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RESUMEN

La complejidad computacional de los algoritmos de extraccion de reglas de asociacion es uno de los
principales problemas de esta &rea del conocimiento y los trabajos encaminados a mitigar este
inconveniente estan enmarcados en la etapa de pre-procesamiento de los datos o sobre los propios
algoritmos. Este trabajo propone un marco integrado para la generalizacion de items en la etapa de
pre-procesamiento del minado de reglas de asociacion, basado en relaciones taxondmicas contenidas
en el conocimiento previo de los usuarios, expresado en una ontologia de dominio especifico. La
clasificacion de mercancias de acuerdo al riesgo de fraude es una de las tareas principales de la
aduana de cualquier pais, esta actividad entra en contradicciébn con el facilitamiento del comercio
internacional que es otra de las misiones de la aduana, por lo que la aplicacion de técnicas de mineria
de reglas de asociacién podria arrojar resultados positivos. El caso de estudio propuesto para la

validacion de la solucién esta enmarcado en el contexto anterior.
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Mineria de datos, reglas de asociacion, ontologia, generalizacion de items.
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INTRODUCCION

La dicotomia de la mision de la aduana de un pais entre el control del trafico de mercancias y el
facilitamiento del comercio internacional hace que sea deseable para las mismas poder contar con
mecanismos que a partir de datos previos permitan predecir aquellas cargas de mayor riesgo para que
sean estas las que pasen a examen fisico. El cobro de los impuestos de aduana constituye una fuente
importante de ingresos al pais, su monto esta estrechamente relacionado al tipo de mercancia y la
cantidad de esta involucrada en la operacion de importacion-exportacion. Existen tres comportamientos
fundamentales que son utilizados para evitar el cumplimiento de estas obligaciones cuando las
mercancias pasan por la aduana, estos pueden ser categorizados como ocultamiento, declaraciéon de
menores cantidades y la incorrecta clasificacion de las mercancias. Todos estos comportamientos encajan

dentro de la denominacion de fraude aduanal (Laleh, et al., 2009).

La mayoria de los paises consumen importantes recursos materiales y humanos con el fin de garantizar,
mediante el chequeo fisico, la veracidad de lo declarado en las operaciones aduanales. Este proceso tiene
dos elementos negativos, el primero de ellos asociado a que el volumen de trafico mercantil actual hace
muy dificil examinar méas del 10% de las mercancias y cominmente solo el 1% de las inspeccionadas son
detectadas como fraudulentas (Laleh, et al., 2009), el segundo elemento esta asociado al compromiso de
las aduanas en la facilitacion del comercio que se ve obstaculizado en la medida que aumenta el chequeo

fisico.

La mayoria de los paises, sobre todo los desarrollados, utilizan sistemas de informacion que reducen la
cantidad de papel y agilizan el despacho de las mercancias. Al mismo tiempo han introducido técnicas no
intrusivas, como los rayos Gamma y los rayos X, para agilizar la revision fisica de las mercancias. A pesar
de ello los volumenes actuales de trafico mercantil hacen imposible que las aduanas puedan mantener los
estandares de tiempo para el despacho de mercancia a la par que realizan revision fisica del 100 % de la

carga.

En este escenario la utilizacion de técnicas de mineria de datos que analicen la informacion histérica y
permitan crear modelos predictivos pudiese ser relevante para alcanzar resultados positivos. En particular
la mineria de reglas de asociacion que posibilita la obtencion de reglas relevantes para la clasificacion del

riesgo de fraude en las declaraciones de mercancias.




Es un hecho, que en los ultimos afios el volumen de los datos almacenados ha crecido de forma
considerable, ya sea por la informatizacion de las tareas o por el almacenamiento de la informacion en
formato digital. Contar con registros historicos ha incrementado el interés por poder utilizar estos datos
para obtener informacion desconocida y de valor para producir un impacto positivo sobre la organizacion.
Este fendmeno, segun (Ruiz, 2010) ha favorecido el surgimiento de nuevas herramientas que permiten
manejar grandes volimenes de datos y a su vez adquirir informacion oculta en ellos que pueda ser de
utilidad en algun sentido. Estas herramientas forman parte del campo de la Extraccion de Conocimiento
(KD, Knowledge Discovery).

El término extraccion de conocimientos de bases de datos (KDD, Knowledge Discovery Databases) es
usado para nombrar el proceso de descubrir conocimiento Util en los datos, y la mineria de datos (DM,
Data Mining) es la aplicaciéon de algoritmos especificos para extraer patrones de los datos, entendiendo
patrones en un sentido amplio (relaciones, correlaciones, tendencias, agrupamientos y clasificaciones)
(Fayyad, et al., 1996).

La extraccion de reglas de asociacion (Agrawal, et al., 1993) es una técnica de mineria de datos que ha
recibido mucha atencion en los dltimos afios. Originada primeramente en el contexto del analisis de bolsas
de compras para organizar estrategias de marketing, planificacién de almacenes y promocion de articulos.
En la actualidad el uso de las reglas de asociacion se extiende mas alla del marketing probando su

aplicacion en campos como la genética y la medicina.

Uno de los principales problemas que ha sido objeto de investigacioén en el area radica en la gran cantidad
de reglas que son generadas y en la dificultad de utilizar una gran parte de estas dentro del proceso de
toma de decisiones ya sea porgque son obvias, demasiado generales, demasiado especificas o porque no

tienen interés para el usuario final (Cao, et al., 2010).

La mayoria de las investigaciones en esta area estan orientadas a disminuir la complejidad computacional
del minado de reglas de asociacion y a aumentar la calidad de las reglas extraidas. Comunmente los

esfuerzos realizados en la tematica siguen tres direcciones diferentes:
» Definir mecanismos mas eficientes para cubrir el espacio de busqueda.

» Explotar estructuras de datos mas eficientes.




» Utilizar conocimiento previo del dominio particular.

De manera general los trabajos que pretenden obtener reglas de mayor calidad se centran en la etapa de
pos-procesamiento mientras que los que pretenden disminuir la complejidad computacional trabajan

directamente sobre los algoritmos o en la etapa de pre-procesamiento.

En este trabajo se toma como problema a resolver: ¢Como disminuir la complejidad computacional de la
extraccion de reglas de asociacion en las declaraciones de mercancias mediante la reduccién del tamafio

de la instancia sin perder generalidad en las reglas generadas?

Para llevar a cabo esta investigacion se propone como objetivo general: Implementar un algoritmo que
sea capaz de generalizar un grupo de items, de acuerdo a una jerarquia semantica, de manera que se
reduzcan los itemsets candidatos y por tanto la cantidad de reglas generadas. Para alcanzar este objetivo
se define como objeto de estudio: Minado de reglas de asociacién y como campo de accién: Etapa de
pre-procesamiento para el minado de reglas de asociacion. Los objetivos especificos y tareas a desarrollar
para cumplimentar la investigacion fueron desarrollados siguiendo la propuesta de (Berndtsson, et al.,
2008) y se listan a continuacion.

Objetivos especificos:
» Establecer el marco conceptual de referencia.

Utilizando el método de Andlisis Bibliografico se trata de recopilar la mayor cantidad de informacion
referente a tecnologias utilizadas en el desarrollo de algoritmos de generalizacion de items, y decidir si se
puede utilizar alguna implementacién en particular o es necesario desarrollar una propia, por lo que se

plantean las tareas siguientes:
v" Recopilacién de la bibliografia referente al tema.
v' Seleccion de la bibliografia relevante.
v' Anadlisis de la informacion de relevancia.

» Definir los requisitos especiales de los datos.




» Proponer el algoritmo de generalizacién.
» Definir el modelo de componentes.

Para el desarrollo de este objetivo se utilizard el método de Implementacion y se llevaran a cabo las

siguientes tareas:
v' Seleccion de la estrategia de generalizacion.
v Definicién de un marco arquitecténico.
v" Implementacion de las funciones asociadas al algoritmo.
» Probar la validez del resultado.

Para dar cumplimiento a este objetivo se utilizara el método de Casos de Estudio y se deben cumplir las

siguientes tareas:
v" Validacion del resultado obtenido.
v" Presentacion de los resultados.

Cumplidos estos elementos se espera como posibles resultados: Algoritmo de generalizacion de items
que posibilite la reduccion de la instancia de entrada a los algoritmos de generacién de reglas de

asociacion.

La estructura capitular de la investigacién se explica a continuacion. En el capitulo uno se desarrolla el
marco tedrico en el que esta basada la investigacion; en dicho capitulo se ofrecen elementos teéricos y
definiciones formales fundamentales en el objeto de estudio del presente trabajo. En el segundo capitulo
se describe el andlisis y disefio de la solucidon propuesta; para desarrollar este apartado se explica el
funcionamiento de la solucion a través de ejemplos sencillos y de la descripcion del algoritmo propuesto.
Para finalizar en el dltimo capitulo se desarrolla la evaluacion y validacion de la solucion mediante el

método de “Demostracion” y las posteriores conclusiones de la investigacion.
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1. CAPITULO 1: MARCO TEORICO
1.1Mineria de datos.

