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Rakesh Agrawal & John C. Shafer: “Parallel Mining of Association Rules”
IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering, December 1996

2436587�5a9<;>=?;>=
@�d
 es un término genérico que engloba resultados de investigación, técnicas

y herramientas usadas para extraer información útil de grandes bases de datos. Este proceso de
extracción de información se conoce como 

L.3M3
 [
L�=?E
NOCIJHK
@PJe3Q;>DFG�ESR�JHTIUf;>=g36587�58W
5SDFJHD

]. Las
investigaciones en este tema incluyen análisis estadístico de datos, razonamiento basado en casos
[ hjiak : h 5SDFJ i 5SDFJHK k JH5SDFE�=?;>=
@ ], técnicas de representación del conocimiento, redes neuronales
y visualización de datos.

L.3M3
 se ha definido como la extracción no trivial de información potencialmente útil a

partir de un gran volumen de datos en el cual la información está implícita (aunque no se conoce
previamente). Se trata de interpretar grandes cantidades de datos y encontrar relaciones o
patrones. Para conseguirlo harán falta técnicas de aprendizaje [

9l5?GHZ?;>=?J�m�JH5STb=?;>=
@
], estadística y

bases de datos.

Tareas comunes en 
L:3n3

 son: inducción de reglas, clasificación, clustering,
reconocimiento de patrones, modelado predictivo, visualización de grandes cantidades de datos,
detección de dependencias, manejo de incertidumbre... Aquí nos centraremos en la obtención de
reglas de asociación y en la aplicación de las técnicas existentes al caso particular de las bases de
datos relacionales.

La obtención de reglas de asociación a partir de grandes bases de datos transaccionales
resulta atractiva para los estudios de marketing de las organizaciones comerciales. El uso de
códigos de barras facilita la recolección de grandes cantidades de datos [

W
5SDb`�J
7�KS587�5
]. Sería

deseable disponer de técnicas que permitan la extracción de información útil a partir del gran
volumen de información almacenada en las bases de datos de transacciones.

En estas bases de datos, generalmente, una transacción contiene la fecha en la que se
produjo y los items involucrados en ella (ítemes sería lo correcto en castellano). Siendo I el
conjunto completo de items, una transacción  es un conjunto de items T o I al que se le asocia un
identificador único TID. Una transacción contiene un conjunto de items X si X o T. A partir de
aquí denominaremos 

;\7�JHpMDFJ
7
 a un conjunto de items (para evitar confusiones cuando hablemos

de conjuntos de itemsets).

Una regla de asociación es una implicación de la forma X q Y donde X e Y son conjuntos
de items de intersección vacía. La fiabilidad [

G�E�=r[�;>K?JH=?G�J
] de la regla de asociación X q Y es la

proporción de transacciones con X que contienen también a Y. La relevancia [
DF_s^S^OE�Tt7

] de la regla
es la proporción de transacciones de la base de datos que contienen X u Y (tanto X como Y).
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Dado un conjunto de transacciones D, se trata de obtener todas las  reglas de asociación
que tengan una fiabilidad y una relevancia superiores a unos umbrales especificados por el usuario
(!#"%$'&)(�$+*�"%,.-/$.0�-  y !#"%$21.354246(�798 ).

Como caso particular, los algoritmos de extracción de reglas de asociación se pueden
aplicar a bases de datos relacionales. Entonces un ítem será un par :%;'8�7<">=?3@8�(�A%B/;.CD(�7�E  y podemos
imponer la restricción adicional de que todos los items de un itemset han de corresponder a
atributos diferentes (como consecuencia de la Primera Forma Normal).

F�G9H�IKJMLDN

Supongamos que disponemos de información acerca de las transacciones que se realizan
en un supermercado. Cada transacción estará identificada por un código O�PRQ  (aquí el nombre del
cliente) y contendrá un conjunto de artículos ("D8S-9T�U ). Una muestra de la base de datos podría ser:

Cliente Artículos

Juan Patatas, Huevos, Bacon

María Pan, Leche, Huevos

Luis Pan, Leche, Patatas, Huevos

Ana Pan, Leche

Si fijamos la relevancia mínima en un 50% (!#"%$21.354246(�798RV)W
X�YMW ) estamos indicando que,
para que una regla sea considerada, al menos debe cumplirse en el 50% de las transacciones de
la base de datos (2 transacciones en este caso). Al establecer un umbral mínimo para la fiabilidad
de las reglas de asociación estamos descartando aquéllas reglas que no se cumplen con la
frecuencia necesaria para que sean consideradas interesantes. Dada la base de datos anterior,
podemos obtener, entre otras, las siguientes reglas de asociación:

N Regla Support Confidence

1 Pan Z  Leche 75 % 100 %

2 Leche Z  Pan 75 % 100 %

3 Patatas Z  Huevos 50 % 100 %

4 Huevos Z  Patatas 50 % 66.6 %

5 Pan [  Huevos Z  Leche 50 % 100 %

6 Leche Z  Huevos [  Pan 50 % 66.6 %

7 Huevos [  Leche Z  Pan 50 % 100 %

8 Pan Z  Huevos [  Leche 50 % 66.6 %

9 Leche [  Pan Z  Huevos 50 % 66.6 %

10 Huevos Z  Leche [  Pan 50 % 66.6 %
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De la simple base de datos de transacciones se puede extraer bastante información útil.
Por ejemplo, las dos primeras reglas nos muestran cómo es habitual comprar leche cuando se va
a por el pan (algo que mucha gente hace diariamente).

Las dos siguientes nos podrían indicar que los clientes del supermercado toman con
relativa frecuencia huevos con patatas fritas. Estas reglas ponen de manifiesto que la fiabilidad de
la regla de asociación A ! B obviamente no tiene por qué coincidir con la fiabilidad de la regla
inversa B ! A.

Las seis reglas que vienen a continuación son resultado de combinar varios items (tres en
este caso). Se puede apreciar cómo el número de reglas que se obtienen puede ser inmenso para
grandes bases de datos, con lo que se crea “un problema de "$#&% #�')(�*�(�*�+  de segundo orden”. Una
vez obtenidas las reglas de asociación deberemos idear métodos que nos permitan acceder con
facilidad a la información que nos interese. Como es lógico, el número de reglas que se genera
se puede disminuir aumentando los umbrales preestablecidos (',(-*/.&021/143�56%  y ',(-*8793�*;:�(-<&=>*&?�= ),
pero esta técnica podría ocasionar la pérdida de información útil. Por lo tanto, habrá que facilitarle
al usuario la manipulación de la información obtenida tras la extracción de las reglas.
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A continuación se expondrán distintos algoritmos que se han utilizado para extraer reglas
de asociación de grandes bases de datos. En ellos, el problema de la obtención de todas las reglas
de asociación se suele descomponer en:

:<;>=@?�A/B>?C=@B-DC?CEF?HGJILK =@?�B�M�N�OLP�QSRUTFVXWZY)[7RUQ�\L]5Q�V5^5_LY7B>`FA/a EF?�A/?�K =@?�YLbFc�R+WdQ�TF^FQ�egfUQ�^hfUi

Encontrar todos los conjuntos de items [ jlk�mSnpoUm
k�o ] con relevancia por encima deq jhrLsXtvuLuxw�yHk . La relevancia de un conjunto de items z  es el número de transacciones que lo
contienen y se denotará oUtvuLuxw�yHkl{ z5| . Los conjuntos de items cuya relevancia quede por encima del
umbral serán los itemsets relevantes [ }h~Ly+�dm�jlk�mSnpoUm
k�o , ��wL��mSyUjhr
��jlk�mSnpoUm
k�o  o ��yUm��LtLmSrdk�jlk�mSnpoUm
k�o ]
mientras que los que queden por debajo no nos interesarán [serán los “o>np~X}F} jlk�mSnpoUm
k�o ”].

�<��?���EFILB-�5?�ILB>_L��`FIL��`F�LK'M�c�f>fUOLN�TFcL^FTFOLV�RU]5bFQSfUi

Generar las reglas de asociación utilizando los conjuntos de items relevantes obtenidos en
el paso anterior. Si �-�����  y �-�  son conjuntos de items relevantes, la regla �-�g�3���  tendrá una
fiabilidad igual al cociente oUtvuLuxw�yHkl{ �-�����-|C��oUtvuLuxw�yHkl{ �-� | . La regla tendrá con seguridad una
relevancia mínima (ya que �-�����  es un conjunto relevante de items) y nos quedaremos con ella
si su fiabilidad alcanza el umbral establecido [

q jhrJ�-w�r���jh�XmSrX��m ].
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n)-0254>I@K
7oY�C�K l g�?�p�R�6O? U -�qsr
t0t#u

AIS es el primer algoritmo que se desarrolló para obtener reglas de asociación. De hecho,
en el artículo donde aparece descrito aparece por primera vez el concepto de regla de asociación
como mecanismo de representación del conocimiento simple y útil para caracterizar las
regularidades que se pueden encontrar en grandes bases de datos.

En AIS, una regla de asociación es una implicación de la forma vswSx)yGzG{V|~}  donde �  es un
itemset, �  es un ítem (no incluido en � ), 

2
 representa la relevancia [

2QP��0�]C�9iY
] de la regla y 

X
 su

fiabilidad [
X�C�Km^�I@d>13K>X�1

]. En algoritmos posteriores, tanto �  como �  pueden ser itemsets.

La relevancia y la fiabilidad de las reglas de asociación se suelen representar como
fracciones. La fiabilidad de la regla de asociación X � Y es la proporción de transacciones con X
que contienen también a Y mientras que la relevancia de la regla es la proporción de transacciones
de la base de datos que contienen X � Y.

Una de las características esenciales de las reglas de asociación es que incorporan medidas
estadísticas (relevancia y fiabilidad) en las clásicas reglas de la Lógica Proposicional. De hecho,
al representarlas se escogió �  para distinguirlas de las implicaciones lógicas ( � ).

Para evitar la generación de reglas de asociación irrelevantes, se fijan de antemano los
umbrales 

U I@K0R>P��0�]C�9iY
 y 
U I@KZg8C�Km^�I@d>13K>X�1

.

Un itemset con k items será denominado �0���J�J����zQ��� . Los 
/��bI%Y�13DE2Q1
Y�2

 con una relevancia
igual o superior al umbral 

U I@K0R>P��0�]C�9iY
 pertenecerán al conjunto �8yG��} , el conjunto de k-itemsets

relevantes (
=@-09b7c1�/��bI%Y�13DE2Q1
Y�2

). En el conjunto �ByG��}  se incluirán aquéllos k-itemsets que, en
principio, podrían pertenecer al conjunto ��� /G� . Los itemsets de 

g � /G�  se denominan k-itemsets
candidatos (

X3-0K0d>I@d0-ZY�1'/��bI%Y�13DE2Q1
Y�2
).

Los itemsets candidatos se generan y su relevancia obtiene conforme se recorre la base
de datos utilizando un contador. Hay que destacar que los itemsets se almacenan ordenados
lexicográficamente.

Tras leer una transacción de la base de datos, se determinan qué itemsets relevantes de los
encontrados en la pasada anterior por la base de datos están contenidos en la transacción. Los
itemsets candidatos se generan extendiendo los itemsets relevantes encontrados en la transacción
con otros items de la transacción.
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De una transacción de N items que contiene un determinado k-itemset relevante se
generan (k+1)-itemsets candidatos, los cuales se incluyen en !�"�#%$'&�(  con su contador igual a 1
(si el itemset candidato no existía anteriormente en !�"�#%$'&�( ) o ven incrementado su contador (si
el itemset ya se había introducido en el conjunto de candidatos al procesar una transacción
anterior). 

A continuación se ofrece el esquema básico del )+*-,/./021�3546.87892: :

;=<?>�@
 es el conjunto de itemsets relevantes que contienen k items.

A=<B>C@
 es el conjunto de k-itemsets (itemsets de k elementos) candidatos,

aquéllos que pueden llegar a ser relevantes si tienen la relevancia mínima.

L[1] = {large 1-itemsets}

k = 2

Mientras L[k-1] D  E
C[k] = E ;
Para cada transacción t F  D

Lt = Conjunto de (k-1)-itemsets relevantes contenidos en t

Para cada itemset lt F  Lt
Ct = Extensiones de lt contenidas en t (*)

Para cada candidato c F  Ct
Si c F  C[k]

Incrementar el contador asociado a c en C[k]
Si no

Añadir c a C[k] (contador=1)

L[k] = { c F  C[k] | contador(c) G MinSupport }
k++

Solución:  H  L[k]

(*) A partir de los conjuntos relevantes de items encontrados en una transacción, se
generan los candidatos expandiendo éstos con items que se encuentren en la transacción.
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Para mantener y manejar eficientemente los conjuntos de items se utiliza un árbol hash
(una tabla hash dinámica multinivel). Un nodo del árbol puede ser una lista de itemsets (hojas) o
una tabla hash (nodos internos). La función hash de una tabla hash a una profundidad k se aplica
al k-ésimo elemento del conjunto de items. Inicialmente, el árbol consiste en un único nodo hoja.
Cuando el número de itemsets en una hoja excede un umbral prefijado, la hoja se convierte en un
nodo interno. Con esta estructura de datos se puede comprobar eficientemente qué itemsets están
contenidos en una transacción determinada.

