

k= Candidatos en Ck que se espera que ellos o sus padres tengan
minimo soporte

C

Encontrar el soporte de los candidatos en Cu ) Cra haciendo una
pasada a través de D

. C,
Borrar todos los candidatos en Ck cuyos ancestros en ~ ¥ no tengan
minimo soporte

Cit = cx\ Cx
Fk = Todos los candidatos en Cu con soporte minimo

Adicionar a Fk-1 todos los candidatos en Cia con soporte minimo
k=k+1
Devolver F = Uk Lk
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Algoritmo Prutax

Entrada: F1, ..., Fn: conjuntos de items frecuentes

Salida: F: conjuntos candidatos frecuentes generados a partir de F1, ..., Fn,
Método:

Para i = n -1 hasta 1 hacer

E.Limpiar()
Paraj=n hastai+ 1 hacer
C=HiuUH;

Si no ocurre que (| cl=2 ac. item[2]eancestros(C.item[1]) ) entonces
Si noocurreque(|C| #2 A3S, ScC, (|S| Icl-1:s¢ F ) entonces

Si no ocurre que (3 C. C cO, C es ancestro de C: C ¢ F) entonces
C.tids = Hi.tids n H|.t|ds
Si | C.tids|> min_soporte entonces
AnadirCaE
F=Fu{C}
Prutax(E); // Para garantizar la busqueda en profundidad

Algoritmo FastGenAllRepresentatives

Entrada: F: Todos los conjuntos de itemsets frecuentes, formado por todos los Fk,
determinados utilizando el algoritmo Apriori
MinConf: Minima confidencia especificada por el usuario

Salida: RAR: Conjunto de reglas de asociacion representativas
Método:
RAR =

Para todo conjunto itemsets frecuente Z € Fk, k > 2 do
Maxsup = max( { Z'.soporte / Zc Z' € Fk+1} U {0})
Si Z.soporte # MaxSup entonces

Al = {{Z[1]}, {Z[2]}, ....{Z]K]} } /] creando los 1-antecedentes
21
Mientras (Ai = &) y (i<k) hacer // ciclo 1
/I Buscando los subconjuntos de items anteriores, para formar todas
/I las reglas posibles con menos de k antecedentes
Para todo Xe Ai hacer
/I Buscando consecuente para cada antecedente
Encontrar Ye Fital que Y = X
X.soporte = Y.soporte
Si Z.soporte / X.soporte > MinConf entonces
Il Si X = Z\X es una regla de asociacion
Si MaxSup/X.soporte < MinConf entonces
/I Si no hay ninguna RA X = Z'\X que cubra a X = Z\X
RAR = RAR U{X=2Z\X}
Ai = Ai\ {X} //Los items que son antecedentes de
// alguna regla ya no deben volver a emplearse

Ai+1 = AprioriGen(Ai) // Extender los antecedentes de RA
i=i+1
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Anexo 3: Algoritmos de RA en colecciones de textos

Algoritmo FACT

Entrada: O: Conjunto de items
Ds: Coleccion de documentos
Restizq: Restricciones de la parte izquierda de las reglas
Restder: Restricciones de la parte derecha de las reglas
Rest: otras restricciones expresadas en la demanda
MinSop: Soporte minimo especificado por el usuario
MinConf: Confidencia minima especificada por el usuario
Salida: R: Conjunto de reglas de asociacion minadas
Método:
Cand = BusqCandidatos(O, Resizq)
Para todo D € Ds hacer
Para todo X € Cand hacer
Si X < K(D) entonces
B = Las palabras claves en K(D)\X que satisfacen los requerimientos
en Restder y Rest y aparecen con el soporte requerido
/I cada vez que aparece un conjunto B para X, se incrementa el
/I contador de soporte para X y cada uno de los subconjuntos de B
Actualizar los contadores para X y todos los subconjuntos de B
Formar las asociaciones basadas en los contadores de co-ocurrencias acumuladas
Hacer R igual al conjunto anterior eliminando aquellas asociaciones que no
cumplan con el soporte y la confidencia requeridas.
Devolver R

Algoritmo BusqgCandidatos

Entrada: O: Conjunto de items a emplear en la demanda
MinSop: soporte
Restizq: Restricciones de la parte izquierda de las reglas
Salida: Cand: Conjunto de todos los itemssets candidatos (conjunto de itemssets
a los que con soporte mayor o igual a MinSop)
Método:
Candl ={{A}/ Ae O, A.soporte > MinSop, A satisface las restricciones Restizq}
k=1
Mientras Candk = & hacer
Candk+1 ={S1uUS2/S1,S2 € Candi, |[S1uU S2|=k +1, V ScS1US2,
[S|=k, Se Candk A S1 U S2 satisface las restricciones Restizq}
k =k+1
wCand,
Cand =k
Devolver Cand
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Algoritmo DescubrimientoFrasesFrecuentesMaximales