El término mineria de datos es comunmente asociado al de KDD, aunque ambos estan muy relacionados
no son lo mismo (Zhou, et al.). Segun (Fayyad, et al., 1996) KDD es el proceso no trivial de identificar
patrones en los datos que sea valido, novedoso, potencialmente Gtil y comprensible; no trivial se refiere a
gue es un proceso que no puede ser superficial, los patrones que se identifiguen no deben estar a simple
vista y deben producir algun efecto positivo sobre el conocimiento humano. Por otra parte (Mannila, et al.,
2001) define como mineria de datos el andlisis de conjuntos de datos (a menudo de gran tamafio) de
observacion para encontrar relaciones insospechadas y para resumir los datos en nuevas formas que son
comprensibles y Utiles para el propietario de los datos, la cual se tomara como referencia en el presente

trabajo.

Se ha tomado la definicion de patrones de la siguiente forma: dado una serie de hechos D, un lenguaje L,
y una medida de certeza C, un patrén P es enunciado en L que describe las relaciones entre varios
subconjuntos de D con una certeza dada mediante C, tal que P es mas sencillo (en algin sentido) que la

enumeracion de todas las relaciones entre dichos subconjuntos (Frawley, et al., 1992).

En la aplicacién de la mineria de datos es necesario reunir las experiencias de varias disciplinas de
estudios como las técnicas de “machine learning”, reconocimiento de patrones, estadisticas, bases de
datos y visualizacion para hacer frente al tema de la extraccion de informacién. Otras areas que
contribuyen son las redes neuronales, analisis de datos espaciales y procesamiento de sefiales (Han, et
al., 2001).

Los usos méas comunes dados a la mineria de datos son listados a continuacién (Larose, 2004):

» Descripcion: encontrar la manera de describir los patrones y las tendencias de los datos.

> Clasificacion: para examinar los registros que contienen informacion sobre una variable objetivo
categorica, que puede dividirse en varias clases 0 categorias y crear conjuntos de
entrenamiento. Con base en las clasificaciones de los conjuntos de entrenamientos estas se le

asignan a los nuevos registros.
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» Estimacion: similar a la clasificacién, salvo que la variable de destino es mas numérica que
categdrica.

» Prediccién: es similar a la clasificacion y la estimacion a excepcion de que para la prediccion,
los resultados estan en el futuro.

» Agrupamiento (clustering): para agrupar los registros, observaciones o casos en grupos, que
son colecciones de registros similares entre si y diferentes a los registros de otros grupos.

» Asociacion: para encontrar los atributos que “van de la mano”. Las reglas de la asociacién son
de la forma: “Si antecedente, entonces consecuente”, junto con una medida del soporte y la

confianza asociados a la regla.
1.2Reglas de asociacion.
Formalmente (Agrawal, et al., 1993) una regla de asociacién (RA) puede definirse como:

Sean | un conjunto finito de items, D una base de datos donde cada transaccion T tenga un Unico

identificador y contenga un conjunto de items. La regla de asociacion es una implicacién de la forma:
X-Y (1)

Donde X,Y c I, son conjuntos de items llamados itemsets cumpliendo que X NY = ¢. Se tomard a X
antecedente y a Y consecuente de la regla de asociacion anterior. Siguiendo este formalismo la
implicacion {sobres, papel} — {sellos} denota la aparicion conjunta de sellos, sobres y papel en las
compras de un establecimiento de correo. Las reglas de asociacion también traen relacionadas medidas

gue indican su calidad y/o valor para el usuario.

Existen varios tipos de RA, que permiten definir subconjuntos de reglas, optimizando la ejecucion de los
algoritmos, reduciendo los volimenes de reglas a almacenar y posibilitando al mismo tiempo la
recuperacion del conjunto original de reglas relevantes o confiables (Medina, et al., 2007). Estos tipos de

RA son los siguientes:

» Reglas de asociacion representativas (RAR) (Kryszkiewicz, 1998a).
» Reglas de asociacion de minima condicion y maxima consecuencia (RAMM) (Kryszkiewicz,
1998b).
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» RA generalizadas (RAG) (Srikant, et al., 1995).

El concepto de RAR fue introducido en 1998 por Marzena Kryszkiewicz para hacer frente al problema de
la gran cantidad de RA que pueden ser generadas. Las RAR tienen la caracteristica de ser el conjunto
minimo de RA a partir del cual se puede generar el total de reglas que satisfagan los umbrales de soporte
y confianza minimos a través de un operador de cubrimiento (C); este operador es generado moviendo
para el antecedente parte de los items del consecuente manteniendo como consecuente parte o todos los
items no movidos. Formalmente se puede definir entonces una RAR si verifica la expresion (Kryszkiewicz,
1998a):

RAR = {r € RA|~3r' €RAT #7,7 €C(")) &
CX->Y)={XuYSVIZVCY,ZNV =¢,V + ¢} (3
Se ha indicado el conjunto de reglas que cumplen con el umbral de soporte y confianza como RA.

En (Kryszkiewicz, 1998b) se demuestra que RAMM < RAR facilitando el andlisis de contextos con un
minimo de items, con el inconveniente de que este tipo de regla no permite obtener el total de reglas que

satisfacen el umbral de soporte y confianza minimo. Una RAMM confirma la expresion:

RAMM = {r:X -»Y € RAR|-3r":X' > Y' €RAR,r' #r,X S X', Y C Y} (4)
Las RAG se describen en el apartado 2.4.
1.3Medidas de evaluacién de las reglas de asociacion.

Segun (Agrawal, et al., 1994), el problema en el minado de reglas de asociacion es generar todas las
reglas con un soporte s al menos mayor que el minimo soporte especificado por el usuario s_min y con
una confianza ¢ al menos mayor que la minima confianza ¢c_min que especifica el usuario. El significado
intuitivo de una regla de asociaciéon esta en que las transacciones en la base de datos que contienen los
elementos de X también tienden a contener los elementos de Y. Por ejemplo el 98% de los clientes que

compran gomas y accesorios de autos también solicitan algun servicio automotriz. Ese 98% es a lo que se
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le llama confianza de la regla de asociacion. Formalmente (Agrawal, et al., 1994) la confianza de la regla

X—Y de un conjunto de transacciones D se define como:

{TED|XUYCT}|
|{TeD|x<T}|

conf(X) = ! )

Entonces la regla X — Y esté en las transacciones T con un nivel de confianza ¢ si c% de transacciones
de T que contienen a X también contienen a Y. El soporte (Agrawal R, 1994) se define como las veces

gue aparece un item X en el total de transacciones:

{TeD|X<T}|

s() = =t ©

Para una regla de asociacién X — Y el soporte se define entonces como:

S(X > V) = |{TED||)I()L|JY§T}| 7

Si se supone que en las compras de una tienda el 90% de las transacciones en las que un cliente compra
pan y mantequilla también compra leche, y estos tres elementos aparecen en el 5% de las transacciones,

en ese caso la regla {pan, mantequilla} — {leche} tiene un nivel de confianza de 0.90 y un soporte de 0.05.

La confianza es una medida de la fortaleza de la regla y el soporte tiene un significado estadistico. Por
ejemplo si la regla X,Y — Z tiene mucha mas confianza que X,A — Z significa que cuando se encuentre
X en una transaccion es mas probable encontrar Z si X esta acompafada de Y que de A. En ese caso
X,Y - Z es mas fuerte que X,A - Z y se puede tomar mas seriamente en el analisis de los datos. El
soporte es una medida del significado estadistico y se puede tomar de la forma: si S(X - Y) = s(X) X s(Y)
entonces es probable que X e Y sean independientes y pueden ocurrir simultaneamente en transacciones,

sin embargo si S(X - Y) » s(X) x s(Y) ocurre el caso contrario, X e Y son dependientes entre si.

A pesar de que las métricas anteriores son las mas conocidas existen otras formas de evaluar la calidad
de las reglas de asociacion. La Medida de Importancia de una Regla (RIM, Rule Importance Measure) (Li,

et al., 2006) es una medida objetiva del grado de interés para evaluar la importancia de una regla de
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asociacion. La RIM se complementa con ERIM (Enhanced Rule Importance Measure) (Li, et al., 2009) y es
una medida que toma en cuenta el factor subjetivo integrando el conocimiento de dominio a la evaluacion

RIM de la regla.

Segun (Medina, et al.,, 2007) la confianza tiene como limitante que no es capaz de detectar la
independencia estadistica ni la dependencia negativa entre consecuente y antecedente, ya que no
considera el soporte del consecuente. La aplicacion del Factor de Certeza (FC) en las reglas de
asociacion fue propuesta por (Berzal, et al., 2001) para expresar (en forma de indice) el por ciento del
incremento (0 decremento) de la probabilidad condicional de Y respecto a X relativo a la magnitud del
intervalo definido por la probabilidad de Y de la siguiente forma:

(CLEDN i conf (X - ¥) > s(Y)

1-s(Y)
FC(X->Y)= {conf(i?;;)-s(x)‘ si conf(X = ¥) < s(¥) (8)
t 0 , en otro caso

Con respecto a la limitacion antes mencionada de la confianza el FC es superior para determinar las
dependencias positivas aunque mantiene la imposibilidad de discriminar las dependencias negativas
(Medina, et al., 2007).