8�9:"1.0/
'3;
:

Supongamos disponemos de la base de datos del supermercado y establecemos el umbral<>=@?*ACBED*D-F�G1H
 en 0.5 (para que un ítem sea relevante ha de estar incluido en, al menos, dos de las

cuatro transacciones):

Cliente Artículos

Juan Patatas, Huevos, Bacon

María Pan, Leche, Huevos

Luis Pan, Leche, Patatas, Huevos

Ana Pan, Leche

Inicialmente obtenemos el conjunto I�J�KEL  de items relevantes. Este conjunto está formado
por los items {Patatas}[2], {Pan}[3], {Huevos}[3] y {Leche}[3]. El número que aparece entre
corchetes indica la relevancia del ítem (es un contador asociado a él).

MNG:=@O0PQGSRT=UH�PQGSRCV�=XW�?Y7�Z\[*H�PQ?CV�=XW�?^]CP I�J1_1L
Comenzamos el recorrido por la base de datos. De la primera transacción obtenemos los

itemsets incluidos en L[1]: {Patatas} y {Huevos}. A partir de ellos generamos los candidatos
{Patatas,Huevos}[1], {Patatas,Bacon}[1] y {Huevos,Bacon}[1]. Nótese que los items que
incluyen a {Bacon} nunca podrán ser relevantes y, a pesar de ello, AIS los procesa (el algoritmo
Apriori aprovecha esta información).

` J1_1L
{Patatas,Huevos} [1]
{Patatas,Bacon} [1]
{Huevos,Bacon} [1]
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De la segunda transacción, que incluye tres items relevantes de "�#�$�% , se obtienen los
candidatos ({Pan,Leche}, {Pan,Huevos} y {Leche,Huevos}) y se actualiza el estado de &�#('(% :

&�#('(%
{Pan,Leche}[1]

{Pan,Huevos} [1]
{Leche,Huevos} [1]
{Patatas,Huevos} [1]
{Patatas,Bacon} [1]
{Huevos,Bacon} [1]

Continuando nuestro recorrido analizamos las transacciones realizadas por Luis y Ana,
con lo que obtenemos el conjunto C[2]:

&�#('(%
{Pan,Leche}[3]

{Pan,Patatas} [1]
{Pan,Huevos} [2]

{Leche,Patatas} [1]
{Leche,Huevos} [2]
{Patatas,Huevos} [2]
{Patatas,Bacon} [1]
{Huevos,Bacon} [1]

Quedándonos únicamente con los itemsets candidatos cuyo contador es igual o superior
al valor establecido por )+*-,/.1032/254�6(7  obtenemos "�#('(% :

"�#('(%
{Pan,Leche}[3]

{Pan,Huevos} [2]
{Leche,Huevos} [2]
{Patatas,Huevos} [2]
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!#"%$'&�(*)*+-,/.�"102+#3�,54�('6�798*.�"1(#3�,54�(:)#"<;�=1>%?

Repitiendo el proceso anterior, esta vez con 
;�=A@A?

 como entrada, vemos que la transacción
realizada por Juan incluye al itemset {Patatas,Huevos} de 

;�=1@1?
, por lo que el itemset

{Patatas,Huevos,Bacon} se incluye en el conjunto B =1>%? .

B =1>%?

{Patatas,Huevos,Bacon}[1]

De las compras de María, que incluyen el itemset {Pan,Leche} de 
;�=A@A?

, incluimos
{Pan,Leche,Huevos} en B =1>%? .

B =1>%?

{Pan,Leche,Huevos}[1]
{Patatas,Huevos,Bacon}[1]

De la transacción realizada por Luis, que incluye varios itemsets de 
;�=A@A?

, se generan los
siguientes itemsets candidatos: {Pan,Leche,Patatas}, {Pan,Leche,Huevos}, {Pan,Patatas,Huevos}
y {Leche,Patatas,Huevos}.

B =1>%?

{Pan,Leche,Patatas}[1]
{Pan,Leche,Huevos}[2]
{Pan,Patatas,Huevos}[1]

{Leche,Patatas,Huevos}[1]
{Patatas,Huevos,Bacon}[1]

Finalmente, de la compra de Ana no se puede generar ningún 3-itemset candidato (la
transacción sólo incluye dos items). Por lo tanto, el conjunto B =1>%?  queda como estaba.

Para obtener 
;�=1>%?

 simplemente nos quedamos con los itemsets de B =1>%?  que tienen la
relevancia mínima establecida por C ,D(*!#&FE*E<G�0A.

:

;�=1>%?

{Pan,Leche,Huevos}[2]
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!#"%$'&�"%$)(+*-,�"%$)(.&�*0/�132�465#,�"%1.&�*0/�187.":9�;%<'=

A partir de 
9�;%>'=

 se obtiene ? ;�<@= , que contiene un único elemento proveniente de la
transacción realizada por Luis:

? ;%<'=

{Pan,Leche,Patatas,Huevos}[1]

Como este 4-itemset no tiene la relevancia mínima prefijada, el conjunto de itemsets 
9�;%<'=

queda vacío, por lo que no se realizan más iteraciones.
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"$#&%('$)+*-,

.0/21�35476�8:9<;=1$>�?A@B/DCFE+351�GIHKJ-/=@L4NM
O H28
>�PQ;�35478RGS>�8RTI@L4UG24UG
VW;YXZ/=?A?5;=6�4U/S>�47;�GI351=[78R?]\
^_8R?58R/=356R`B^_8ba:;�3c>
^edgf=hjijk
lQm�.nEo[U@B/=T28RGB^_8R?58R/=356R`Dp-8RGS>�8R3Aq$H=/=GBd�;�?58Rq]p�/2[74 X�;�3AG24U/=q]r�6
>�;$sK8R3ot
f=f$u

El algoritmo SETM [
H
vLw=PQ;�35478RGS>�8RT�.x4UG24UG
VL;YXy/=?A?5;=6�4U/S>�47;�G+351=[78R?

], al igual que el algoritmo
AIS, fue desarrollado en el IBM Almaden Research Center (California). Se deriva del algoritmo
AIS y se caracteriza porque fue diseñado pensando utilizar SQL para la generación de itemsets
relevantes.

Tal como hacía AIS, SETM genera candidatos en cada iteración conforme va realizando
un recorrido secuencial de la base de datos. El algoritmo genera exactamente el mismo conjunto
de candidatos que generaba AIS. No obstante, para utilizar SQL estándar, SETM separa la
generación de itemsets candidatos de la obtención de la relevancia de los mismos.

SETM utiliza una tabla auxiliar 
p�w�z�{}|

 en la que almacena los k-itemsets candidatos
generados acompañados del identificador de la transacción a partir de la que se obtuvieron (TID).
Al final de cada pasada, se obtiene la relevancia de los candidatos ordenando la tabla 

p�w�z�{}|
 y

agrupando las tuplas correspondientes a un mismo itemset.

SETM almacena los identificadores de las transacciones (TID) con los candidatos para
evitar tener que comprobar si un itemset está incluido en una transacción dada. De esta forma se
acelera el proceso de obtener los itemsets relevantes incluidos en una transacción determinada.

El algoritmo utiliza otra tabla auxiliar, ~ w�z�{}| , para almacenar los k-itemsets relevantes
(acompañados de los TIDs correspondientes). Esta tabla se obtiene a partir de 

p�w�z�{}|
 eliminando

de esta tabla aquellos candidatos cuya relevancia no alcanza el umbral preestablecido 
.x4UG=H�1�aKa�;
35>

.

Asumiendo que la base de datos se encuentra ordenada según TID, SETM puede
encontrar los itemsets relevantes incluidos en una transacción ordenando la tabla ~ w2z�{}|  según
TID. De esta forma sólo tiene que recorrer una vez la tabla ~ w�z�{}|  para generar los candidatosp�w�z�{2�yt�|

.

El principal inconveniente de SETM reside en el tamaño que puede llegar a tener la tabla
de candidatos 

p�w�z�{}|
. Para cada itemset candidato (que pueden ser muchos de por sí) en la tablap�w�z�{}|

 aparecerán tantas tuplas como transacciones haya en la base de datos que incluyan al
candidato.

Además, cuando queremos obtener la relevancia de los itemsets candidatos, 
p�w�z�{}|

 debe
reordenarse ya que tras el paso anterior se encontraba ordenada según TID. Para calcular la
relevancia de los itemsets la tabla debe ordenarse de forma que todas las tuplas en las que
aparezca un itemset estén agrupadas.



���������
	��
���
	��
�����
������� ���������
����� ��!

Por si todo esto fuera poco, tras eliminar los candidatos cuya relevancia no alcanza el
umbral mínimo preestablecido, el conjunto obtenido "$#�%�&('  necesita reordenarse según TID para
poder ser utilizado en la generación de candidatos )�#�%�&+*-,�'  de la siguiente iteración.

El .0/21434576�8(9:3<;>=@?BA  es el siguiente:

L[k] y C[k]: Itemsets (igual que en el algoritmo AIS).

LT[k] y CT[k]: Conjuntos de elementos de la forma <TID,itemset>
(itemsets junto con los TIDs de las transacciones en las que aparecen)

L[1]  = { large 1-itemsets }

LT[1] = { large 1-itemsets acompañados de los TIDs correspondientes }

k = 2

Mientras L[k-1] C  D
CT[k] = D
Para cada transacción t E  D

Lt = Conjunto de (k-1)-itemsets de LT[k-1] contenidos en t (TID)

Para cada itemset lt E  Lt
Ct = Extensiones de lt contenidas en t

CT[k] + = { <TID,c> | c E  Ct }
Ordenar CT[k] por itemsets

Eliminar de CT[k] los itemsets con contador < MinSupport F  LT[k]
L[k] = { < l.itemset, l.contador > | l E  LT[k] }
Ordenar LT[k] según TID

k++

Solución:  G  L[k]

HJI�KML
: SETM se diseñó para utilizar SQL, por lo que las transacciones se representan por

conjuntos de tuplas N�#�OQPSRUTWV�XZY\[ .
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"$#�%'&�(*)�+-,.)�/10

Como se ha comentado, la principal desventaja de SETM reside en el tamaño de los
conjuntos 243�5�687  ya que cada conjunto candidato de items aparece tantas veces como el número
de transacciones en las que está presente. Si 2�3�5�687  no cabe en memoria, las dos reordenaciones
necesarias en cada iteración deberán realizarse según algún algoritmo de ordenación externa.

9�:<;*=?>
@1A�0

Supongamos que partimos de la información obtenida de la base de datos del
supermercado. La tabla de datos de entrada al algoritmo SETM será la mostrada a la izquierda
(utilizando el nombre del cliente como TID). Como en AIS, obtenemos primero BDC�E<F , formado
por los itemsets {Patatas}[2], {Pan}[3], {Huevos}[3] y {Leche}[3]. Además, tenemos que
generar la G8H-IKJLHMB?N.C�E<F  (columna derecha).

3 +.O1PQ+SRT/MR-+.)�&�U

TID Ítem

Ana Leche

Ana Pan

Juan Bacon

Juan Huevos

Juan Patatas

Luis Huevos

Luis Leche

Luis Pan

Luis Patatas

María Huevos

María Leche

María Pan

3 +.O1PQ+WV 3�5�X�7

TID Itemset

Ana {Leche}

Ana {Pan}

Juan {Huevos}

Juan {Patatas}

Luis {Huevos}

Luis {Leche}

Luis {Pan}

Luis {Patatas}

María {Huevos}

María {Leche}

María {Pan}
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A partir de la tabla #%$�&�'�(  rellenamos la )+*-,/.0*214365+7�8 :

TID Itemset

Ana {Leche,Pan}

Juan {Bacon,Huevos}

Juan {Bacon,Patatas}

Juan {Huevos,Patatas}

Luis {Huevos,Leche}

Luis {Huevos,Pan}

Luis {Huevos,Patatas}

Luis {Leche,Pan}

Luis {Leche,Patatas}

Luis {Pan,Patatas}

María {Huevos,Leche}

María {Huevos,Pan}

María {Leche,Pan}

Una vez obtenida esta tabla, se ordena por itemsets y se eliminan aquéllos cuya relevancia
no llegue a 9;:=<->@?BA-ADC�EGF . Esta operación nos permite obtener la )+*-,/.0*IHJ365+7�8 :

TID Itemset

Juan {Bacon,Huevos}

Juan {Bacon,Patatas}

Luis {Huevos,Leche}

María {Huevos,Leche}

Luis {Huevos,Pan}

María {Huevos,Pan}

Juan {Huevos,Patatas}

Luis {Huevos,Patatas}

Ana {Leche,Pan}

María {Leche,Pan}

Luis {Leche,Pan}

Luis {Leche,Patatas}

Luis {Pan,Patatas}
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De la tabla LT[2] se obtiene con facilidad L[2]: {Huevos,Leche}[2], {Huevos,Pan}[2],
{Huevos,Patatas}[2] y {Leche,Pan}[3].

Para seguir con la siguiente iteración debemos ordenar #%$�&('()  según su TID:

TID Itemset

Ana {Leche,Pan}

Juan {Huevos,Patatas}

Luis {Huevos,Leche}

Luis {Huevos,Pan}

Luis {Huevos,Patatas}

Luis {Leche,Pan}

María {Huevos,Leche}

María {Huevos,Pan}

María {Leche,Pan}

A partir de esta tabla, se genera la *,+.-0/1+32 4�5�+.6 2 712 +8*,9.:<;>=@?,A�B :

TID Itemset

Juan {Bacon,Huevos,Patatas}

Luis {Huevos,Leche,Pan}

Luis {Huevos,Leche,Patatas}

Luis {Huevos,Pan,Patatas}

Luis {Leche,Pan,Patatas}

María {Huevos,Leche,Pan}

Reordenando y suprimiendo los itemsets que no llegan a la relevancia mínima
(CEDGF.HJILK.KNM�O(P ) rellenamos la *,+.-0/1+RQS=@?,A�B :

TID Itemset

Juan {Bacon,Huevos,Patatas}

Luis {Huevos,Leche,Pan}

María {Huevos,Leche,Pan}

Luis {Huevos,Leche,Patatas}

Luis {Huevos,Pan,Patatas}

Luis {Leche,Pan,Patatas}
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De la tabla "$#�%'&)(  se obtiene con facilidad el conjunto "�%'&)( , que está formado única y
exclusivamente por el itemset {Huevos,Leche,Pan}[2].