Entrada: Ds: Conjunto de documentos
MinSopl: Minima cantidad de documentos en los que debe aparecer una
frase
Salida: Fmax: Conjunto de frases frecuentes maximales
Método:
I/l Fase Inicial
Para todos los documentos d € Ds hacer
Coleccionar todos los pares ordenados dentro de d, donde la distancia
minima entre palabras del par es 2; de cada par se conoce también
todas sus ocurrencias en cada documento
C2 = Conjunto de pares ordenados frecuentes en Ds
/I Fase de descubrimiento: construccion de frases mas largas por expansion y unién
k=2
Fmax =9
Mientras Ck = & hacer
Para todas las frases candidatas f € Ck hacer
Si f no es subfrase de alguna frase f € FMax entonces
Si f es frecuente entonces
max = Expand(f) // Expandir f tanto como sea
/I posible insertando cada vez una palabra
/I en cualquier lugar (por delante, al final
/I 0 en el medio) y verificando sus ocurrencias en
/I Ds, eliminando aquellas subfrases de alguna
/I frase maximal ya obtenida
Fmax = Fmax u {max}
Simax =f
Borrar f de Ck // ya es maximal
Sino
Borrar f de Ck /I por propiedad de los conjuntos
I frecuentes
Podar(Ck) // Borrar de Ck todos los candidatos que no fueron
/I subconjunto de alguna frase frecuente descubierta en esta
/I iteracion.
Ck+1 = Join(Ck) // Formar los conjuntos candidatos frecuentes de k+1
/I elementos a partir de la unién de pares de k elementos
k=k+1
Devolver FMax
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Algoritmo TEXTRISE

Entrada: E: Conjunto de entrenamiento, ejemplos o documentos
Salida: R: Conjunto de reglas generalizadas
Método:
R=E
Repetir
Para cada reglar € R hacer
max Similitud(e, r) = Similitud(e’, r)
e =e talqueecE y °<E
E'={e’/ e’€ E, € no esta cubierta por R}
r" = GeneralizMasEspecifica(r, €")
R” = R reemplazando r por r’
Si AproxReglasTextos(R",T) > AproxReglasTextos(R,T) entonces
R=R
Sir’ esigual a otra regla en R entonces Borrarr de R

Hasta que no mejore AproxReglasTextos(R,T)
Devolver R

, con

Algoritmo GeneralizMasEspecifica

Entrada: r: regla a generalizar

e: ejemplo con el que se generaliza
Salida: r’: regla generalizada
Método:

Para cada i = 1 hasta n hacer
A{ =ANeg
= (Al A,,C,NC,
Devolver r

)
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Glosario de Términos

GLOSARIO DE TERMINOS
Clasificacion: permite la identificacion de una funcion que asocia un dato en una de
varias clases predefinidas.

Clustering: identifica un conjunto de categorias o clases para describir los datos.

Confidencia: % de ejemplos que una regla cubre completamente. % de aciertos de la

regla.

Conjunto frecuente: representan conjuntos de elementos que estan correlacionados

positivamente

Datos: no es mas que un numero, un nombre, una direccion, una cualidad, pero también
se debe entender una imagen, un simbolo, una sefal de radio, un electrocardiograma, un
documento, un libro, una funcién, una matriz, un tensor, etc., en fin, una informacion

sobre algo.

Deteccion de cambios y desviaciones: descubren la mayoria de los cambios

significativos en los datos desde medidas previas o valores usuales.

Item: atributo=valor, usualmente los atributos son convertidos a binario por cada valor,

elemento individual.
Itemset: conjunto de posibles atributos o valores (items).

Modelo de dependencias: permite encontrar un modelo para describir las dependencias

significativas entre las variables.

Reglas de asociacién (RA): se basan en medidas de confianza y soporte, consideran
cualquier conjunto de atributos con cualquier otro conjunto de atributos, funcionan con

atributos discretos.
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Glosario de Términos

Regresion: intenta el aprendizaje de una funcion que asocia un dato para conocer el
valor real de las variables de prediccion y descubre las relaciones funcionales entre las

variables.
Resumen: encuentra una descripcion compacta para un subconjunto de datos.

Soporte de un conjunto I: % de ejemplos que la regla cubre con sus restricciones

atributo — valor, nimero de transacciones conteniendo |I.
Soporte minimo: umbral de soporte.

Transaccion: contiene un identificador TID y el conjunto de itemset.
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