Autores como (Brin, et al., 1997) (Dong, et al., 1998) (Ahn, et al., 2004) proponen diversas medidas de
evaluacién de reglas de asociacion basadas en métodos estadisticos o logicos que pudiesen ser

aplicables en contextos especificos.
1.4Reglas de asociacién generalizadas.

Los usuarios generalmente estan interesados en generar reglas que estén esparcidas por varios niveles
de una taxonomia (jerarquia es un); esto se debe a que en un conjunto de datos significativamente
grande, las reglas de asociacion que involucran conceptos a niveles muy bajos de la taxonomia no
alcanzan valores de soporte altos y pueden ser descartadas reglas relevantes. Ademas este tipo de reglas

de asociacion pueden facilitar la poda de reglas redundantes o poco interesantes.

Una regla de asociacion generalizada es un tipo de regla que se obtiene cuando los items se expresan a

través de una taxonomia de conceptos. Los soportes en estos tipos de reglas se determinan considerando
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que una transacciéon T “soporta” un item de una RAG si ese item esta en T 0 es un ancestro de algun item
de T. Se dice que una transaccion T “soporta” el itemset X si T “soporta” cada item de X (Srikant, et al.,
1995); entonces una RAG se puede definir como cualquier regla X —» Y cuyos items representan
conceptos de una jerarquia o taxonomia, cumpliéndose que ningun item de Y es concepto ancestro de X,
ya que la regla de la forma X — ancestro(X) es trivial, con una confianza de 100% por lo que ademas

seria redundante.

Por ejemplo se puede inferir que las personas que compran ropas de exteriores tienden a comprar
también botas para excursion, entonces las personas que compran chaquetas compran botas de
excursion y las que compran pantalones compran botas de excursiéon. Sin embargo, el soporte de la regla
ropa de exteriores — botas de excursién pude no ser la suma de los soportes de chaquetas — botas de
excursion y pantalones — botas de excursién; ya que algunas personas pueden haber comprado
chaquetas, pantalones y botas en la misma transaccion. Por lo que ropas de exteriores —botas de
excursion puede ser una regla valida, mientras que chaquetas — botas de excursion y pantalones —
botas de excursion no lo son. En el primer caso, la generalizacion de la regla puede no cumplir con el
soporte minimo mientras que el segundo es posible que no cumpla con la confianza minima requerida por
el usuario ya que pocas personas compran chaquetas y botas de excursion, pero muchas de las que
compran algun tipo de ropas de exteriores compran botas de excursion, asi muchas asociaciones
significativas se pasan por alto si se restringe el minado solo a los dltimos niveles de abstraccién de la

taxonomia (Srikant, et al., 1995).
1.5Extraccién de reglas de asociacion.

El algoritmo propuesto por (Agrawal, et al., 1993) fue el AIS (por las iniciales de cada uno de los autores),
este consiste en hacer pases multiples sobre el conjunto de datos donde en cada pase se computan los
nuevos itemsets que son generados. En cada lectura de los datos se calcula el soporte de los itemsets
generados y si cumplen con el minimo requerido pasan a ser itemsets candidatos, de lo contrario son
desechados. El algoritmo SETM (Set Oriented Mining) (Houtsma, et al., 1993) fue propuesto para el
minado de reglas de asociacidbn usando operaciones relacionales en ambientes de bases de datos
relacionales, motivado por el deseo de utilizar el Lenguaje Estructurado de Consulta (SQL por sus siglas

en inglés).
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En (Agrawal, et al., 1994) se proponen dos algoritmos, el Apriori y el AprioriTid asi como un tercero, que
es una combinacién de los anteriores, llamado AprioriHybrid. Los dos primeros reducen la cantidad de
elementos que se generan en cada pasada. El AprioriTid utiliza una codificacién de la base de datos para
cada pasada en lugar de utilizar la base de datos completa. Como se mencioné el AprioriHybrid combina
caracteristicas de los anteriores algoritmos, se emplea Apriori para la completa explotacion del conjunto
de datos en pases iniciales, pero cambia a AprioriTid cuando se requiere un tamafio de codificacion para

encajar en la memoria disponible.

El algoritmo Partition presentado por (Savasere, et al., 1995) y su modificacion por (Toivonen, 1996)
proponen la idea de seleccionar una muestra aleatoria en dos pases y uno respectivamente al conjunto de
datos, y utilizarla para determinar reglas de asociacién representativas que es muy probable que ocurran

también en la base de datos completa.

Cuando son usadas técnicas estandares para el minado de reglas de asociacion (como el algoritmo
Apriori y sus variantes) pueden causar consumo de recursos exponencial en el peor de los casos. Por lo
tanto, puede tomar mucho tiempo de la Unidad Central de Procesamiento (CPU por sus siglas en inglés)
el proceso de extraccion de las reglas de asociacion. El minado de forma exhaustiva de todas las reglas
gue satisfacen la restriccion de soporte minimo definido, puede dar lugar a la generaciéon de un nimero
excesivo de reglas. Entonces, el usuario final tendra que determinar cuales son las reglas que valen la
pena utilizar, por lo tanto, es mayor el numero de las reglas de asociacién derivadas y mas dificil su
revision (Triantaphyllou, 2010). Si la base de datos es muy densa, entonces la situacion anterior puede ser
aun peor. El tamafio de la base de datos (léase también cualquier formato de entrada de los datos)
también juega un papel vital en los algoritmos de mineria de datos (Toivonen, 1996).

El ndcleo de la mayoria de los algoritmos usados en la actualidad es el algoritmo Apriori. Por lo tanto, es
muy conveniente para desarrollar un algoritmo que tiene complejidad polinébmica y aun asi ser capaz de
encontrar reglas de buena calidad; ventaja que aprovecha el algoritmo RA1 dando lugar a variaciones

como la ARAL con excelentes resultados en comparacion con sus predecesores (Triantaphyllou, 2010).
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1.6 Utilizacion de conocimiento previo para la extraccion de reglas de asociaciéon

generalizadas.

En el campo de la mineria de datos una cuestion importante es coémo incorporar el conocimiento previo del
usuario en el proceso de obtener nuevos patrones y comportamiento de los datos. Una dificultad de esta
practica (Zhou, et al.) es la representacion cualitativa y cuantitativa del andlisis de las reglas obtenidas. Ya
gue la mayoria de los investigadores y profesionales se dedican al desarrollo de herramientas y métodos
de descubrimiento que sean capaces de extraer patrones estadisticamente fuertes que satisfagan un
criterio, generalmente soporte y nivel de confianza. Normalmente después de un proceso exhaustivo de
mineria de datos que puede tener un rango de duracidon de horas a dias, el usuario puede quedar
“confundido” por la abundancia de reglas obtenidas, cuando solo un pequefo grupo de ellas son las que

realmente le interesan.

(Zhou, et al.) proponen un método para aprovechar el conocimiento previo de los usuarios en la
generacion de reglas de asociacion. Mediante el uso de una red Bayesiana consistente en un grafo directo
y aciclico (DAG por sus siglas en inglés) para representar las preferencias y conocimientos previos de los
usuarios y utilizarlos en el proceso de descubrimiento para obtener el tipo de reglas que le interesan al

usuario.

Otros enfoques proponen representar el conocimiento previo mediante el uso de ontologias (ver epigrafe
1.8).

1.70ntologias.

El término ontologia lo introdujo Thomasius y Wolf, en el siglo XVII, para designar, precisamente, en la
filosofia primera de Aristételes, la parte de la metafisica que estudia el ser en cuanto tal. Sin embargo, el
origen epistemolégico del término se encuentra mucho antes, en la disciplina filoséfica surgida con

Parménides (h. 540-h. 450 a.C.), cuyo objetivo era también, el estudio del ser (Céspedes, 2005).

Las ontologias se ocupan de las categorias generales del ser, entendidas de forma abstracta, de las que
participa el ser concreto. En el entorno de la hipertextualidad, la ontologia ha sido definida como: una
representacion explicita y formal de una conceptualizacion compartida. El término conceptualizacion

corresponde a una parte del mundo o universo que es objeto de tratamiento, como una forma de entender
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y describir un dominio, por lo que constituye un modelo abstracto de algun fenémeno en el mundo; se
construye a partir de identificar los conceptos que componen un dominio del conocimiento, y las relaciones
relevantes establecidas entre dichos conceptos, por lo que la base de toda ontologia es una taxonomia (o

clasificacion) de conceptos (Céspedes, 2005).