Para la siguiente iteración, debemos ordenar nuevamente "$#�%'&)( , esta vez según TID:

TID Itemset

Luis {Huevos,Leche,Pan}

María {Huevos,Leche,Pan}

A partir de esta tabla se crea la *,+.-0/1+325476�8)9 :

TID Itemset

Luis {Huevos,Leche,Pan,Patatas}

Una vez que tenemos esta tabla, es trivial ver que la *,+.-0/1+;:<476�8)9  quedará vacía, ya que
el único elemento de =�#�%'>)(  no alcanza la relevancia mínima:

TID Itemset

Luis {Huevos,Leche,Pan,Patatas}

Por lo tanto, el conjunto de itemsets relevantes "�%'>)(  estará vacío y el algoritmo no tendrá
que realizar más iteraciones.

Como se puede apreciar, el algoritmo SETM, aunque de una forma diferente, encuentra
exactamente los mismos itemsets candidatos que el algoritmo AIS. A continuación se expondrán
otros algoritmos que mejoran el rendimiento tanto de SETM como de AIS.
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"$#%"'&'( )+*-,.)+*-/�&'( )+*-,.)+*-02143657&'( )+*-,.)+*�8:9<; )+*-=

>@?.A�BDC4E�F2GIH4?KJ2?ML NO>@?.PQ?.A�HSRTC4E.U.?.UWV.A�RTH4?.U<XZY
[]\ ?.C^X�F_L Ga`�HSRZX�E.PQC
b�`�H cdRTUMRTU
GeFfC4CS`.g�RT?<X�R-`�UQ>ih.L-BDCaj
kml�cn>iBDCSBD?.HSgDEQ>iBpoq`�H^X
>sr�t.u$vKt
kml�cwF_LTPQ?.xMBDUQ>iBDCSBD?.HSgDEzy2BDU<X�BDH4{$V.?.UQr�`�CSBD{ay�?ML-R b�`�H4UMRT?}|�~�V�F �
{Kr�h�UMBe�
t.t$�

>@?.A�BDC4E�F2GIH4?KJ2?ML NOr�`�E.Uzy2�MV.E.?�b�BDH
[]� ?.H4?ML-L-B�L�cdRTUMRTU
G}`�bfFfC4CS`.g�RT?<X�R-`�UQ>ih.L-BDCaj
km�s�s����H4?.U.C4?Mg
X�R-`�U.Cq`�UQ��UM`
JqL-BDx
GaB_?.U.xQ�W?<X�?Q�@U
GaRTUMB�BDHSRTU
G
�:B�g�BDP'�KBDH_�
t.tI�

Agrawal y Skirant, trabajando para el proyecto � h.BDC^X  de IBM [
k4U<X�BDH4U.?<X�R-`�U.?ML<lih�CSRTUMBDC4C

c�?MgDEMRTUMBDC
] en el IBM Almaden Research Center de San José en California, propusieron en 1994

dos algoritmos que superan con creces a los algoritmos anteriormente conocidos, los ya
discutidos AIS y SETM.

Los dos algoritmos propuestos se denominan ���s�S�-�M�^�  y �s�2�^�Z���S�m�<�4�  y son la base de
muchos algoritmos posteriores, un punto de referencia para los algoritmos actuales. Difieren
notablemente tanto de AIS como de SETM y demuestran ser más eficientes tanto con datos
sintéticos como con datos tomados de la realidad.

Aparte de exponer los dos algoritmos mencionados, los autores proponen como se
podrían combinar las mejores características de cada uno de ellos en un único algoritmo,
denominado ���s�S�-���S� �Q�I�.�S�-� , que consigue mejores resultados (un tiempo de ejecución
proporcional al número de transacciones de la base de datos).

Los algoritmos de la familia 
F$osH�R�`�HSR

 realizan múltiples pasadas sobre la base de datos para
obtener los conjuntos de itemsets relevantes. En la primera pasada, se obtienen los items
individuales cuya relevancia alcanza el umbral mínimo preestablecido [

cdRTU.VMh�o.oq`�H^X
], con lo que

se obtiene el conjunto ��� ���  de itemsets relevantes. En las siguientes iteraciones, se utiliza el último
conjunto ��� A��  de k-itemsets relevantes obtenido para generar un conjunto de (k+1)-itemsets
potencialmente relevantes (el conjunto de itemsets candidatos 

y � AM @��� ) y se obtiene la relevancia
de estos candidatos para quedarnos sólo con aquéllos que son relevantes, que incluimos en el
conjunto ��� AM @��� . Este proceso se repite hasta que no se encuentran más itemsets relevantes.

En los algoritmos AIS y SETM, los candidatos se generaban sobre la marcha, conforme
se iban leyendo transacciones de la base de datos. El método utilizado implica que se generan
innecesariamente itemsets candidatos que de por sí nunca pueden llegar a ser relevantes.
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Por su parte, tanto en Apriori como en AprioriTID, los candidatos se generan a partir del
conjunto de itemsets relevantes encontrados en la iteración anterior, única y exclusivamente. La
idea subyacente es que, dado un itemset relevante, cualquier subconjunto suyo también es
relevante.

Por lo tanto, los k-itemsets candidatos del conjunto "�#�$&%  pueden generarse a partir del
conjunto de (k-1)-itemsets relevantes '�#�$�(*)�% . Además, se pueden eliminar de "�#�$&%  aquellos
itemsets que incluyen algún itemset no relevante. Este proceso permite reducir el tamaño de los
conjuntos de candidatos "�#�$&% .

En los algoritmos de la familia +�,.-0/213-0/  se presupone que los items de cada transacción
están ordenados lexicográficamente.

El tamaño de un itemset es el número de items que incluye. Un k-itemset es un itemset de
tamaño k. Los items dentro de un itemset también se encuentran ordenados ascendentemente.
Asociado con cada itemset se haya asociado un contador (para calcular la relevancia del itemset)
que inicialmente vale 0.
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"!#$"!#&%('*) +-,�.0/$1$23,('�45.0/$,�.0/

En la primera pasada del algoritmo por la base de datos simplemente se cuenta el número
de ocurrencias de los items individuales para determinar el conjunto 6�7�8�9 .

Las iteraciones siguientes se dividen en dos fases. En la iteración : , primero se genera el
conjunto de candidatos ;�7�:<9  a partir del conjunto 6�7�:�=>8�9  obtenido en la iteración :�=>8 . A
continuación, se recorre la base de datos secuencialmente para obtener la relevancia de los
elementos del conjunto ;?7�:<9 . Finalmente, incluimos en el conjunto 6�7�:<9  sólo con los itemsets
candidatos de ;�7�:<9  que son relevantes (relevancia @BADCFEHGJILKHK?M�NPO ).

Q(R S M�N0CTO�U*M Q KVN0C$M�N0C

L[k] es el conjunto de itemsets relevantes que contienen k items.

C[k] es el conjunto de k-itemsets candidatos.

L[1] = { large 1-itemsets }

k = 2

Mientras L[k-1] W  X
C[k] = CandidatosAPRIORI ( L[k-1] )

Para cada transacción t Y  D
Ct = Conjunto de candidatos de C[k] contenidos en t

Para cada candidato c Y  Ct
c.contador ++

L[k] = { c Y  C[k] | c.contador Z  MinSupport }
k++

Solución:  [  L[k]
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 �!#"$!#%'&$(�)+*�"-,$!�(#&.".,$)/,.&10�2�34!#"5!�61&$6 782�%9):0�;<2>=�?@%9)+2�%9)

La generación del conjunto de candidatos A�B�CED  se realiza directamente a partir del
conjunto de itemsets relevantes F�B�C�G'H�D . En primer lugar se generan posibles candidatos a partir
del producto cartesiano F�B�C�G'H�D�IJF�B�C�G'H�D  imponiendo la restricción de que los k-2 primeros items
de los elementos de F�B�C�G'H�D  han de coincidir. Acto seguido se eliminan del conjunto de candidatos
aquellos itemsets que contienen algún (k-1)-itemset que no se encuentre en F�B�C�G'H�D .

insert into Ck
select p.item1, p.item2, ..., p.item(k-1), q.item(k-1)
from L[k-1] p, L[k-1] q
where p.item1=q.item1 ... p.item(K-2)=q.item(K-2), p.item(k-1)<q.item(k-1)

Para cada c de C[k], eliminar c de C[k]
si tiene algún subconjunto de k-1 items que no pertenece a L[k-1]

K 7ML
Supongamos F�B#N9DPORQ�Q'HTSUN�V.WJQ'HTSUX�V.WJQ'HYN-X�V.WJQ'HYNYZ9V.WJQ[S-NYX�V�V . Tras la reunión, A�B#X9D  será

Q�Q'HTSUN-X�V.WJQ'HYN-XYZ9V�V . La poda del conjunto de candidatos eliminará el itemset Q'HYN-XYZ9V  porque
el itemset Q'HYXYZ9V  no está en F�B#N9D . Por lo tanto, A�B#X9D  sólo incluirá a Q'HTSUN-X�V .

Para este ejemplo, si en la base de datos existe una transacción que incluya Q'HYS\NUXYZ9V ,
los algoritmos 

=@]'^
 y 
^
_<`ba

 generarían los itemsets Q'HYS\NUX�V  y Q'HYS\N-Z9V  extendiendo Q'HYS\N�V .
Aparte de ellos, incluirían en A�B#X9D  tres candidatos más derivados de otros de los elementos de
F�B#N9D  incluidos en la transacción. 

=@]'^
 y ̂

_<`ba

 generan un conjunto de candidatos con 5 elementos
mientras que 

=�?@%9)+2�%9)
 sólo incluye un itemset en A4B�XbD  porque, a priori [de ahí el nombre del

algoritmo], se percata de que los otros candidatos nunca pueden llegar a tener la relevancia
mínima requerida para ser elementos de F�B#X9D .

c
 Independientemente del trabajo de Agrawal y Skirant en IBM, en la Universidad de Helsinki,

Mannila, Toivonen y Verkamo propusieron un procedimiento alternativo para la generación de
candidatos [véase el apartado correspondiente al algoritmo dTAMe ].

A 2�%'%9!�(�(�)+*�"-,$!�61;<f
0�2�,$2-!#;�?46+!#&.,$2�L

El conjunto de candidatos A�B�CED  generado contiene necesariamente al conjunto de itemsets
relevantes F�B�CED , esto es, A�B�CED1g$F�B�CED . Obviamente, cualquier subconjunto de un itemset relevante
también tendrá relevancia mínima. Por lo tanto, si extendemos cada itemset de F�B�C�G'H�D  con todos
los items posibles y eliminamos aquéllos que incluyan algún (k-1)-itemset no incluido en F�B�C�G'H�D ,
obtendremos un superconjunto de F�B�CED . Esto es lo que hace el procedimiento expuesto. La
comprobación p.item(k-1)<q.item(k-1) asegura que no se generan itemsets duplicados.
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Supongamos que nuevamente disponemos de la conocida base de datos del supermercado
y establecemos el umbral ; 4=<?>�@A8!8�1
3%5

 en 0.5 (para que un ítem sea relevante ha de estar incluido
en, al menos, dos de las cuatro transacciones):

Cliente Artículos

Ana Leche, Pan

Juan Bacon, Huevos, Patatas

Luis Huevos, Leche, Pan, Patatas

María Huevos, Leche, Pan

Como siempre, inicialmente obtenemos el conjunto B9C�D%E  de items relevantes:

F�G�H�I
{Huevos} [3]

{Leche} [3]

{Pan} [3]

{Patatas} [2]

J93%4=7)KL3NMO465�KL3NMQP�4:R�<2,�SUT?5�KL<QP�4:R�<WVQKXF�G'Y'I

A partir de 
F�G�H�I

 se genera el conjunto de candidatos Z[C]\�E :
^ G'Y'I

{Huevos, Leche}

{Huevos, Pan}

{Huevos, Patatas}

{Leche, Pan}

{Leche, Patatas}

{Pan, Patatas}

_
 Nótese que los algoritmos SETM y AIS generaban ocho itemsets candidatos, dos de más.
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Se obtiene la relevancia de cada candidato y se genera !#"%$�&  eliminando aquellos itemsets
cuya relevancia no alcance el umbral establecido ')(+*-,/.10-032�465 :

7�8696:
{Huevos, Leche} [2]

{Huevos, Pan} [2]

{Huevos, Patatas} [2]

{Leche, Pan} [3]

{Leche, Patatas} [1]

{Pan, Patatas} [1]

,/;=<>.�*-?-@A(B5�;C4D@/E�(GF�*>H�IKJ-5�;C*/E�(GF�*L?/; 7�8CM=:

A partir del conjunto de itemsets relevantes  
7�8696:

 se genera el conjunto de candidatosN "%O�& . En primer lugar se realiza la operación:

insert into C[3] select p.item1, p.item2, q.item2
from L[2] p, L[2] q
where p.item1=q.item1 and p.item2<q.item2

PRQ 5�@-?/2L(+*/(GE�(+@/ST?/;KU 8CM=:
{Huevos, Leche, Pan}

{Huevos, Leche, Patatas}

{Huevos, Pan, Patatas}

A continuación se eliminan el segundo itemset porque V 7 ;�ECW/;CX Y#@T5�@T5�@ QGZ  no pertenece a7�8696:
 y el tercero porque V[Y#@-*-X Y#@T5�@T5�@ QGZ  tampoco está en 

7�8696:
. Después obtenemos la relevancia

del único itemset que nos queda y comprobamos que alcanza ')(+*-,/.10-032�465 , por lo que lo incluimos
en !#"%O�& :

7�8CM=:]\ U 8CM=:
{Huevos, Leche, Pan} [2]

Los algoritmos AIS y SETM habrían generado cinco itemsets candidatos, mientras que^ 0#4=(G2�4=(  sólo genera uno (que de hecho es relevante).