En la ciencia de la computacion y la ciencia de la informacion, una ontologia es una representacion formal
de un conjunto de conceptos dentro de un dominio y de relaciones entre dichos conceptos. Es usada para
razonar acerca de propiedades de un dominio, y quizas usada para definir el dominio. Una ontologia
brinda un vocabulario compartido, el cual puede ser usado para modelar un dominio, el tipo de objetos y/o
conceptos que existe, y sus propiedades y relaciones (Concepcion, et al.).

Una ontologia define un vocabulario comdn para investigadores que necesitan compartir la informacién en
un dominio y contiene definiciones de conceptos basicos y sus relaciones que no pueden ser interpretadas
por una maquina. Segun los criterios analizados, una ontologia no es mas que una forma de modelar
términos manejables, lo que hace posible una comprensién comun de la estructura de la informacion, es
decir que los términos con los que se trabajan tengan el mismo significado y se hable en un lenguaje
comun. Una ontologia esta formada por clases o conceptos, propiedades o atributos de las clases y
relaciones entre clases. Teniendo en cuenta lo anterior las ontologias pueden ser aplicadas en varios

contextos (Céspedes, 2005):

> Representar explicitamente y a través del lenguaje natural, el conocimiento implicito y el
operacional de los grupos que integran la estructura, permitiendo la comprension de las
mismas.

» Posibilitar el aprendizaje organizacional.

» Rehusar el conocimiento representado para el desarrollo de servicios y productos de
informacién, especialmente en procesos de blsqueda y recuperacion.

» Posibilitar una cultura de colaboracion a escala grupal y/o organizacional a través del proceso

de consenso en la construccion de la ontologia.

1.7.1 Componentes de una Ontologia
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Los componentes de una ontologia varian de acuerdo al dominio de interés y a las necesidades de los

desarrolladores. Por lo general los componentes son los siguientes (Nufiez, 2007):

>

Clases: Las clases son la base de la descripcién del dominio de conocimiento de la ontologia.
Generalmente se organizan en taxonomias a las que usualmente se les aplican mecanismos

de herencia.

Relaciones: Representan las interacciones entre los conceptos del dominio. Las ontologias por
lo general contienen relaciones binarias; el primer argumento llamado dominio y el segundo

rango.

Funciones: Son un tipo concreto de relacion donde se identifica un elemento mediante el

calculo de una funcién que considera varios elementos de una ontologia.
Instancias: Representan objetos determinados de un concepto.

Taxonomia: Conjunto de conceptos organizados jerarquicamente. Definen las relaciones entre

los conceptos pero no los atributos de éstos.

Axiomas: Se usan para modelar sentencias que son siempre ciertas. Los axiomas permiten,
junto con la herencia de conceptos, inferir conocimiento que no esté indicado explicitamente en

la taxonomia de conceptos.

Propiedades (Slots): Son las caracteristicas o atributos que describen a los conceptos.Para un
concepto dado, las propiedades y las restricciones sobre éstos son heredadas por las

subclases y las instancias de la clase.

1.7.2 Tipos de Ontologias

De acuerdo al nivel de generalizacién se distinguen cuatro tipos de ontologias (Garea, et al., 2009):

>

Las ontologias de alto nivel describen los conceptos generales como el espacio, tiempo,
materia, objeto, evento, accion, los cuales son independientes de un problema o dominio en

particular.
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» Las ontologias de dominio y de tareas describen, respectivamente, el vocabulario relacionado
a un dominio genérico, por ejemplo, medicina, o una tarea o actividad genérica, como

diagnosis, especializando los términos introducidos en la ontologia de alto nivel.

» Las ontologias de aplicacion describen conceptos dependiendo de un dominio y de una tarea
en particular, la cual es una especializacién de ambas ontologias relacionadas (ontologia de

dominio y ontologia de tarea).

1.8Utilizacion de ontologias en la mineria de datos.

Las ontologias fueron introducidas en las técnicas de mineria de datos alrededor del afio 2000. Dadas sus
caracteristicas que les permiten ser una eficaz herramienta de comunicacién automatica entre
computadoras y/o humanos para el razonamiento, representacion y reutilizacion del conocimiento, se han
convertido en una precondicién necesaria para una eficiente aplicacién de estas técnicas. Las Ontologias
de Dominio de Conocimiento o de Conocimiento Previo organizan los dominios de conocimiento. Ademas
de ser de gran importancia en varios niveles del proceso de descubrimiento de conocimiento, las
Ontologias de Metadatos describen el proceso de construccién de items y las de Procesos de Mineria de
Datos codifican el proceso de minado, contribuyendo a la eleccién de la tarea mas apropiada segun el

problema a resolver (Marinica, et al.).

La relacion entre mineria de datos y ontologias segun (Nigro, et al., 2008) es bidireccional. De ontologias
a mineria de datos se puede incorporar conocimiento al proceso a través de ontologias, ademas de la
interpretacion y validacion del conocimiento minado. De mineria de datos a ontologias, se pueden incluir
como una instancia de entrada de informaciéon o como el resultado del proceso, entonces el andlisis se

hace sobre la ontologia.

1.9Utilizacion de ontologias en las reglas de asociacion.

Segun (Xiong, et al., 2010) el minimo soporte y confianza de un niamero de reglas de asociacion fuertes
extraidas hace que el andlisis y consecuente utilizacién de estas sea dificil. (Xiong, et al., 2010) proponen
un indice de calidad de las reglas de asociacion basado en la integracion de aspectos objetivos y
subjetivos con el fin de cuantificar la calidad de las reglas de asociacion basados en una Ontologia de
Dominio. En la construccion de la ontologia se tienen en cuenta el dominio de conocimiento, y el

conocimiento previo, combinado con el conocimiento experto y la familiarizacion de los usuarios con el
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conjunto de datos. El minado de las reglas de asociacion se hace bajo la guia de la ontologia y las reglas
de asociacion derivadas cumplen con los parametros deseados ademas de expresar el propésito de los

usuarios.

La metodologia de emparejamiento AROMA (Association Rule Ontology Matching Approach) (Jerome, et
al., 2007) tiene como objetivo encontrar las relaciones de inclusion (y también de equivalencia) entre
entidades (clases o propiedades) de dos estructuras jerarquicas diferentes proveidas por datos textuales.
Las ontologias se definen como vocabularios estructurados que describen las relaciones entre conceptos.
El lenguaje OWL permite describir conceptos (llamados clases) y organizarlos en taxonomias (de clases y

de propiedades) mediante el uso de la relacién inclusion.

1.10 Trabajos relacionados.

(Agrawal, et al., 1993) Introducen el problema del minado de reglas de asociacion en grandes conjuntos
de datos, asi como la necesidad de generarlas con un minimo soporte y confianza que aseguren la
calidad de las mismas. Los principales problemas del minado de reglas de asociacién son por una parte la
calidad de las reglas generadas, asi como la complejidad computacional de los algoritmos de minado. Los
trabajos en la etapa de pos-procesamiento tratan de dar solucidon al primer caso y los que trabajan
directamente sobre los algoritmos o en la etapa de pre-procesamiento dan solucion a la segunda

problematica.

Los principales trabajos relacionados con el minado de reglas de asociacion estan enfocados en aumentar
la calidad de las reglas generadas, asi como disminuir la complejidad computacional de los algoritmos de
minado. La utilizacién de conocimiento previo del dominio particular puede ser relevante para disminuir la
complejidad computacional de los algoritmos de minado de reglas de asociacién. Segun (Chen, et al.,
2003) la utilizacion de una ontologia de conocimiento previo para subir o elevar el nivel de generalizacion
de los items posibilita la obtencion de reglas de asociacion generalizadas con un mayor soporte, este
procedimiento es conocido como “Raising” (subir o elevar). De acuerdo con el caso de estudio propuesto
por (Zhou, et al., 2007) los valores de soporte y confianza de las reglas de asociacion siempre tienden a

aumentar si se aplica el método “Raising”.
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1.11 Conclusiones parciales

En este capitulo se analizaron los principales elementos referentes a la mineria de reglas de asociacion,
como parte de las técnicas de mineria de datos. Se relacionaron los conceptos asociados al tema que
tienen influencia para alcanzar los objetivos de la investigaciébn. Se hace un estudio en el area del
conocimiento referida a las ontologias, sus principales aplicaciones en el campo de la mineria de datos y
particularmente en la extraccion de reglas de asociacion. Concluyendo que estas son de gran interés para
representar el conocimiento previo del negocio en la etapa de pre-procesamiento de los algoritmos de
extraccion de reglas de asociacién. Se mencionan ademas las principales técnicas de extraccion de reglas
de asociacion y su complejidad computacional, centrandose en el método Apriori como base de la mayoria
de los algoritmos de minado de reglas.
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2. CAPITULO 2: ANALISIS Y DISENO DEL ALGORITMO
2.1Introduccioén.

En las transacciones del despacho de mercancia de la aduana se procede a cobrar el impuesto asociado
a la operacién que se desea hacer de acuerdo al tipo de carga. La declaracion de mercancias como
documento oficial contiene o debe contener la informacion veridica del contenido de las cargas y ademas
las operaciones que se desean realizar sobre ellas, sirviendo de base para determinar el monto a pagar.
En ocasiones la declaracion de mercancias no es 100% real de acuerdo a la existencia fisica. Esto ocurre

con el objetivo de burlar las directivas de pago de los regimenes aduaneros.

La clasificacion del riesgo de fraude mercantil se ocupa de determinar qué o cuales declaraciones de
mercancias son las mas propensas a tener problemas en las transacciones aduaneras. Un ejemplo seria
el conjunto de datos siguiente (Tabla 1) donde se almacenan los datos referentes al origen o pais donde
se efectlla mas del 50% de la manufactura de la mercancia, el campo “mercancia” muestra, para mejor
comprension, la descripcién correspondiente a la codificacion establecida en el Sistema Armonizado de
Clasificacion de Productos (SACLAPY), aunque en la practica se almacena el codigo determinado; el tipo
de moneda con que se procede a efectuar el pago, el importe total a pagar del impuesto o tasa que
ampara esa declaracion, la cantidad de bultos que contiene la carga, el monto de los gastos por flete en
USD, el peso bruto total del producto, el tipo de declaracion de mercancia que puede ser completa,
provisional, anticipada o incompleta; almacenandose solo el identificador correspondiente a cada
clasificacion, la nacionalidad del medio de transporte en el que vienen los productos, los datos del Agente

de Aduana o Apoderado debidamente registrado como declarante y por ultimo si fue o no mal clasificada.

! Constituye una nomenclatura internacional orientada a los aranceles de aduana y a las estadisticas del Comercio
Exterior.
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origen mercancia t mon monto  c_bultos flete  peso  lipo_dm nac decl m_clas
colombia carne porcina congelada deshuesada  UsSD 20000 1 612 2000 2 brasil 1 si
canada carne pollo congelado en trozos ush 1000 2 520 500 1 canada 5 no
colombia  carne porcina fresca deshuesada ush 55000 5 460 5000 2 EEUL 2 si
brasil carne porcina fresca entrozos ush 4500 3 702 1000 3 brasil 2 si
argentina carne pollo fresca sin trocear ush 8000 6 821 6000 1 uruguay 4 no
venezuela carne porcina congelada entrozos usD 2000 8 963 25000 2 venezuela 1 5i
brasil carne equina fresca entrozos ush 4500 3 426 1000 3 chile 2 no
mexico carne pollo congelade sin trocear ush 150000 10 148 55500 1 EEUL 2 si
brasil carne equina fresca entrozos ush 4500 3 426 1000 3 chile 2 no

Tabla 1: Muestra de datos asociados a las declaraciones de mercancias aduanales.

De la tabla anterior se podrian extraer varias reglas de asociacion, entre ellas por ejemplo:

» dm-mercancia: carne porcina congelada deshuesada, dm-origen: colombia >dm-m_clas: si

> dm-mercancia: carne porcina fresca deshuesada, dm-origen: colombia »>dm-m_clas: si

Sin embargo estas reglas serian descartadas ya que el elemento dm-mercancia en ambos casos el
soporte es de 0,1 por lo que no cumpliria con un umbral minimo aceptable para estos datos que seria a
partir de 0,3. Una solucién a este problema seria generalizar las reglas de asociacién, en patrticular el
atributo mercancia que esta afectando el soporte de las mismas, si se lleva a cabo este proceso, teniendo
en cuenta que los elementos dm-origen y dm-m_clas tienen los mismos valores se obtendria la regla de

asociacion siguiente:
> dm-mercancia: carne porcina, dm-origen: colombia 2>dm-m_clas: si

En este caso particular esta regla no seria descartada por no cumplir con el soporte minimo ya que al

generalizar el atributo mercancia el soporte de este aumentaria a 0,4.

De acuerdo a la codificacidn de la instancia de entrada utilizada en los algoritmos de extraccion de reglas
de asociacion, cada atributo se convierte en sus respectivos valores. Segun el criterio anterior el atributo
mercancia se convierte en todos los valores distintos asociados a él, dejando de existir como mercancia y
transformandose en 9 elementos y asi sucesivamente con todos los atributos de la tabla, aumentando

considerablemente el tamafio de la instancia, en este caso particular la codificacion seria la siguiente:

25




dm — origen: colombia, ..., dm — origen:n,dm — mercancia: carne porcina congelada deshuesada, ..., dm

— mercancia:n, ...,dm — atributo n: valor n

En el proceso de extraccion de reglas de asociacion las particularidades de los atributos generalmente no
aportan informacion relevante ni afectan la calidad de las reglas generadas, sin embargo por ser tan
especificos, en la mayoria de los casos no verifican las ocurrencias minimas sobre el total de
transacciones para que cumplan con los umbrales de soporte y confianza minimos requeridos. A partir de
los valores que toma el atributo mercancia, se pueden generalizar mediante el uso de la taxonomia de

conceptos de una ontologia de dominio especifico de la siguiente forma:

» carne porcina congelada deshuesada, carne porcina fresca en trozos, carne porcina congelada
en trozos y carne porcina fresa deshuesada en carne porcina.
» carne pollo congelada en trozos, carne pollo fresca en trozos y carne pollo congelada sin

trocear en carne pollo.

Carne Animal

Carne porcina Carne Pollo

/N VAR

Congelada Fresca Congelada Fresca

[N LN LN LN

Deshuesada || Trozos Deshuesada Trozos || Deshuesada || Trozos || Deshuesada || Trozos

Figura 1: Fragmento de taxonomia de la ontologia de mercancias.

Reduciendo la transformacion del valor mercancia de 9 a 3 elementos lo que disminuye el tamafio de la

instancia de entrada y por tanto la complejidad computacional de la extraccion de las reglas de asociacion.
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arigen mercancia t_mon monto ¢ _bultos  flete  peso  tipo_dm nac decl m_clas
colombia carne porcina UsD 20000 1 612 2000 2 brasil 1 si
canada carne pollo usD 1000 ? 520 500 1 canada 5 no
colombia carne porcina usD 55000 5 4a0 8000 2 EEUL 2 si
brasil carne porcina UsD 4500 3 702 1000 3 brasil 2 no
argentina carne pollo usD 3000 6 821 6000 1 uruguay 4 si
venezuela carne porcina usD 2000 8 963 25000 2 venezuela 1 no
brasil carne equina UsD 4500 3 426 1000 3 chile 2 no
mexico carne pollo usD 150000 10 148 55500 1 EEUL 2 si

Tabla 2: Muestra de datos generalizados asociados a las declaraciones de mercancias aduanales.

Con una muestra pequefia como la anterior, determinar la generalidad que existe entre los valores de los
atributos puede obtenerse de forma manual; en la practica las bases de datos de la aduana contienen
millones de transacciones y cientos de clasificaciones de mercancias haciendo imposible realizar el
procedimiento anterior manualmente. Por lo tanto se requiere de un método que informatice el proceso de

generalizacion.

2.2Propuesta de solucion.

Se ha disefiado un algoritmo para la generalizacion de elementos a partir del método Raising (Zhou, et al.,
2007) y con la utilizacién del conocimiento previo expresado en una ontologia. Este método propone
utilizar una representacion del dominio especifico para obtener los niveles de abstraccion de los
elementos de la base de datos y poder generalizarlos. Estos autores definen el método Raising como se

muestra a continuacion:

Una operacion R* puede ser llamada Raising (elevar) una tupla a un nivel k si dada una tupla T =<
N,,D > donde N es un conjunto {N;, N,,...N,} de valores de un atributo y D el resto de atributos o
elementos de informacién. N; esta contenido en una taxonomia de conceptos en una ontologia 0. En 0
cada N; es unico, correspondiéndole un nimero de m;(m; = 1) ancestros < A{-‘_l, A{-‘_z, A{-‘_mi >, todos a
nivel k. Si N; esta a un nivel mayor que k, entonces no tiene ancestros a nivel k, en ese caso A{-‘_l = N;. De

otra forma R¥ es la operacion que toma T como entrada y devuelve la tupla:

T* = RK(T) =< Ak |, A ,, . A’fml,A’z‘l,A"z, A’z‘mz,A’fll,A’flz, w AR D>
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Para cada T en O excepto para la tupla < raiz(0),D >, entendiéndose que para la raiz no existen
ancestros posibles por lo que la operacion R¥(< raiz(0),D >) queda indefinida. Durante el proceso se
tiene en cuenta la duplicacion de datos, asi cada A{-‘_j que aparezca en T* es Gnico y todos los duplicados

son removidos.
2.2.1 Algoritmo.