Tal como aparece descrito el algoritmo, aún se intentaría generar U 8�_=: , que, como es
evidente, no contendrá ningún elemento.
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Ahora se describirán brevemente tres alternativas propuestas por Agrawal y Shafer
( > !#"?$�"2'8'8)
'A@B+C/(+C/
3D4FEG;IH&H64%-�+C"27�+*4�/KJML%'*)NH5O

, IEEE Transactions on Knowledge and Data
Engineering, December 1996) para implementar el algoritmo 

;�=#$6+*4�$6+
 en un multiprocesador sin

memoria compartida. Las técnicas expuestas son, por lo tanto, aplicables a un cluster de
estaciones de trabajo.

COUNT DISTRIBUTION

Este algoritmo realiza cálculos redundantes para reducir la comunicación necesaria entre
los distintos procesadores. Cada uno de los procesadores dispone de una parte de la base de datos
global en su disco local.

Inicialmente, cada procesador 
!QP

 genera un conjunto de candidatos R P S�T�U  a partir de los
datos almacenados en su disco local. La información obtenida se distribuye y se obtiene V S�T�U . En
cada iteración posterior, cada procesador genera el conjunto completo de candidatos R S�WXU  a partir
del conjunto V S�W�Y&T�U , del que todos tienen una copia. Cada procesador recorre su parte de la base
de datos y obtiene la relevancia local de cada itemset candidato de R S�WXU . Las relevancias locales
se intercambian entre los procesadores para obtener la relevancia real de cada candidato.
Finalmente, cada procesador obtiene V S�WXU  a partir de R S�WXU .

DATA DISTRIBUTION

Este algoritmo fue ideado para aprovechar la capacidad total de memoria disponible en
el sistema multiprocesador ( R 4%L�/27�ZA+CH[7�$6+8\]L?7�+*4�/  no supone ninguna mejora en ese sentido respecto
al algoritmo serie). En cambio, requiere mayor velocidad de comunicación entre los distintos
procesadores: cada procesador debe difundir su información local a todos los demás procesadores
en cada iteración.

El procesador 
+
 genera el conjunto R S�WXU  a partir de V S�W�Y&T�U  pero esta vez almacena

únicamente una parte R P S�WXU  del conjunto (se puede usar una estrategia 
$�4]L�/%0(Y^$64?\]+C/

 para asignar
itemsets  equitativamente a cada procesador sin necesidad de comunicación). El procesador 

+
obtiene la relevancia de cada itemset de R P S�WXU  con sus transacciones y las que le envían los demás
procesadores. A continuación, cada procesador genera un conjunto local de itemsets relevantes
V P S�WXU  a partir de R P S�WXU  y la información obtenida se distribuye de forma que todos los procesadores
dispongan de V S�WXU  completo para la siguiente iteración.
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CANDIDATE DISTRIBUTION

Este algoritmo intenta explotar información propia del dominio del problema
distribuyendo tanto las transacciones como los itemsets entre los distintos procesadores.

Los itemsets relevantes de "�#�$�%'&�(  se distribuyen de forma que cada procesador genere un
subconjunto de )�#'$*(  tal que ),+ #�$-(/.�)102#�$-(4365  si 7�8�9 . Además, cada procesador 7  dispone en su disco
local de todas las transacciones que necesita para obtener la relevancia de los itemsets ),+ #�$-( .
Nótese que esto implica que parte de la base de datos estará repetida en varios procesadores. Se
reduce de esta forma la comunicación entre procesadores realizada en :<;1=�;�:>7@?A=�BC7EDGFH=�7JI�K . Además,
cada procesador dispone de información acerca de los procesadores interesados en la relevancia
de cada itemset para realizar la poda de )�#�$-( .

OTRAS ALTERNATIVAS

Además del estudio realizado por Agrawal y Shafer, otros investigadores también han
tratado el problema de la obtención de reglas de asociación en bases de datos distribuidas
(totalmente equivalente a la paralelización de los algoritmos secuenciales de obtención de reglas
de asociación).

Por ejemplo, Cheung, Han, Ng, Fu y Fu proponen un algoritmo denominado L�MON  [P,;!?A=
:>7@?A=�BC7EDGFH=�QSRUTV7@K/7@K
WXIZYU[\?'?CI!]�7@;1=�7JI�K_^`F!aJQS? ] que reduce la comunicación necesaria en ),I!F�K1=
:>7@?A=�BC7EDGFH=�7JI
K  [ )b: ] aprovechando relaciones existentes entre los itemsets relevantes localmente (en
la base de datos local) y los itemsets relevantes globalmente (en la base de datos completa). En
su artículo cZ[dP,;!?A=A:>7@?A=�BC7EDGFH=�QSR,[ea WfI�BC7E=�g!hiY�I�B!TV7@K/7@K
W\[\?'?CI!]�7@;/=27�I�K6^`F!aJQS?fj , de PDIS’96, exponen
distintas variantes del algoritmo: P�:\TV%k"ml  [P�:\Tonp7E=�g�"�I!]S;/a
l,BCF�K!K/7@K
W ], P�:\TV%k"eqbl  [P�:\Tonp7E=�g
"�I!]S;/a1;!K!Rrq�s!spQSBC%kt`I!F�K!Ril,BCF�K!K/7@K
W ] y P�:\TV%k"ml�l  [P�:\Tunp7E=�gi"�I!]S;/a/l,BCF�K!K/7@K
Wv;!K!ROlpI!aJaJ7@K
Wf%xw/7E=�Q
l,BCF�K!K/7@K
W ].
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El algoritmo ;�<>=.?$@�=.?6A�B6C  se caracteriza porque no accede a la base de datos para obtener
la relevancia de los candidatos. Para ello utiliza los conjuntos auxiliares D�A�E�FHG .

Cada miembro del conjunto auxiliar D�A�E�FHG  es de la forma I�A�B6CKJMLON�P+Q , donde cada N  es
un k-itemset potencialmente relevante (un candidato) presente en la transacción identificada por
A�B6C . Evidentemente, D�A�E�R�G  se corresponde a la base de datos original en la cual cada item ?  es
reemplazado por el itemset L6? P . El elemento de D�A�E�FHG  correspondiente a la transacción S  es el par
ITA�B6CVU J�L>WYXZD�E�FHG\[#WK]^S�P_Q . Si una transacción no contiene ningún k-itemset candidato no
tendrá una entrada en D�A�E�FHG .

;2` a+@�=.?bS�c(@2;�<>=.?$@�=.?6A�B6C

L[k]  es el conjunto de itemsets relevantes que contienen k items.
C[k]  es el conjunto de k-itemsets candidatos.
CT[k] es el conjunto de k-candidatos con sus TIDs asociados.

L[1] = { large 1-itemsets }

CT[1] = Base de datos D

k = 2

Mientras L[k-1] d  e
C[k] = candidatosAPRIORI ( L[k-1] )

CT[k] = e
Para cada entrada t f  CT[k-1]

Ct = Conjunto de candidatos de C[k] contenidos en t (usando TID)

Para cada candidato c f  Ct
c.contador ++

Si Ct d  e
CT[k] += <t.TID, Ct>

L[k] = { c f  C[k] | c.contador g  MinSupport }
k++

Solución:  h  L[k]
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La característica principal de !�"$#&%('�#&%*)�+*,  es que, en cada iteración, se recorre el conjunto- )�.�/�021�3  en vez de la base de datos completa para obtener la relevancia de los itemsets de 
- .�/43 .

En la generación de candidatos, el algoritmo !�"$#&%('�#&%*)�+*,  utiliza el método ya comentado para el
algoritmo !�"$#&%('�#&% .

El tamaño de los conjuntos auxiliares 
- )�.�/43  puede llegar a ser mucho menor que el de la

base de datos original tras unas cuantas iteraciones  del algoritmo (para valores grandes de k), lo
que ahorra esfuerzo consumido realizando operaciones de E/S.

Sin embargo, para valores pequeños de k (especialmente cuando k vale 2 ó 3), las entradas
correspondientes a cada transacción en 

- )�.�/43  pueden ocupar más espacio que las propias
transacciones en la base de datos original: los conjuntos 

- )�.�/43  pueden llegar a ser mayores que
la base de datos inicial para valores pequeños de k.

- '�#2#&5�6�6�%(7�8:9;5�<>=;< ?@'�#&%BA�CD'�E

Diremos que 
- )�.�/43  es completo si FGABH - )�.�/43  el conjunto de itemsets A�I�%BA�5JCLK&5
A�K  incluye

todos los k-itemsets incluidos en la transacción A�IM)�+*, . 
- )�.�/43  es correcto si FGABH - )�.�/43  el conjunto

de itemsets A�I�%BA�5JCLK&5
A�K  no incluye ningún k-itemset que no esté incluido en la transacción cuyo
identificador es A�IM)�+*, .

LEMA: F&/�NO1 , si 
- )�.�/�021�3  es completo además de correcto y P�.�/�021�3  es el correcto, entonces el

conjunto 
-$Q

 generado por !�"$#&%('�#&%*)�+*,  en la iteración /  es el conjunto de k-itemsets candidatos de- .�/43  incluidos en la transacción A�IM)�+*, .

LEMA:  F&/�NO1 , si P�.�/�021�3  es el correcto y el conjunto 
-$Q

 generado por !�"$#&%('�#&%*)�+*,  en la iteración
/  es el conjunto de k-itemsets candidatos de 

- .�/43  incluidos en la transacción identificada por
A�IM)�+*, , entonces el conjunto 

- )�.�/43  es correcto y completo.

TEOREMA: F&/�NO1 , el conjunto 
-$Q

 generado por !�"$#&%('�#&%*)�+*,  en la iteración /  es el conjunto de k-
itemsets candidatos de 

- .�/43  incluidos en la transacción identificada por A�IM)�+*, .

Primero se demuestra por inducción que RTS*UBV  es correcto y WYXJS*UBV  es correcto y completo para todo U[ZT\ .
Cuando U�]�\ , la demostración es trivial: WYXJS&\^V  se corresponde con la base de datos inicial y RTS&\^V  es correcto por
definición. Del primer lema obtenemos que el conjunto W@_  generado en la iteración ̀�a�\  es el conjunto de (n+1)-
itemsets candidatos de W>S*`�a�\^V  incluidos en la transacción bdcdX&eBf . Ya que la función de generación de candidatos
garantiza que W>S*`�a�\^V
g�RTS*`�a�\^V  y W@_  es el correcto, entonces R
SM`
ah\iV  será el correcto. Del segundo lema concluimos
que WYXJS*`�a�\^V  será correcto y completo.

Al ser CT[k] correcto y completo además de ser L[k] el correcto para todo k j 1, el teorema se demuestra
haciendo uso del primer lema.
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Partamos una vez más del ejemplo de la base de datos del supermercado y establezcamos?@4BADCFEG8D8H1�3&5
 en 0.5:

TID Items

Ana Leche, Pan

Juan Bacon, Huevos, Patatas

Luis Huevos, Leche, Pan, Patatas

María Huevos, Leche, Pan

Primero tendremos que generar el conjunto IKJML�N$O :

TID Itemsets

Ana { {Leche}, {Pan} }

Juan { {Bacon}, {Huevos}, {Patatas} }

Luis { {Huevos}, {Leche}, {Pan}, {Patatas} }

María { {Huevos}, {Leche}, {Pan} }

Obtenemos el conjunto de itemsets relevantes P9L�N$O :
=&5�QR7TS$Q
5

Support

{Huevos} 3

{Leche} 3

{Pan} 3

{Patatas} 2

Generamos los itemsets candidatos de IULWV�O  como en 
-�893$4:1�3$4

:

=&5�QR7TS$Q
5
{Huevos, Leche}

{Huevos, Pan}

{Huevos, Patatas}

{Leche, Pan}

{Leche, Patatas}

{Pan, Patatas}
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En "$#&%('�)  tenemos:

TID Itemsets

Ana { {Leche,Pan} }

Juan { {Huevos,Patatas} }

Luis
{ {Huevos,Leche}, {Huevos,Pan}, {Huevos,Patatas},

{Leche,Pan}, {Leche,Patatas}, {Pan,Patatas} }

María { {Huevos,Leche}, {Huevos,Pan}, {Leche,Pan} }

Creamos *+%('�) :
,.-�/10324/
- 57698:8<;�=.-

{Huevos, Leche} 2

{Huevos, Pan} 2

{Huevos, Patatas} 2

{Leche, Pan} 3

Generamos ">%(?�)  a partir de @�A.B.C :

,.-�/10324/
-
{Huevos, Leche,Pan}

Obtenemos "$#&%(?�) :

TID Itemsets

Luis { {Huevos,Leche,Pan} }

María { {Huevos,Leche,Pan} }

Finalmente conseguimos *+%(?�) :
,.-�/10324/
- 57698:8<;�=.-

{Huevos, Leche,Pan} 2

Cuando se genera ">%�D4)  a partir de @�A1E4C  obtenemos un conjunto vacío, con lo que el
algoritmo termina.
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"$#%"$#%"�&(' )+*�,.-%/%01*2&�34,.-%*�,.- 57698:,.-%;

<>=4?�@BA�C9D9E4C�FHG2I:JLK
M�NPO�Q(GSRTOVUXWYIHZ%Z.[\I:]PO�N:[\].U^[_U�]PO�`%U�R:ITO�G�Z a1N.UbO�F:ITO
U�RHG�cSI:R:RHUVOHI:J:JBU�]\N.MVd:O�]eIHc
OVU�]_cSF:I:R
f+Ghg_`iO�FHU:MVOV`jQ�[\IH`j].`jR
fkO�FHG2F:I:]eQ(U�R�alUXWBO�FHGhg\FHU:Z%G�m

npoVqVr
r
q9set�u.t
v.wPx>y{zH|:}>~>|H~P}>�e�{~P�S���
��z�y{~����Px+�{�Px
|H�P}>y{z�x+��z�y{������~���~���w�z�S~�x>zH|Hw�ze��z��P�S����� }L��ze�{� ��� �S�P}+~\�e�P�����{�P}+��� �
~�x>� �_z�x>y }>~>|Hze�P}+�{�\�P}L��~P�S�{�\��ze�
�e~P�%v.wP�Sy{~9�
r�ze~P�4o+��y{y{� x>y{�+t��{��z�}>y{�

El algoritmo 
&�34,.-%*�,.- 57698:,.-%;

 consiste en combinar los algoritmos 
@V[4].`%U�].`

 y 
@9[\].`%U�].`�C����

 de
una forma adecuada, conservando lo mejor de cada uno de ellos.

En las primeras iteraciones 
@9[\].`%U�].`

 se comporta mejor que 
@9[\].`%U�].`�C����

, ya que los
conjuntos � C������  utilizados por este último pueden ser mayores que la base de datos inicial. No
obstante, cuando 

�
 aumenta el número de itemsets candidatos se reduce y, mientras que  

@9[\].`%U�].`
sigue recorriendo la base de datos completa, 

@9[\].`%U�].`�C����
 recorre simplemente los conjuntos

� C�������� El tamaño de los conjuntos � C������  recorridos por 
@9[\].`%U�].`�C����

 es mucho menor que el de
la base de datos completa cuando 

�
 es elevado.

Como norma general, se puede utilizar 
@9[\].`%U�].`�C����

 en cuanto el conjunto auxiliar � C������
quepa en memoria. Cuando � C������  cabe en memoria principal es más eficiente utilizar 

@9[\].`%U�].`�C����
,

ya que no tenemos que realizar operaciones de E/S sobre disco.

El algoritmo 
@9[\].`%U�].` ��a�d
].`jJ

 suele comportarse mejor que 
@9[\].`%U�].`

 en la mayor parte de los
casos, aunque la mejora puede no ser significativa (el verdadero cuello de botella de estos
algoritmos se encuentra en las primeras iteraciones).
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CED�FHG�G�F�IKJ5L5LMF,NHJ5O8C&J5L5LMP?Q5R5F,S�R�LMDTLVUXWZY
[\L5G�DT]^F`_#DT]\G�J5abR
c [\a�de]^R5S�DTf:IgD
h�iMR�f5j
k�R�]�lmFHL5fMFHL
n;W:j\j^R5o�FHJph�F,R�L4qrP5N,DTjts
uEDvdeJ5]wh�abDTLph#RxkEyeR�a�dmP#h�DT]ezMo�F,DTLMo�DTO�{�LMF,S�DT]\j^F|h }~Rxk�CED�NHj^FHL5G�FHOtye�\�
�5�#�8�\�
�
CED�NHj^FHL5G�FHO8uED�o�DTa��8DT]Z�
�5�#�

CEYTIKJ5L5LMF,NHJ5O8CEY�Q5R5F,S�R�LMDTLVUXWZY
[^Y�_#DT]\G�J5abR
c�� k|k�F,o�F,DTLph�WZN ntR�]^F|h�i5a4j
k�R�]�uEFHj^o�R5S�DT]^FHL
n;W:j\j^R5o�FHJph�F,R�L4qrP5N,DTjts
W`W`We[�� �#�?�;R�]\G�j\iMR�d�R�L4��LMR
�mN,DTf
ntDmuEFHj^o�R5S�DT],}~FHL4u&Jph�Jp�
J5j^DTjZ� ��u4u�� �#���
zMDTJph,h�N,DTO��bJ5j\iMFHL
n�h�R�L5O�{�z�W:O8��P5N }��
�5�#�8Y

En la Universidad de Helsinki, Mannila, Toivonen y Verkamo idearon un algoritmo similar
al algoritmo 

WBde]^F,R�]�F
. Este algoritmo fue desarrollado independientemente del trabajo de  Agrawal

y Skirant en IBM y se caracteriza porque también aprovecha el hecho de que cualquier
subconjunto de un itemset relevante es a su vez un itemset relevante.

Como se verá a continuación, el algoritmo � y�u  supone una mejora respecto al algoritmoWe[\z
 pero no es superior al algoritmo 

WBde]^F,R�]^F
. � y�u  difiere del ya expuesto 

WBde]^F,R�]^F
 en dos

aspectos: la forma de obtener los conjuntos de candidatos 
y���G9�

 y la estructura de datos empleada
( � y�u  no utiliza como estructura de datos un árbol hash).

� DTLMDT]\JMo�F,��L&fMD�oTJ5L5fMFHf5Jph�R�jmDTL � y�u

El conjunto de candidatos 
y���G9�

 es el conjunto �M��� {¡ �¢ �E£ G�} � FHLMo�N,P^}tDrG:abF,DTa��
]^R�j`fMD
¤��\GT�9����¥

. Esta no es más que una forma alternativa de expresar que cualquier subconjunto de un
itemset relevante es también un itemset relevante. De hecho, un elemento del conjunto 

¤���GM¦`D��
incluye  k-itemsets relevantes de 

¤���G9�
. Como caso particular, un itemset relevante de 

¤���GM¦����§©¨§+







debe incluir exactamente (k+1) itemsets de 
¤���G9�

: ª ª ª+





 = +

1
1

Utilizando la misma propiedad podemos llegar a otro resultado interesante. Podemos
afirmar que el conjunto 

¤���GM¦`D��
 de itemsets relevantes estará vacío si 

¤��\G«�
 contiene menos de ª ª

+







k-itemsets relevantes.

Los autores del algoritmo � y�u  propusieron dos fórmulas alternativas de obtener el
conjunto de candidatos 

y���G9�
, siendo la segunda opción más restrictiva. En la primera de las

alternativas se obtienen los candidatos potenciales 
y¬� ��G9�

 a partir de elementos de 
¤��\GT�9���

 y 
¤������

,
mientras que en la segunda se obtienen a partir de pares de itemsets de 

¤���G��\���
 que tengan 

�HG��«­��
items en común.
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 "$#&%('*)+#-,.,0/21�)+#-34,51�%76+,

C’[k] = { X 8 Y | X 9  L[k-1] & Y 9  L[1] & Y :  X }
C[k]  = { X | X en C’[k] & X contiene k miembros de L[k-1] }

;
 <0)&=?>�34@4,.,0/21�)+#-34,51�%76+,

C’[k] = { X 8 Y | X,Y 9  L[k-1] & #(X A Y) = k-2 }
C[k]  = { X | X en C’[k] & X contiene k miembros de L[k-1] }

Las dos alternativas propuestas tienen en común la segunda parte, la generación del
conjunto final de candidatos B�C�DFE  eliminando aquéllos k-itemsets que no incluyen k miembros del
conjunto de itemsets relevantes G�C-D+HFIJE . Esta restricción es equivalente a la poda del conjunto C[k]
que se realiza en el algoritmo KML$#&%7N�#&% : se eliminan de B�C�DFE  a priori aquellos k-itemsets que
incluyen algún (k-1)-itemset no incluido en G�C�D�H-I�E  ya que el k-itemset nunca puede llegar a ser
un itemset relevante.

Para el paso inicial de la generación de candidatos, Mannila, Toivonen y Verkamo
proponen dos formas de obtener el conjunto BPO C�DFE , siendo la segunda opción más restrictiva. El
conjunto generado por la primera alternativa es un superconjunto del generado por la segunda.
A su vez, el conjunto BPO C�DFE  generado por la segunda alternativa propuesta es un superconjunto
del conjunto creado por KML$#&%7N�#&%  en la primera fase de la generación de BQCRD-E  (antes de la
eliminación de aquellos posibles “candidatos” que incluyen algún S(D�H-IUT -itemset no perteneciente
a G�C�D�H-I�E ). Por lo tanto, el algoritmo VWBYX  no es mejor que KML$#&%7N�#&% .
6&=YZ

Retomemos el ejemplo propuesto al exponer el algoritmo KML$#&%7N�#&% . Partiendo del conjunto
de itemsets relevantes G�C+[&E]\_^�^-I.`a[�b4cU^-I.`ad�b4cU^-Ie[fd�b4cU^-Ie[eg&b4cU^h`a[fd�b�b  se obtiene, aplicando el
método utilizado por el algoritmo KML$#&%7N�#&%  o cualquiera de las alternativas propuestas para VWBYX ,
el conjunto de candidatos B�C+d&Ei\j^�^-IW`e[.d�b�b .

La diferencia estriba en el conjunto BPO C+d&E . Si utilizamos la primera opción propuesta para
V�BYX , BPO C+d&E  incluirá ^-Ik`l[Wd�b , ^-Ik`l[�g&b , ^-Ik`ld�g&b , ^-I�[Wd�g&b  y ^h`l[Wd�g&b . Si utilizamos la segunda
técnica descrita deberíamos incluir en el conjunto auxiliar BPO C+d&E  los itemsets ^-Ik`l[WdJb , ^-I�`.[Wg&b
y ^-Il[.dlg&b , los cuales se pueden derivar de las uniones de itemsets relevantes ^-Il`f[�b�m ^-IW`ed�b ,
^-I�`.[�b�m ^-IW[Wg&b  y ^-IW[ld�b�m ^-IW[Wg&b , respectivamente. En KML$#&%7N�#&% , el conjunto equivalente a BPO C+d&E
contendría únicamente a los itemsets ^-IW`e[.d�b  y ^-Il[.dlg&b .



���������
	��
���
	��
�����
������� ���������
����� ��!

"$#�%'&)(+*-,�&'.0/21�324�(6587:9 .0; <=58; >6*?/2@ ; ; .0; <BA

C�D�E
F6GHD8D�IKJ8L:M�N�OQPRE
FTSUG�VWJ8EYX�ZH[\EY]^IKZHP0_0P `aGHb c8d
egf E)hBiji�[�k
l�P0m�[on=J8p:ZHSrqsJ8pt[\u f _ FTD�LtPjl�Z8v6i�D�L OQPREHPRE
F f p:ptD8k�PRJwl�P0D�E)xyd8_0[\pTz
IKLtD8k�[�[\uHPRE
FWpoDgi{l�ZH[ f XTO|G
}�~�O��o��XKD�E�i�[\Lt[\EHk�[�D�E�O�J8E8J
FT[\v�[\Ewl$Dgi��=Jwl�J
G8J8E)C�D�pt[\NTX�JH_0P i�D�L:EHPRJ8N���G f N�O�J�V��
�8�8�

C�D�E
F6GHD8D�IKJ8L:M�N�OQPRE
FTSUG�VWJ8EYX�ZH[\EY]^IKZHP0_0P `aGHb c8d
e ��ptPRE
F�J�n'JBp�Z�SRqKJ8pt[\u OQ[
l�ZHD�u?�oPjl�Z���L:J8E8p:JHk
l�P0D�E���LtPRv)v�PRE
F8i�D�L�OQPREHPRE
F f p:ptD8k�PRJwl�P0D�E�xyd8_0[\pTz
}�h?h?h���L:J8E8p:JHk
l�P0D�E8poD�E)��EHD
�o_0[\u
FT[�J8E8u)�=Jwl�J)hsE
FTPREH[�[\LtPRE
F
GH[r`yl�[\v��B[\L�����k
l�D$�B[\L��
�8���2b

Cuantos más itemsets se incluyan en el conjunto de candidatos más tardará cualquier
algoritmo en encontrar los itemsets relevantes. La idea básica introducida por el algoritmo 

�)n)I
es la utilización de una heurística que genere únicamente aquellos itemsets candidatos con una
probabilidad elevada de ser relevantes.

El algoritmo 
�)n)I

, construido a partir del algoritmo 
f `KLtP0D�LtP

, procura reducir el número
de candidatos generados utilizando una tabla hash para (k+1)-itemsets al generar ��� M�� . Esta tabla
hash debe utilizarse sobre todo en las primeras iteraciones, que son las que producen mayor
número de candidatos y, por ende, mayor coste computacional a la hora de obtener los conjuntos
��� M��  correspondientes.

Cuando tengamos un itemset 
P
 perteneciente a ��� M�� , incrementaremos los contadores de

las entradas de la tabla hash 
Z � kU�  para todos los (k+1)-itemsets candidatos 

k
 derivados del itemsetP

 tal como se describe en el algoritmo 
f `KLtP0D�LtP

.