El procedimiento desarrollado depende de cuatro pardmetros suministrados por el usuario en un formato
definido para su correcto funcionamiento. El primer parametro es una ontologia O de dominio especifico
gue debe contener la taxonomia de conceptos correspondiente. El tipo de formato de la ontologia debe
ser OWL/XML y la nomenclatura de las clases debe coincidir con la homenclatura de los datos utilizada en
la base de transacciones que se desea generalizar. El dominio de la ontologia puede estar enmarcado en
un solo atributo de la base de transacciones, por lo que se podra generalizar ese atributo en particular o

puede abarcar todos los atributos contenidos en la base de datos.

La base de transacciones D mencionada anteriormente es un archivo de texto con todas las transacciones
de la base de datos original correspondiente al dominio descrito en O. Cada elemento de D debe estar
separado por coma y tener el formato tabla-atributo:valor, la primera linea debe contener todos los
elementos de la base de transacciones y posteriormente las transacciones a razén de una transaccion por
linea. Los dos parametros restantes son un nimero entero que representa el nivel k al que el usuario
desea generalizar el atributo A en la base de transacciones. Los niveles son tomados desde el nodo raiz

de la taxonomia de O comenzando por cero hasta los nodos hojas.

El algoritmo de generalizacién utiliza los parametros descritos anteriormente para generalizar los valores
de los elementos contenidos en D. La taxonomia descrita en O permite verificar el nivel al que se
encuentra cualquier elemento. Dado el nivel al que se desea generalizar un valor se obtiene de O el valor
del elemento correspondiente al nivel especificado. El valor generalizado pasa a reemplazar todos los
valores del atributo que se encuentren a niveles inferiores que el definido por el usuario. Luego de la
ejecucion de este proceso se obtendra como salida la base de transacciones modificada D’ donde todos
los valores de A se encontraran a un nivel de abstraccion igual o superior al nivel k del parametro de

entrada especificado por el usuario.
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A continuacion se presenta la descripcion del algoritmo propuesto:

Algoritmo de generalizacion

Entradas: O, D, k, A
1. Obtener de O los valores generalizados al nivel k de los valores de A.
2. Reemplazar en D los valores de A con nivel inferior a k por los nuevos valores generalizados al

nivel k.

Salida: D’

2.3Implementacion.

La implementacion del algoritmo de generalizacion se forma de dos componentes fundamentales: la
interaccion con el fichero *.owl en el formato OWL/XML que contiene la ontologia y la interaccién con el
fichero que contiene el conjunto de datos al que se le va a aplicar la generalizacion. Cada uno de estos

elementos son combinados para lograr el correcto funcionamiento del algoritmo.

Para el trabajo con el fichero *.owl solo interesan las relaciones taxonémicas que en él se definen.
Teniendo en cuenta que una taxonomia en su conjunto grafo aciclico dirigido, la mayoria de las
operaciones que se realizan son recursivas, siendo este tipo de operacién la mas recomendada para
estas estructuras. Cada declaracion de una clase es tomada como un nodo y las declaraciones de
subclase conectan cada clase con su antecesor lo que brinda el mecanismo para recorrer toda la

estructura en forma de un Tipo de Dato Abstracto (TDA) grafo.

<Declaration:>
<Class IRI="H#TELECOMUNICACICHNES'"/>
</Declarations
<Declaration:>
<Class IRI="#REDES INALAMERICAZ"/>
</Declaration>
“3ubC lass0of>
<Clazs IRI="#TELECOMUNICACICMNES™/:>
<Class IRI="#REDES INALAMERICAZ"/>
</ B3ubClassof>

[Tw I S B Y, TN % B G Y

fury
o

Figura 2: Fragmento de un fichero con el formato OWL/XML donde se declaran 2 clases y la relacion taxondmica entre ellas.

29




Las especificaciones descritas anteriormente facilitan las operaciones que son necesarias realizar sobre
este fichero: obtener los antecesores a un nivel especifico de un elemento y por consiguiente obtener el

nivel de un elemento.

El segundo componente es el encargado de realizar los procedimientos sobre el conjunto de datos
contenidos en un fichero con el formato y las restricciones descritas en el apartado 2.2.1. Las operaciones
definidas para este componente son en su mayoria ciclicas debido a que se hace necesario recorrer todas
las lineas del fichero y dentro de cada linea, cada elemento que la compone. Simultdneamente a este
recorrido se construye el fichero de salida del proceso de generalizacion de forma tal que se lee una linea
del fichero de entrada, se modifica dicha linea de acuerdo a los parametros de generalizacion y se escribe
la linea modificada en el fichero de salida. Los elementos generalizados que reemplazaran los elementos
del fichero de entrada en el fichero de salida se obtienen mediante la funcién de obtener los antecesores a

un nivel especifico en el componente de interaccion con el fichero *.owl.

El procedimiento descrito anteriormente posibilita un ahorro considerable de memoria ya que no necesita
cargar todos los elementos del fichero de entrada y la salida en memoria, ademas de trabajar con datos
pequefios en cada iteracion lo que posibilita que las operaciones que se realicen sobre estos sean mucho

r\ Escribir linea i modificada

mas rapidas.

Leer lineai

Funcion
Generalizacién

<Conjunto de

<Conjunto de
Datos>

Datos>

Fichero de entrada Fichero de salida

Figura 3: Funcionamiento de la funcion Generalizar.
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2.4 Conclusiones parciales

En la investigacién se ha desarrollado un marco integrado para la generalizacién de items en la etapa de
pre-procesamiento del minado de reglas de asociacion basado en una estructura taxonémica contenida en
una ontologia de dominio especifico. El marco permite definir el nivel de abstraccién al que se desea
generalizar, permitiendo pre-procesar el conjunto de datos utilizado como entrada a los algoritmos de
extraccion de reglas de asociacion. El mismo, cuenta con una arquitectura en la que el motor de mineria
de datos con el dominio de especificacion son independientes. La arquitectura propuesta permite cambiar
segmentos de cdodigo en el algoritmo o extender el dominio de la ontologia, sin afectar el nivel de
aplicacioén ni el conjunto de datos.
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3. CAPITULO 3: VALIDACION
3.1Evaluacién y validacién.

Evaluar y validar que la solucion desarrollada y las afirmaciones referentes a la solucion sean aceptables
para la comunidad investigadora es un paso fundamental de cualquier investigacion. Los siguientes
métodos proporcionan una via para realizar la evaluacion y validacién de una solucion desarrollada
(Vaishnavi, et al., 2008):

» Demostracion

Se basa en demostrar que una solucién es realizable y véalida en una situacion predefinida. Se aplica
desarrollando una o varias situaciones particulares de un problema y trabaja para ese conjunto de
situaciones predefinidas. El método es especialmente relevante cuando la demostracién de una
solucion en si misma se considera una contribucién, consta de dos etapas fundamentales: la
construccion de la soluciéon que permite afirmar que la solucién es realizable y la demostraciéon de que
la solucion es razonable para un conjunto de situaciones predefinidas. Como resultado, la
demostracion puede exponer las deficiencias de la solucion o por el contrario que es viable vy
aceptable. Las pruebas exhaustivas aumentan la confianza en la solucion, si las situaciones de prueba
estan disefiadas apropiadamente, entonces la construccion de la solucién y sus pruebas para estas

situaciones puede demostrar la validez de la misma.

» Experimentacion

La experimentacién es utilizada para validar o rechazar un conjunto de hipétesis relacionadas con las
afirmaciones acerca de la solucion. Estas hipétesis no pueden ser probadas mateméatica o
I6gicamente, por lo que es necesario generar un conjunto de datos del sistema y luego utilizar esta
informacion para validar o rechazar las hipétesis. La experimentacion ayudara a establecer resultados
asociados con la solucion del problema de investigacion en situaciones donde la recogida y andlisis de

datos es el Unico método factible de validacion.

» Simulacion

La simulaciéon es usada para evaluar y validar una solucién a un problema complejo tal que dicha
solucién no pueda ser demostrada matematicamente como vdlida. La evaluacién y validacion de la
solucion en el ambito de la vida real es poco viable y costoso, entonces el problema y su solucién

deben ser modelados con precision en una computadora. Para la realizacion de la simulacion es
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necesario contar con el modelo conceptual del problema y su solucién para que sean simulados en
una computadora y un conjunto de datos de prueba iniciales. Este método ofrece una forma razonable
y rentable de evaluacion y validacion de una solucién y brinda la alternativa de poner a prueba la
solucién en la vida real lo que puede ser a la vez costoso y consume mucho tiempo, o tal vez ni

siquiera sea factible.

» Uso de métricas

El uso de métricas se propone para evaluar el desempefio de la solucién y para probar o argumentar
las hipétesis que se han hecho en relacion con el rendimiento de la solucién. Es necesario para su
correcta aplicaciébn determinar si existen o no las métricas que son apropiadas para medir el
rendimiento de la solucién y comparar los resultados. Si tales parametros no existen, entonces es
necesario determinar si existen o no las métricas para medir el desempefio de problemas similares al
problema a evaluar. En tal caso, se necesita argumentar que el uso de las métricas elegidas es una

forma razonable de evaluacion y validacién de una solucién.