Cuando vayamos a generar 
X � MH�s��� , dado un candidato 

k
, si 

Z � k��  es menor que el umbral
preestablecido ( � OQPRE8GHd�`8`oD�L�l

) automáticamente descartaremos ese candidato: no lo incluiremos
en 

X � MH�s���  ya que sabemos que no podrá pertenecer a ��� MH�s��� .
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EJEMPLO:

Utilicemos una vez más el ejemplo de la base de datos que incluye información acerca de
las compras realizadas en un supermercado:

Cliente Artículos

Ana Leche, Pan

Juan Bacon, Huevos, Patatas

Luis Huevos, Leche, Pan, Patatas

María Huevos, Leche, Pan

Como siempre, inicialmente obtenemos el conjunto "$#�%'&  de items relevantes:

(�)�*�+
{Huevos} [3]

{Leche} [3]

{Pan} [3]

{Patatas} [2]

Supongamos que disponemos de la siguiente función hash:

,.-�/10 2
Bacon 0

Huevos 1

Leche 2

Pan 3

Patatas 4

Podemos definir recursivamente la función hash para un itemset:

24365678-�/10:9�;�,�<�=�>@?
=A<�BDCE3F243G78-�/10�BIHKJMLN243 ,�<�=�>@?
=A<�B�BO0AP�QSR

donde 5 es el número de items diferentes y 7 es el tamaño de la tabla hash utilizada.
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3 3 2 0 1 1 3

0 1 2 3 4 5 6 Entrada

Contador

{Huevos,
Leche}

{Leche,
Patatas}

{Huevos,
Leche}

{Bacon,
Huevos}

{Huevos,
Pan}

{Huevos,
Pan}

{Huevos,
Patatas}

{Huevos,
Patatas}

{Bacon,
Patatas}

{Pan,
Patatas}

{Leche,
Pan}

{Leche,
Pan}

{Leche,
Pan}

Candidatos

De cada una de las transacciones de la base de datos vamos obteniendo los itemsets
candidatos incluidos en la transacción actual (algo similar a la obtención del conjunto #�$�%'&'(  en
el algoritmo )+*-,/.10�,/.2$�324 ) e incrementamos los contadores asociados a las entradas de la tabla hash
correspondientes a los candidatos. Estos son los candidatos de cada una de las transacciones:

TID Itemsets candidatos

Ana { {Leche,Pan} }

Juan { {Bacon,Huevos}, {Bacon,Patatas}, {Huevos,Patatas} }

Luis
{ {Huevos,Leche}, {Huevos,Pan}, {Huevos,Patatas},

{Leche,Pan}, {Leche,Patatas}, {Pan,Patatas} }

María { {Huevos,Leche}, {Huevos,Pan}, {Leche,Pan} }

A partir de ellos obtenemos lo siguiente:

Una vez que tenemos 5�%�6�( , al generar un candidato miramos en la tabla hash generada
anteriormente para decidir si debemos incluirlo en el conjunto de candidatos #�%/&/(  o no. Aplicando
el algoritmo DHP obtendríamos el siguiente conjunto de candidatos 798;:�< :

#�%'&'(
{Huevos, Leche}

{Huevos, Pan}

{Huevos, Patatas}

{Leche, Pan}

{Leche, Patatas}
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La casilla de la tabla hash correspondiente al itemset #%$'&)()* $'&,+�&,+�&)-/.  tiene sólo 1 en su
contador, por lo que ya sabemos que el itemset no puede ser relevante y, por lo tanto, no lo
incluimos en 0�13234 . Este itemset sí era incluido en 0�13234  por el algoritmo 576'8:9/;�8:9  aunque luego,
obviamente, era descartado al construir <�13234 .

En este ejemplo se puede ver como el conjunto de candidatos generado por =?>?$  es más
reducido que el que generaba el algoritmo 576'8:9/;�8:9 .

Obviamente, para que el conjunto de candidatos generado sea óptimo (igual al conjunto
de itemsets relevantes), se necesita una función hash perfecta, para lo cual la tabla hash habría de
tener @�A  entradas, siendo @  el número de items diferentes. Esto equivale a un array bidimensional
para contar 2-itemsets a la vez que se obtiene el conjunto <�1�B�4 , la técnica utilizada por Agrawal
y Skirant para obtener eficientemente <�1C2C4 . No obstante, esta técnica es inviable en cuanto el
número de items diferentes es elevado.

=?>?$  es especialmente eficiente en la generación del conjunto de candidatos 0�1:2:4 , donde
el algoritmo 576'8:9/;�8:9ED�FE=  era altamente ineficiente. En el algoritmo 576'8:9/;�8:9 , el conjunto 0�13234
incluye  itemsets de dos elementos. Cuando G�<�1�B�4  es elevado, 0�13234  es un conjunto enorme

HJI K LM N








de itemsets y conviene reducir su tamaño al máximo.

Al igual que 576'8:9/;�8:9  se combinaba con 576'8:9/;�8:9ED�FE=  en el algoritmo 576'8:9/;�8:9 >PORQ
8:9TS , =?>?$
también podría combinarse con 576'8:9/;�8:9ED�FE= . 576'8:9/;�8:9ED�FE=  se vería beneficiado por la mejora
sustancial que supone =?>?$  respecto a 576'8:9/;�8:9  en las primeras pasadas por la base de datos. Por
su parte, =?>?$  puede beneficiarse de la eficiencia de 576'8:9/;�8:9ED�FE=  en las siguientes iteraciones.

U

Otro aspecto importante que afecta al rendimiento de los algoritmos de obtención de
itemsets relevantes, como se vio con 576'8:9/;�8:9ED�FE= , es el tamaño de la base de datos que ha de
recorrerse en cada iteración. La solución directa implica recorrer la base de datos completa en
cada iteración pero, conforme V  aumenta, no sólo disminuye el número de k-itemsets relevantes
sino también la cantidad de transacciones que incluyen algún k-itemset relevante.

Al ejecutarse, =?>?$  va reduciendo el tamaño de la base de datos en cada iteración. Como
ya se ha visto, para que una transacción contenga un (k+1)-itemset relevante, ésta deberá contenerW VYXPB[Z   k-itemsets relevantes como mínimo. Por lo tanto, se pueden descartar para las siguientes
pasadas aquellas transacciones que contengan menos de 

W VYXPB[Z  k-itemsets relevantes.

Como se ha visto, DHP tiene dos cualidades interesantes: una generación eficiente de
itemsets relevantes reduciendo el número de candidatos y la reducción del tamaño efectivo de la
base de datos de transacciones que ha de recorrerse en cada iteración. Esto último tiene su lado
negativo porque hay que duplicar la base de datos y se supone que estamos trabajando con bases
de datos enormes.
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Aparte de lo ya comentado, en su artículo de "$#%#%#'&�(*),+,-*)/.
0�132
+4-52
+768+�2�9�:�;=<�>?;�),+,<A@B)?0�)
#A+
>C1D+/;�;E(F1D+
> , Park, Chen y Yu proponen que, cuando el número de candidatos GIH�J�KML  no sea
excesivamente elevado, H�J�K/NAO�L  se obtenga de H�J�KML�P�H�J�KML  directamente, en vez de utilizarQ J�KML�P Q J�KML . Así se puede suprimir un recorrido por la base de datos: en un único recorrido
secuencial obtendremos 

Q J�KML  y 
Q J�K/NAO�L . En el mejor de los casos, con sólo dos pasadas por la base

de datos seremos capaces de obtener los conjuntos de itemsets relevantes (una pasada inicial es
necesaria para obtener 

Q J�O�L ).

De hecho, Agrawal y Skirant ya propusieron esta técnica en su informe acerca de los
algoritmos RTS7(F132�(F1 , RTS7(F132�(F1$&�"$@  y RTS7(F132�(F1 UAV5W
(F1D< . Se puede comprobar con facilidad que el
conjunto de candidatos HYX J�K/NAO�L  generado a partir de H�J�K*L  incluye necesariamente a todos los
elementos del conjunto H�J�K/NAO�L , que se deriva de 

Q J�KML : HYX J�K/NAO�L?Z�H�J�K/NAO�L . Por lo tanto, la técnica
es perfectamente válida y su aplicación dependerá en gran medida de la memoria disponible para
almacenar los conjuntos de itemsets candidatos.
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"$#�%'&)(+*+,-&).0/ 1�2

354$6+798;:�4�<�=
>@?�AB?C8EDF4�<+8G=
HJI+KLK�M0N�M 79OP:�Q ASR M O M O
TVU�4�O
TVWX?P:0:�798EOCY K 8G4�Z\[V?P:�?P6
?CYG79Y^]
_->�Ra`bQcZS?CDF79OS3579YG79?C8 N9dfe 79OP:�798
` e RgW5hi[VjVklWX8 M O N�M m Q079Yi4 K [V?P:�?P6
?CYG7bj�ABY;:�79ZSYLn+o$jF79?P:0:�Q079o�p5`qo+<�r�OF7's
tCtCu

Para concluir la exposición de algoritmos para la obtención de itemsets relevantes
comentaremos un algoritmo reciente que aborda el problema desde un punto de vista diferente.
Los algoritmos analizados hasta ahora resultan adecuados cuando el tamaño de los itemsets
relevantes es relativamente pequeño pero no lo son cuando en el dominio del problemas aparecen
patrones de longitud elevada (como en el análisis de proteínas o del ADN humano).

Al obtener los itemsets de 
U�k�vln

 una vez que ya se han obtenido los de 
U�k�v�wEs�n

, los
algoritmos como Apriori necesitan descubrir del orden de 2k itemsets relevantes antes de
encontrar un k-itemset relevante. Cuando k es elevado, esta complejidad exponencial restringe
la aplicabilidad del algoritmo.

Denominaremos itemset relevante maximal a aquel itemset relevante que no sea un
subconjunto propio de otro itemset relevante. 

Rx?+y
w�R M OF798
 obtiene eficientemente el conjunto de

itemsets relevantes maximales utilizando heurísticas en su búsqueda.

Max-Miner utiliza un árbol [
YG7
:�w-79OFr�Zz798E?P: M 4�O{:�8G7�7

] para representar los items (
3 ABZz4�O^|

H jF79?C8 N9d : d 8G4Cr�T d Y0ABY;:�79ZS?P: M0N YG7
:�79OFr�Zz798E?P: M 4�O5]Go�WX8G4 N 7�79D M O
TBY}4 K : d 7X~
8lDX_EOP:�798EOC?P: M 4�OC?FQ e 4�O K 798G79O N 7
4�OSWX8 M O N�M m Q079Yi4 K�� OF4
�iQ079D
T^7i357 m 8G79YG79OP:�?P: M 4�OV?COCDS3579?CYG4�O M O
TBo}s
tCtC�

).

Al construir el árbol se supone que existe un orden prefijado entre items, de forma similar
a como se ordenaban los items dentro de un itemset en los algoritmos de la familia ̀

m 8 M 4�8 M
.

La raíz del árbol corresponde al conjunto vacío. Un nodo situado a una profundidad k está
asociado a un conjunto de k elementos (un k-itemset). Los hijos de un nodo situado a profundidadv9wls

 siempre son k-itemsets derivados del nodo padre tal como se obtenían candidatos a partir de
itemsets relevantes en el algoritmo ̀

m 8 M 4�8 M
.

En 
Rx?+y
w�R M OF798

, a cada nodo del árbol de enumeración se le asocia un grupo candidato 
T

.
Este grupo candidato 

T
 está formado por dos conjuntos de items:

�
 
d^� T��

 [
d 79?CD

]: El itemset correspondiente al nodo

�
 
: � T��

 [
:�? M Q

]: El conjunto de los items que pueden aparecer en los subnodos.

Calcular la relevancia de un grupo candidato 
T

 es obtener la relevancia de los itemsetsd^� T��
, 
d^� T��}�$: � T��

 y 
d^� T��}� � M ����M�� : � T��

.
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{}

1

12 13 14 23 24

3

123 124 134

1234

234

2

34

4

Árbol de enumeración de conjuntos completo para 4 items diferentes

vg: El grupo candidato #  asociado al nodo $&%�')(+*  está formado por ,.- #0/.12$&%�')(+*  y 34- #0/.12$65
'87�* .

FUNCIONAMIENTO DEL ALGORITMO:

Inicialmente, se analiza el dominio de los items y se crea el árbol de enumeración (paso
equivalente a la obtención de 9�:�%�;  en < =?>+@BA�>+@ ). A continuación, Max-Miner realiza un recorrido
en anchura por el árbol de enumeración para obtener el conjunto de itemsets relevantes
maximales. Conforme lo va recorriedo, CED"F
G�CH@)IKJL>   poda el árbol haciendo uso de dos criterios:M+N =OJL> M J
3�G P">+J�Q N JLIKRTS2=?> N IUIK@)I
#  y M+NWV
M J
3�GX@)IYP">+J�Q N JLIKRTS2=?> N IUIK@)I
# . Se expanden sólo aquéllos nodos
tales que ,.- #0/[ZW34- #0/  no es relevante y no está incluido en ningún itemset de los que son relevantes,
tras haber eliminado de 34- #0/  aquellos items que hacen que ,.- #0/[Z\$X@ *  no sea relevante.

Para aumentar la eficacia de la poda del árbol, los items se colocan en el árbol en orden
ascendente de relevancia [M�N ="=OA�>]3 ]. De esta forma, los items más frecuentes aparecerán en mayor
cantidad de grupos candidatos y la poda siguiendo el primer criterio será más efectiva. Por el
mismo motivo, en un nodo dado los itemsets ,.- #0/[Z\$X@ *  se colocan también en orden creciente de
relevancia M+N =U=OA�>]34-),.- #0/[Z\$X@ *&/ .
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#�$&%('�)*$&%,+�-/.0)213+�.54768'�%,9,%�:�45.0+�-513+�$<;=4">
?�;@%BA0)*$

C06D13)*$E-&)
'�? F"$&)�G565)*A0HJIK1/$&6�A5A0%BA
LNM

Si O2P L�Q2R5' P LSQ  es relevante, cualquier itemset enumerado por el nodo será relevante pero no
maximal (no hace falta seguir expandiendo el nodo).