» Marcadores

Los marcadores son utilizados para demostrar que una solucion tiene un rendimiento razonable o es
mejor que alguna otra solucidon disponible. Es usado generalmente cuando no hay meétricas
disponibles para medir el rendimiento de la solucién y se hace necesario probar que la solucién
desarrollada es superior a otras soluciones. Si no existen marcadores disponibles para validar la
solucion es efectivo crear un escenario o varias clases de escenarios para evaluar la solucion vy
demostrar su superioridad a otras soluciones disponibles. Para la aplicacion de este método es
necesario identificar el marcador a usar para la evaluacién y validacion y de no existir crear uno propio.

Los marcadores proporcionan una via objetiva de evaluacion o de comparacion de la solucion.

» Razonamiento logico

El razonamiento légico es generalmente usado para argumentar la validez de la solucion desarrollada
y no es posible utilizar una prueba matematica formal para establecer la validez de la solucién. El
razonamiento l6gico es valido también en contextos donde el problema puede ser demasiado
complejo, o puede que no sea posible formular el problema y los criterios de solucién en un marco
formal. Las construcciones y los supuestos del problema son, sin embargo, lo suficientemente precisos

para que pueda construirse un argumento l6gico basado en las hipétesis de la solucién. Este método
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podria servir como un suplemento o como alternativa a la evaluacion experimental. El razonamiento
I6gico estd compuesto por 3 fases fundamentales: la identificacion de los supuestos (axiomas),

identificacion de las reglas (deducciones) y la construccion del modelo légico.

» Pruebas matematicas

Las pruebas matematicas consisten en demostrar matematicamente las afirmaciones que se hacen
acerca de la solucion que se ha desarrollado. Las afirmaciones hipotéticas para la solucién deben
expresarse cuantitativamente, los aspectos esenciales del problema y la solucion se pueden expresar
formalmente en un sistema légico cerrado. Este modelo ofrece la forma més fuerte de validacion de las

afirmaciones hechas sobre la solucion.

La aplicacion de estos métodos varia de acuerdo a su idoneidad y viabilidad con la que se puede
establecer la validez de una solucién. La demostracion provee la forma méas sencilla de la validacion.
Puede, sin embargo, ser adecuado si la solucion es novedosa y resuelve un problema para el cual no
existe ninguna solucion previa. Por otro lado, las pruebas mateméticas constituyen la forma més fuerte de
validacion. La certeza del razonamiento logico depende en gran medida de la precision de sus
argumentos y suposiciones. La experimentacion y simulacién son Gtiles cuando el problema es complejo y
es inviable efectuar una demostracion matematica. El uso de métricas y la evaluaciébn comparativa,
mecanismos para cuantificar afirmaciones respecto a una solucién, son generalmente Gtiles cuando se

utiliza en la experimentacion y la simulacién (Vaishnavi , et al., 2008).

El uso de unos u otros métodos de validacién esta relacionado en gran medida con las caracteristicas
del problema estudiado y de los pardmetros requeridos por la comunidad de investigadores como
alternativas vdlidas de aprobacion de la materia en cuestion. La presente investigacion utiliza el
método de “Demostracion” como mecanismo de validacion. Las caracteristicas del trabajo se adaptan
correctamente a este método siendo ideal para corroborar la validez de la solucién. La “Demostracién”
constituye el patron de validacion mas utilizado en las publicaciones cientificas para el area de las

ciencias de la computacion de acuerdo a los trabajos de (Shaw, 2002), (Cafiete, 2002), (Shaw, 2003).

3.2Descripcién de la demostracion

Para la demostracién de la solucién se proponen tres casos de pruebas sobre conjuntos de datos de

varias dimensiones y generalizando a diferentes niveles de abstraccién de la taxonomia de tipos de
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mercancias que se encuentra descrita en la ontologia pasada por pardmetro. En cada uno de los casos se
evaluara el tiempo de ejecucion ademas de la reduccién de la cantidad de items y su repercusién en el

tamano de la instancia de entrada al algoritmo de extraccion de reglas de asociacion.

3.2.1 Recursos utilizados en la demostracion.

El hardware disponible para realizar la evaluacién y validacion de la solucion es una computadora ACPI
Multiprocessor PC con una motherboard Intel Rogers City DG965RY, procesador DualCore Intel Core 2
Duo E4500 a 2.20GHz y una memoria DDR2 SDRAM Kingston 9905320-007.A00LF con 1GB de
capacidad. El sistema operativo sobre el que se realizaron los casos de prueba es OpenSuse v11.4 con
una arquitectura de 32 bits. La implementacion de la solucion se desarroll6 sobre la plataforma Java (TM)
Platform Standard Edition Runtime Environment Version 6 y el entorno integrado de desarrollo NetBeans

en su version 6.9.

3.2.2 Conjuntos de datos

Los conjuntos de datos seleccionados para la validacion de la solucion fueron extraidos de las bases de
datos reales de la aduana relacionados con las declaraciones de mercancias. Cada conjunto de datos
contiene 33 atributos lo que equivale al mismo numero de columnas. Para hacer un analisis del
rendimiento del algoritmo de generalizacion se incrementd el nimero de tuplas extraidas para conformar
cada conjunto, de un nimero inicial de 1000 hasta 10000 tuplas pasando por un conjunto intermedio de
3000 tuplas. Para el correcto funcionamiento del procedimiento cada conjunto de datos fue convertido a
transacciones con el formato de entrada requerido por el algoritmo de generalizacién (ver apartado 2.1) lo
gue trae como consecuencia el aumento de la cantidad de columnas que se muestra en la Tabla 3. A

continuacion (Tabla 3) se presentan las caracteristicas (cantidad de items, cantidad de transacciones,

tamafo de la instancia y el tamafio del fichero en kb) de cada uno de estos conjuntos de datos.

1000 195364 x 103

_ 615 3000 1134675 x 103 1205
_ 1003 10000 1006009 x 10* 3896

Tabla 3: Caracteristicas de los conjuntos de datos utilizados en los casos de pruebas.
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Acorde con los tipos de mercancias relacionados en los conjuntos de datos se utilizd una ontologia
basada en la clasificacién de mercancias vigente en la aduana. Este pardmetro se mantendra constante
para todos los conjuntos de datos. Para obtener un resultado comparativo de acuerdo a la reduccion de
items con respecto al nivel de generalizacion de los elementos se propone realizar la generalizacién de

cada uno de los conjuntos de datos a diferentes niveles.

La clasificacion de mercancias vigente en la aduana permite crear una ontologia que contenga una
taxonomia de acuerdo al tipo de mercancia basada en la enmienda SACLAP. Teniendo en cuenta que la
taxonomia disponible para realizar la evaluacion y validacién cuenta con 4 niveles; de ellos el cuarto nivel
corresponde a los elementos que estan en los conjuntos de datos. Se propone generalizar los elementos
al mayor nivel de abstraccion posible pasando como parametro k=1, al nivel medio k=2 y a un nivel bajo
k=3.

3.2.3 Casos de prueba

Como se explico en la seccion 3.2.2 se cuentan con tres conjuntos de datos de dimensiones diferentes
para realizar la evaluacién y validacion del algoritmo de generalizacion desarrollado en esta investigacion.

Acorde a cada conjunto de datos se desarroll6 un caso de prueba como se muestra a continuacion:

» Caso1l
Para este caso particular se seleccioné el conjunto de datos 1 (ver tabla 3) que cuenta con 1000
transacciones que tienen un total de 442 items lo que implica el mismo namero de columnas. Para
este conjunto de datos con los recursos descritos en el apartado 3.2.1 el tiempo de ejecucién del
procedimiento de generalizacion para el nivel k=1 fue de 6 segundos, disminuyendo el tamafio de
la instancia de entrada 86464 x 103 con respecto a su tamafio inicial. Modificando el nivel de
generalizacién a k=2, se obtuvo una reduccién de la instancia de 7426 x 10* en un tiempo de 4
segundos y en ese mismo tiempo de ejecucion para el nivel de generalizacién k=3 la instancia de

entrada se redujo en 24755 x 103.

» Caso?2
El caso de prueba 2 se evalué con el conjunto de datos 2 (ver tabla 3) que cuenta con 3000
transacciones para un total 615 items. El tiempo de ejecucién del algoritmo fue de 16 segundos

con los recursos descritos en el apartado 3.2.1, lo que implicé una reduccion para el nivel de
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generalizacién k=1 del tamafio inicial del conjunto de datos de
375648 x 103. Para el nivel de generalizacion k=2 la reduccion de la instancia de entrada obtenida
fue de 320352 x 10% en un tiempo de ejecucién de 13 segundos. Finalmente para el parAmetro de
nivel de generalizacién k=3 la reduccion de la instancia es de 104487 x 102 en un tiempo de 9

segundos.