C068T
-&)
'�?U%BAVF"$&)�G565)*A0HJIK1/$&6�A5A0%BA
LNM

Si un itemset O2P LSQWR<XU% Y  no es relevante, entonces cualquier cabeza de un nodo que incluya%
 tampoco lo será, por lo que se puede suprimir del conjunto 

' P LSQ .

El tiempo empleado por el algoritmo 
;=4">
?�;@%BA0)*$

 crece linealmente con el número de
itemsets relevantes maximales, independientemente de su longitud, mientras que el tiempo
empleado por algoritmos derivados de Z 1/$&%,+�$&%  crece exponencialmente con la longitud máxima
de los itemsets relevantes.
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!�"$#&%('�)�*,+.-0/1)�243657*,58%(58)�97-0: ;=< +(>�;1?6:@*,: '�%(5�24?6:A5�2
)�< +(5�< +(>�;
B�CD97-0: ;=< +(>�;1?6:@*,: '�%(5�24?6:A5�2
)�< +(5�< +(>�;1583657*E-0+F*G?6:A%()�24+.-0: /12
:,-02H*,: %(:JI�5�;6-0: 2�K

Las reglas de asociación se obtienen fácilmente a partir de los conjuntos de itemsets
relevantes. Una regla de asociación es una implicación de la forma X L Y donde X e Y son
conjuntos de items de intersección vacía. Se permitirán reglas con varios items en el consecuente.
La fiabilidad [ M�N�O.P�QSRJTUOJM�T ] de la regla de asociación X L Y es la proporción de transacciones con
X que contienen también a Y: VXWZYEY[N�\^]`_ acb d�e0f.VXWZYEY[N�\^]`_ age . La relevancia [ VXWZYEY[N�\^] ] de la regla es
la proporción de transacciones de la base de datos que contienen tanto a X como a Y, es decir,VXWZYEY[N�\^]`_ acb d�e .

Para cada itemset relevante Q  obtenemos todos sus subconjuntos V . De cada subconjuntoV  se obtiene una regla de la forma Vih�_`Q`jZVke , siendo la fiabilidad de la regla igual al cocienteVXWZYEY[N�\^]`_kQ e0f.VXWZYEY[N�\^]`_SV�e . Si la fiabilidad de la regla no alcanza el umbral prefijado lmQSOin6N�O.P�QSRJTUOJM�T
entonces la descartamos; si lo alcanza, la conservamos.

De un k-itemset relevante podemos obtener hasta o�pSj(o  reglas ( ), cantidad bastante
q rst 








=

−

∑
1

1

considerable si k es elevado. La obtención de reglas interesantes a partir de la gran cantidad de
reglas de asociación que se pueden llegar a generar puede considerarse un problema de u4vi]�vlmQSOJQSO
w  ( xyW�O7Y6\XN,z|{kTU}~v4RJT[u4vi]�v�lmQSOJQSO
w�RJT�VXTXw�W�OERJN4N�\yRJTUO�� ).

�~��������� M�TU\XMUv4RJT�{ivJ{ w�N�\XQ`]�}�N�l�v|�
j�lmQSOJTU\

Para obtener todas las �0���|�k�E�4�g�G�E�y�E���k�E���k�E�  Max-Miner debería realizar una pasada
adicional por la base de datos para obtener la relevancia de todos los itemsets relevantes (ya que
sólo se han obtenido los maximales). No obstante, l�v|�
j�lmQSOJTU\  puede utilizarse para identificar
muchas, aunque no todas, las reglas de asociación que tengan una fiabilidad elevada. Tras obtener
la relevancia de un grupo candidato w , se pueden obtener todas las reglas de la forma ��_ w0e�h6Q
siendo Q  un ítem de ]`_ w0e .
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#%$'&)(+*-,%.%/10�2435.7680-/19�:124.

Para generar las reglas de asociación derivadas de un itemset relevante ;  se ha de consultar
la relevancia de todos los subconjuntos del itemset ; . Para cada uno de esos subconjuntos < , se
genera una regla si el cociente =?>A@%@CB�DFE'G-; H1IJ=?>A@%@CB�DFE'GK<LH  supera el umbral mínimo preestablecidoMONKPRQ B PJS�NKTVUWPVX�U .

Para mejorar la eficiencia del algoritmo, se pueden generar los subconjuntos de un itemset
de forma recursiva. Si un subconjunto <  de un itemset ;  no genera una regla <CY�G';'ZA<�H  entonces
ningún subconjunto propio =  del itemset <  generará reglas con la fiabilidad mínima requerida, ya
que =?>A@%@CB�DFE'GK=�HV[�=?>A@%@CB�DFE'GK<LH  y, por lo tanto, =?>A@%@CB�DFE'G-; H1IJ=?>A@%@CB�DFE'GK=�H]\V=?>A@%@CB�DFE'G-; H1IJ=?>A@%@CB�DFE'GK<LH ; es decir,
la fiabilidad de la regla <�Y^G-;-Z_<LH , que no llegaba a 

MONKPRQ B PJS�NKTVUWPVX�U , será superior a la de la regla
=VY^G-;-Z_=�H  derivada de = .

` ; a]B�D N E�b+B TVN D U�X E�B

Para cada itemset relevante lk (k c 2)
GenerarReglas (lk, lk)

@dD?B X�UWTVN b N-UWP E�Bfe UWPVU DL<%Dhg U a];K<%=)G ;Kikjk<VlmH
A = { (m-1)-itemsets incluidos en am }

Para cada am-1 n  A
confidence = support(lk) / support (am-1)

Si confidence > MinConfidence

Regla am-1 o  (lk - am-1) [confidence, support(lk)]
Si m>2

GenerarReglas (lk, am-1)
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!�"$#&%('
)+*
: Utilicemos una vez más la base de datos del supermercado como muestra del

funcionamiento del algoritmo expuesto, fijando tanto ,.-0/2143652587�9&:  como ,.-0/<;=7�/?>�-�@�A&/�BCA  en D
E�F .

TID Items

Ana Leche, Pan

Juan Bacon, Huevos, Patatas

Luis Huevos, Leche, Pan, Patatas

María Huevos, Leche, Pan

A partir de las transacciones realizadas obtenemos los itemsets relevantes siguiendo
cualquiera de los algoritmos expuestos (desde AIS hasta DHP):

G :�AIHKJ$A
: Support

{Huevos} 3

{Leche} 3

{Pan} 3

{Patatas} 2

{Huevos, Leche} 2

{Huevos, Pan} 2

{Huevos, Patatas} 2

{Leche, Pan} 3

{Huevos, Leche, Pan} 2

Para obtener las catorce reglas de asociación derivadas de los itemsets relevantes, el
algoritmo hemos de aplicarlo para cada k-itemset relevante (con k L 2):

M
 N0O�PRQTSU32A�V�7�JXW+Y�A�BIZ4A\[

] AI/4AI9X^29`_aA$bcN0^2Jed�QTSU32A�V�7�JXW+Y�A�BIZ4A\[2WfQTSU32A�V�7�JXW+Y�A�BIZ4A\[=g
A = { {Huevos}, {Leche} }

h
 a = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Leche}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla i`jlknm&o<p2qsr�tui`vwm�x�ynmCr{z�|�}T~2�h

 a = { Leche }
Confidence = Support({Huevos, Leche}) / Support({Leche}) = 2/3
Regla i`vwm�x�ynmCr�tui`jlknm&o<p2qsr{z�|�}T~2�
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"
 #%$�&('*),+.-�/�0�1325476.8�9

: -;8<-;=36.=?>@-BAC#%6.1ED�'*),+.-�/�0�1325476.8�9.2F'*),+.-�/�0�1325476.8�97G
A = { {Huevos}, {Pan} }

H
 a = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Pan}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla I?JLKNMPORQ.SUT�VWI?XZY.[ T]\�^�_*`.aH

 a = { Pan }
Confidence = Support({Huevos, Pan}) / Support({Pan}) = 2/3
Regla I?XZY.[ T�VWI?JLKNMPORQ.SUT]\�^�_*`.a

b
 #%$�&('*),+.-�/�0�1325476Rc�6Rc�6.1d9

: -;8<-;=36.=?>@-BAC#%6.1ED�'*),+.-�/�0�1325476Rc�6Rc�6.1d9.2F'*),+.-�/�0�1325476Rc�6Rc�6.1d97G
A = { {Huevos}, {Patatas} }

H
 a = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Patatas}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla I?JLKNMPORQ.SUT�VWI?XZY5eUY5eUY.SUT]\�^�_*`.aH

 a = { Patatas }
Confidence = Support({Huevos, Patatas}) / Support({Patatas}) = 2/2
Regla I?XZY5eUY5eUY.SUT�VWI?JLKNMPORQ.SUT]\�^�_*^.a

f
 #%$�&('*g�-�h;i<-;25476.8�9

: -;8<-;=36.=?>@-BAC#%6.1ED�'*g�-�h;i<-;25476.8�9.2F'*g�-�h;i<-;25476.8�97G
A = { {Leche}, {Pan} }

H
 a = { Leche }

Confidence = Support({Leche, Pan}) / Support({Leche}) = 3/3
Regla I?jkM�l�mNMnT�VWI?XZY.[ T]\�`�_*`.aH

 a = { Pan }
Confidence = Support({Leche, Pan}) / Support({Pan}) = 3/3
Regla I?XZY.[ T�VWI?jkM�l�mNMnT]\�`�_*`.a

o
 #%$�&('*),+.-�/�0�1325g�-�h;i<-;25476.8�9

: -;8<-;=36.=?>@-BAC#%6.1ED�'*),+.-�/�0�1325g�-�h;i<-;25476.8�9.2F'*),+.-�/�0�1325g�-�h;i<-;25476.8�97G
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A = { {Huevos, Leche}, {Huevos, Pan}, {Leche, Pan} }

#
 a = { Huevos, Leche }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/2
Regla $&%('*),+.-"/10"23)�4�5*)76�89$&:<;"= 6?>�@�AB@"CD�EGFHEGI1J"I&KLENMPOQJ"RTS�UBVXW"E�Y�Z�R1[]\�E�^G_HEG[]`aJ"F�b"[cUBVXW"E�Y�Z�R1[]\�E�^G_HEdbae

A = { {Huevos}, {Leche} }

#
 a = { Huevos }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&%('*),+.-"/f6�89$&23)�4�5*)�0":<;"= 6?>�@�ABg"C#

 a = { Leche }
Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&23)�4�5*)76�89$&%('*),+.-"/10":<;"= 6?>�@�ABg"C

#
 a = { Huevos, Pan }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/2
Regla $&%('*),+.-"/10":<;"= 6�89$&23)�4�5*)76?>�@�AB@"CD�EGFHEGI1J"I&KLENMPOQJ"RTS�UBVXW"E�Y�Z�R1[]\�E�^G_HEG[]`aJ"F�b"[cUBVXW"E�Y�Z�R1[]`aJ"F�bae

A = { {Huevos}, {Pan} }

#
 a = { Huevos }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&%('*),+.-"/f6�89$&23)�4�5*)�0":<;"= 6?>�@�ABg"C Kah]i
h jlkBm.n

#
 a = { Pan }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&:<;"= 6�89$&%('*),+.-"/10"23)�4�5*)76?>�@�ABg"C

#
 a = { Leche, Pan }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&23)�4�5*)�0":<;"= 6�89$&%('*),+.-"/f6?>�@�ABg"CD�EGFHEGI1J"I&KLENMPOQJ"RTS�UBVXW"E�Y�Z�R1[]\�E�^G_HEG[]`aJ"F�b"[cUB\�E�^G_HEG[]`aJ"F�bae

A = { {Leche}, {Pan} }

#
 a = { Leche }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&23)�4�5*)76�89$&%('*),+.-"/10":<;"= 6?>�@�ABg"C Kah]i
h jlkBm.n

#
 a = { Pan }

Confidence = Support(lk) / Support(a) = 2/3
Regla $&:<;"= 6�89$&%('*),+.-"/10"23)�4�5*)76?>�@�ABg"C Kah]i
h jlkBm.n
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"$#&%('*),+$-$.0/�1324-5246�78-$.09$:;-

Ya se ha mostrado que, si la regla <>=@?,A,BC<�D  no se cumple con la fiabilidad mínima,
tampoco alcanzarán EFAHGJILK�GNM�AHOQP8GQR�P  las reglas de la forma <TS$=U?,A,BC<TSD  donde <TS
V(< . Por lo tanto,
para que se cumpla una regla ?,A,BWRXD>=YR , todas las reglas de asociación de la forma ?,A,BWRLSD>=YRLS
deben cumplirse, donde RLS  es un subconjunto no vacío de R .

Por ejemplo, si se verifica la regla ZL[\=]IT^ , necesariamente se verificarán las reglas
ZL[_I5=T^  y Z`[�^a=]I . Aprovechando esta peculiaridad de las reglas de asociación se puede obtener
un algoritmo más rápido para generar las reglas de asociación a partir de los itemsets relevantes.

Dado un itemset relevante b , si una regla de asociación derivada de b  con R  en el
consecuente alcanza la fiabilidad mínima, también serán lo suficientemente fiables todas aquellas
reglas de asociación con subconjuntos propios de R  en el consecuente. Esta propiedad es similar
a la que nos asegura que si un itemset es relevante también lo serán todos sus subconjuntos.