» Caso3
El caso de prueba 3 se ejecutd sobre el conjunto de datos 3 (ver tabla 3) con un total de 10000
transacciones y 1003 items. Para este conjunto de datos el tiempo de ejecucion para el nivel de
generalizacion k=1 fue de 48 segundos, lo que implicoé una reduccién del tamafio de la instancia de
entrada de 212128 x 10* en comparacion con el tamafio inicial. Para los niveles de generalizacion
k=2 y k=3 se obtuvieron reducciones de 17972 x 10° y 57333 x 10* respectivamente en tiempos de
ejecucion de 38 y 25 segundos en ese orden.

En las siguientes tablas se muestran los resultados de los casos de prueba descritos anteriormente. La
columna Reduccién contempla la diferencia del tamafio de la instancia de entrada con respecto a su

tamario inicial.

Conjunto de datos Tamafio instancia i{tems Tamafio instancia
1 195364 x 103 330 108900 x 103 86464 x 103
2 1134675 x 103 503 759027 x 103 375648 x 103
3 1006009 x 10* 891 793881 x 10* 212128 x 10*

Tabla 4: Casos de prueba para el parametro k=1.

Conjunto de datos Tamafio instancia i{tems Tamafio instancia
1 195364 x 103 348 121104 x 103 7426 x 10*
2 1134675 x 103 521 814323 x 103 320352 x 103
3 1006009 x 10* 909 826281 x 10* 17972 x 105

Tabla 5: Casos de prueba para el parametro k=2.
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Conjunto de datos Tamafio instancia f{tems Tamafio instancia
1 195364 x 103 413 170589 x 103 24775 x 103
2 1134675 x 103 586 1030188 x 103 104487 x 103
3 1006009 x 10* 974 948676 x 10* 57333 x 10*

Tabla 6: Casos de prueba para el parametro k=3.

3.3Discusion de los resultados

En la obtencion de resultados positivos en la generalizacién de items tiene mucha importancia el
cubrimiento de la ontologia sobre el atributo que se esta generalizando. Si en la taxonomia contenida en la
ontologia que se utiliza en el proceso de generalizacién no cubre totalmente el dominio especifico del
atributo (no contiene todos los valores del atributo que estan en el conjunto de datos) que se desea
generalizar, quedaran transacciones cuyos valores no podran modificarse y por tanto darian al traste con
la reduccion del tamafio de la instancia, por tanto la utilizacién de una ontologia que represente de manera
correcta y completa (en la medida de lo posible) el dominio de interés es definitorio para alcanzar buenos
resultados en la aplicacién del método.

El nivel de la taxonomia al que se desea realizar la generalizacion tiene un papel fundamental en la
reduccion del tamafio de la instancia de entrada. A medida que se aumenta el nivel de los conceptos de la
taxonomia disminuye considerablemente el tamafio de la instancia. En los casos de prueba descritos
anteriormente se comprobd que para el conjunto de datos 1 la reduccion de la instancia al nivel k=1 de
generalizacion fue de un 44%, 38% para el nivel 2 y de un 12% para el nivel 3. Este comportamiento es

similar para los conjuntos de datos 2 y 3 (ver Tabla 7).
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1 86464 x 103 44
2 7426 x 10* 38
3 24775 x 103 12
1 375648 x 103 33
2 320352 x 103 28
3 104487 x 103 9
1 212128 x 10* 21
2 17972 x 10° 17
3 57333 x 10* 5

Tabla 7: Reduccidn porcentual de la instancia de entrada.

En los resultados descritos anteriormente se puede apreciar que el tamafio de la instancia de entrada
disminuye a medida que aumenta el nivel de abstraccién al que se generalizan los elementos. En el
proceso de generalizacion de items se debe tener en cuenta que aunque la mayor reduccion del tamafio
de la instancia se obtiene abstrayendo al mayor nivel posible, esto no siempre es conveniente debido a
gue se puede perder generalidad e informacion en las reglas generadas. Es aconsejable en la mayoria de
los casos generalizar a niveles medios de la taxonomia obteniendo reducciones considerables y sin perder
generalidad ni informacion relevante en las reglas de asociacion generadas posteriormente. El nivel de
generalizacidn es un parametro al que se le debe prestar especial atencion con vistas a la automatizaciéon
del proceso, una idea interesante en linea con lo propuesto en este trabajo, seria definir ontologias de
preferencias para los usuarios que puedan especificar el nivel de generalizacién util para ellos en cada

caso.

El tiempo de ejecucion estd directamente relacionado con el tamafio de la instancia de entrada. Otro
elemento importante en el tiempo de ejecucion del procedimiento de generalizacion es la cantidad de
items eliminados durante el proceso, dado que en caso de eliminacion deben realizarse operaciones
adicionales que aumentan el uso de los recursos. El tiempo de ejecucién aumenta de forma exponencial
con respecto a la cantidad de tuplas por lo que seria aconsejable particionar las transacciones en partes

de 1000 tuplas (este valor fue efectivo en el hardware en el que se ejecutaron las pruebas del sistema) ya
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gue a esta cantidad alcanza su mayor rendimiento el procedimiento de generalizacion propuesto (ver

Tabla 8).
1

86464 x 103 6
2 7426 x 10* 4
3 24775 x 103 4
1 375648 x 103 16
2 320352 x 103 13
3 104487 x 103 9
1 212128 x 10* 48
2 17972 x 10° 38
3 57333 x 10* 25

Tabla 8: Tiempos de ejecucién para los casos de prueba.

La cantidad de transacciones de los conjuntos de datos es otro elemento a tener en cuenta en la
generalizacion de items para disminuir el tamafio de la instancia de entrada. A medida que aumentan las
transacciones generalmente aparecen nuevos valores para cada uno de los atributos del conjunto de
datos. Si el cubrimiento de la ontologia que se esta utilizando es total sobre el atributo al que se le esta
aplicando la generalizacion este aumento no tiene consecuencias. Por otra parte si en las nuevas
transacciones aparecen valores que no estan recogidos en la taxonomia, la reduccion del tamafio de la

instancia de entrada se ve afectada con respecto a la cantidad de transacciones.

3.4Conclusiones parciales

Se determind que el método “Demostracion” es el adecuado para realizar las pruebas de validacion para
la solucion propuesta en el presente trabajo; definiéndose los elementos fundamentales de la
demostracion propuesta asi como los recursos con que se cuenta para efectuar los casos de prueba. Para
demostrar el correcto funcionamiento del procedimiento de generalizacién sobre datos reales se extrajeron
conjuntos de datos de las bases de datos de la Aduana General de la Republica de Cuba.
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A partir de los casos de prueba aplicados se pudo comprobar que el procedimiento desarrollado disminuye
el tamafo de la instancia de entrada. Se ofrecieron elementos concretos que demuestran la efectividad de
la generalizacibn como método de disminucién de la cantidad de items y por tanto de la instancia de
entrada a los algoritmos de minado de reglas de asociacién y la disminucion de la complejidad
computacional de estos Ultimos. Se ofrecieron elementos comparativos tanto para expresar la validez de
la solucion como para seleccionar el conjunto de parametros que permitan obtener un rendimiento
superior de la solucién propuesta.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se implementd un algoritmo para reducir el tamafio de la instancia en el procesamiento de
reglas de asociacion, usando conocimiento previo del negocio reflejado en una ontologia. Los resultados

alcanzados en la demostracion de la solucion permiten concluir lo siguiente:

» El algoritmo desarrollado permite reducir el tamafio de la instancia en algoritmos de extraccion de
reglas de asociacion.

» Existe una relacion directa entre el tamafio de la entrada y la tasa de reduccion que alcanza el
algoritmo.

» A medida que se generaliza a niveles més cercanos a la raiz la tasa de reduccion crece, pero es

posible que se pierdan reglas relevantes.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda integrar el presente trabajo con la solucion “Eliminacién de itemsets no significativos para
los usuarios” desarrollada por el estudiante Bernardo Corrales Armbruster y con el algoritmo Apriori-Like
para el minado de reglas de asociacion desarrollado por el estudiante Andy Fernandez Garabote. La
integracion de estas soluciones daria como resultado un marco integrado para la mineria de reglas de
asociacion. En consecuencia de ganar en optimizacion se recomienda la implementacion del algoritmo de
generalizacion en un lenguaje de bajo nivel cercano a C, esto permitiria incluir la solucibn como una
libreria de PHP lo que facilitaria su integracion con el sistema GINA (Gestion Integral de Aduanas).
También seria conveniente poder incorporar otros mecanismos de reduccién de la instancia de entrada a

los algoritmos de minado de reglas de asociacion en la etapa de pre-procesamiento.

En este estudio se comprobo la existencia de una relacion estrecha entre el nivel de generalizacién y la
reduccion alcanzada, por cuestiones de tiempo no fue posible desarrollar métodos autométicos que
permitieran escoger el nivel de generalizacion a aplicar en cada caso. Por lo que se recomienda con vistas
a mejorar los resultados alcanzados, integrar a la solucibn mecanismos que posibiliten determinar cual es
el nivel de generalizacibn recomendado. A juicio del autor, en este sentido seria relevante el uso de

ontologias de preferencias de los usuarios.
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