A partir de un itemset relevante b  se pueden obtener todas las reglas de asociación
derivadas de b  con un único ítem en el consecuente que alcancen EFAHGJILK�GNM�AHOQPcGQR�P . A partir de estos
items individuales se puede utilizar la misma función que se utilizaba para generar candidatos en
el algoritmo Z dLefA,K�efA  y obtener de esa forma los posibles consecuentes de las reglas con dos items
en el consecuente.

El algoritmo expuesto es una variación del expuesto por Agrawal y Skirant en su artículogChLi <8j�Z_b klK�efAmj�n$op<
M�K�e;EFAHGQAHG
kqZr<s<fK$R�A i j�A,K�Gptvu$b,Pc<lw .

Z_b klK�efAmj�o*K(o*P�x
K�e i OQK

Hn = { posibles n-itemsets consecuentes de reglas derivadas de lk }

Para cada itemset relevante lk (k y 2)
H1 = z
Para cada item i de lk

confidence = support(lk) / support (lk-i)

Si confidence > MinConfidence

Regla (lk-i) {  i [confidence, support(lk)]
H1 = H1 |  {i}

GenerarReglasApriori (lk, H1)
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"$# %'&�(*),+�-.&/-.0�1
&�(32546&87:9�&�;<+�)=;6>�269�):?�;3@

A (*&59�0B46)=-.):0B;<+�&DC�0B;60B(325(FEG0*%'#=25HI" A (*):&�(*)�7 #=JLKNMPOQ@

Si k > m+1

Hm+1 = { Candidatos generados a partir de Hm (como Ck+1 a partir de Lk) }

Para cada hm+1 R  Hm+1
confidence = support(lk) / support (lk - hm+1)

Si confidence > MinConfidence

Regla (lk - hm+1) S  hm-1 [confidence, support(lk)]
Si no

Eliminar hm+1 de Hm+1

GenerarReglasApriori ( lk , Hm+1 )

TU&�- A 25(3269�):?�;V460�#:&�HU46&�HU26# %'&�(*),+�-.&�HW0YX A >50BHY+�&�H

Supongamos que tenemos un itemset relevante
#[Z]\="^K _]K`T�K abK ced

 y que las reglas 
"�Tfagcihf_

y 
"U_$Tfcihfa

 son las únicas reglas de asociación derivadas de 
#
 con un ítem en el consecuente que

alcanzan la fiabilidad mínima j )=;<TU&�;Ik�)=460B;69�0
.

Si utilizamos el algoritmo directo, se comprobará si la fiabilidad de las reglas 
"�Tfalhf_mc

,"Uagcihf_$T
, 
Tfagcihf_�"

 y 
"�Tfcihf_ma

 alcanzan el umbral establecido. Si nos fijamos, la primera de
las reglas, 

"�Tfalhf_mc
, no puede alcanzar j )=;<TU&�;Ik�)=460B;69�0

 ya que 
\ncedfo�\`_]K ced

 y la regla de
asociación 

"U_$Tfalhfc
 no tiene la fiabilidad requerida. Las reglas segunda y tercera tampoco

pueden alcanzar el umbral por razones similares. Por lo tanto, el algoritmo estándar comprobará
cuatro reglas de asociación con dos items en el consecuente cuando sabemos de antemano que
las tres primeras no pueden llegar a verificarse con la fiabilidad requerida.

En realidad, la única regla de asociación derivada de 
#
 con dos items en el consecuente que

podría llegar a tener una fiabilidad por encima de j )=;<TU&�;Ik�)=460B;69�0
 es 

"�Tfcihf_ma
. De hecho, se

puede comprobar sin dificultad que 
"�Tfcihf_ma

 es la única regla que comprobará el algoritmo
mejorado.
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"�#%$'&)(
*,+
: Hagamos uso por última vez más la base de datos del supermercado:

TID Items

Ana Leche, Pan

Juan Bacon, Huevos, Patatas

Luis Huevos, Leche, Pan, Patatas

María Huevos, Leche, Pan

A partir de las transacciones realizadas obtenemos los itemsets relevantes siguiendo
cualquiera de los algoritmos ya expuestos (desde AIS hasta DHP):

-'.�/1032%/
.
Support

{Huevos} 3

{Leche} 3

{Pan} 3

{Patatas} 2

{Huevos, Leche} 2

{Huevos, Pan} 2

{Huevos, Patatas} 2

{Leche, Pan} 3

{Huevos, Leche, Pan} 2

Para obtener las catorce reglas de asociación derivadas de estos itemsets, el algoritmo se
aplica a cada k-itemset del conjunto de itemsets relevantes que contenga, al menos, dos items:

4
 576�8:9<;>= /�?�@�2BA,C�/�D1EF/HG

H1 = IJ
 i = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Leche}) / Support({Leche}) = 2/3
Regla KMLON�P�QRNTS�UVKMWYXRN'Z\[^]_Sa`�b�c<d^e
H1 = {{Huevos}}J

 i = { Leche }
Confidence = Support({Huevos, Leche}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla KMWYXRN'Z\[^]_S�UVKMLON�P�QRNTSa`�b�c<d^e
H1 = {{Huevos},{Leche}}

f /1gF/1hBi^hMjk/%l 5 i^2nm oph%qr@�h%q�s 576 A ;ut v
k w  1+1
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#
 $&%�')(+*-,/.�0�1�243"576/8�9

H1 = :;
 i = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Pan}) / Support({Pan}) = 2/3
Regla <>=@?/A B�CD<>EGFIHKJML/NOBQP�R�S+T/U
H1 = {{Huevos}};

 i = { Pan }
Confidence = Support({Huevos, Pan}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla <>EGFIHKJML/NOB�CD<>=@?/A BQP�R�S+T/U
H1 = {{Huevos},{Pan}}

V .W8X.WY46/Y>Z[.]\^$&6/2`_ a7Y]bc1�Y]b�dc$&%e3"*gf h
k i  1+1

j
 $&%�')(+*-,/.�0�1�243"576Mk�6Mk�6/2c9

H1 = :;
 i = { Huevos }

Confidence = Support({Huevos, Patatas}) / Support({Patatas}) = 2/2
Regla <>=@?"lO?"lO?/NOB�CD<>EGFIHKJML/NOBQP�R�S+R/U
H1 = {{Huevos}};

 i = { Patatas }
Confidence = Support({Huevos, Patatas}) / Support({Huevos}) = 2/3
Regla <>EGFIHKJML/NOB�CD<>=@?"lO?"lO?/NOBQP�R�S+T/U
H1 = {{Huevos},{Patatas}}

V .W8X.WY46/Y>Z[.]\^$&6/2`_ a7Y]bc1�Y]b�dc$&%e3"*gf h
k i  1+1

m
 $&%�')(+n�.�oWpX.W3"576/8�9

H1 = :;
 i = { Leche }

Confidence = Support({Leche, Pan}) / Support({Pan}) = 3/3
Regla <>=@?/A B�CD<>qrH�s�tIHuBQP�T�S+T/U
H1 = {{Leche}};

 i = { Pan }
Confidence = Support({Leche, Pan}) / Support({Leche}) = 3/3
Regla <>qrH�s�tIHuB�CD<>=@?/A BQP�T�S+T/U
H1 = {{Leche},{Pan}}

V .W8X.WY46/Y>Z[.]\^$&6/2`_ a7Y]bc1�Y]b�dc$&%e3"*gf h
k i  1+1
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#
 $&%�')(+*-,/.�0�1�243"5�.�6879.83":<;/=�>

H1 = ?@
 i = { Huevos }

Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Huevos}) = 2/3
Regla ACBED�F�GHD�I/JLK/M N�OPACQSRHDUTWV/XYN[Z�\�]+^/_
H1 = {{Huevos}}@

 i = { Leche }
Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Leche}) = 2/2
Regla ACQSRHDUTWV/X4I/JLK/M N�OPACBED�F�GHD`N[Z�\�]+\/_
H1 = {{Huevos},{Leche}}@

 i = { Pan }
Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Pan}) = 2/2
Regla ACQSRHDUTWV/X4I/BED�F�GHD`N�OPACJLK/M N[Z�\�]+\/_
H1 = {{Huevos},{Leche},{Pan}}

a .8=9.8b4;/bCcd.feg$&;/2ih j<bfkl1�bfk�ml$&%n3"*po q
H2 = { {Huevos, Leche}, {Huevos, Pan}, {Leche, Pan} }@

 i = { Huevos, Leche }
Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Huevos, Leche}) = 2/3
Regla ACJLK/M N�OPACQSRHDUTWV/X4I/BED�F�GHD`N[Z�\�]+^/_@

 i = { Huevos, Pan }
Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Huevos, Pan}) = 2/3
Regla ACBED�F�GHD`N�OPACQSRHDUTWV/X4I/JLK/M N[Z�\�]+^/_@

 i = { Leche, Pan }
Confidence = Support( $&% ) / Support( $&%  - {Pan}) = 2/3
Regla ACQSRHDUTWV/XYN�OPACBED�F�GHD�I/JLK/M N[Z�\�]+^/_

Se puede apreciar que este algoritmo es más eficiente que el anterior por dos motivos. En
primer lugar, como ya se ha mencionado anteriormente, necesita explorar menos combinaciones
para obtener las reglas de asociación. Además, no genera reglas de asociación duplicadas (lo que
sí sucedía en el algoritmo anterior).
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9�:<;<=?>@93A�B3C<C ;<=ED3;GF(HJI3:GKLFLK MONGA(P<>
QRBOS�TUDWV3=X;<YZTUD\[�=X])^�[�=�_U`�TaYcb?T
` d�TaeGTa=X;f`�KL[�ehg
B�9jikN
_Ud�iml\noIhl\n2N�p q�rUsut
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En este artículo se realiza una crítica del modelo clásico empleado en la obtención de reglas de asociación
y se propone sustituir los itemsets frecuentes por itemsets “fuertes” [ vxw yxzU{X|
} ~h�Xz�}�}��X�Xw�� �?����w�����vx�Xw v ] para conseguir
un proceso de obtención de reglas más eficiente y productivo. El modelo empleado trata de eliminar la generación
de reglas espúreas (aquéllas que no aportan nada nuevo) y evitar la no obtención de reglas potencialmente
interesantes (debida al valor de ��� {��a�x���GzUyxw �  que, en ocasiones, ha de fijarse demasiado alto para evitar una
explosión combinatoria en la generación de reglas).

� ;<]�TabX:�B3C =X;�D3;GF(HJ���j>�b?T�[�]�N<:GK�Y
Qxn�T���T�FL[�M\K�e
C�`�K C :f`�F �j�/��[<>�M\FLTa�2;EM<M\FLKL�a;f`�KL[�e<b\[�ec_/��i�nc�h����9�N � T�F�;f`�KL[�e<;GF�n2;f`�;f�
;<b?T�N�� bU`�TaY��
i�T
`�:G[��G[<FL[�C���;<e<�c 3¡¢M\Ta=?KLTaeG��T�g
_/��i � Tab?Ta;<=?�a: � T£M\[�=U`�A
_/��i¤B�F�Yc;<�GTae � Tab?Ta;<=?�a:¥93Taef`�Ta=Xs)N<;<ec¦�[�b?Tasj9�;GFLK ^�[�=XeGK�;<s�§�N�B¨sut
q<q<©

Se discuten implementaciones alternativas del algoritmo Apriori sobre DB2, el sistema de bases de datos
relacionales de IBM. Se propone hacer que gran parte de los cálculos necesarios los realice el propio servidor de
bases de datos para disminuir la comunicación necesaria entre la aplicación cliente y el servidor (los experimentos
se realizaron ejecutando ambos en la misma máquina, por lo que la comunicación cliente-servidor involucraba
además cambios de contexto).

� ;<]�TabX:�B3C =X;�D3;GF(H � ;<Yc;<]�=?K�bX:<e<;<e2N<]�K�=X;<ef`
QxV3;<bU`�B�F Cj[�=?Kª`�:<Ycb
^�[�=(i�K�eGK�e
C«B¨bXb?[<��K�;f`�KL[�e � ><FLTabjg
_/��i � Tab?Ta;<=?�a: � T£M\[�=U` � ¦�q<¬)­�q
_/��i¤B�F�Yc;<�GTae � Tab?Ta;<=?�a:¥93Taef`�Ta=Xs)N<;<ec¦�[�b?Tasj9�;GFLK ^�[�=XeGK�;<s�§�N�B¨s�¦�>�eGT«t
q<q)®

Sin duda, uno de los artículos más importantes sobre el tema. En él se presentan los algoritmos ̄�°�±E²�³�±E²
y ¯�°�±E²�³�±E²�´ µ¢¶ , así como su combinación ¯�°�±E²�³�±E²�·,¸�¹�±E²�º , para la obtención de todas las reglas de asociación
existentes en una base de datos de transacciones. En el artículo se muestra cómo esta familia de algoritmos mejora
los algoritmos anteriores (AIS y SETM).

� ;<]�TabX:�B3C =X;�D3;GF(HJ¦�[�:<e¥93AGN<:<;¢^�Ta=
QxI3;<=X;GFLFLT�F�i�K�eGK�e
C»[R^¨B¨bXb?[<��K�;f`�KL[�e � ><FLTabjg
_/ 7 7 ½¼�=X;<e<bX;G�
`�KL[�e<b\[�ec��eG[
D\FLTa�
CjT�;<e<�cn2;f`�;c ,e
CjK�eGT�Ta=?K�e
C
n�T���TaY¾��Ta=�t
q<q ¿

Se explica cómo se puede implementar el algoritmo Apriori en un multiprocesador sin memoria
compartida (realizando la comunicación mediante paso de mensajes [MPI]), lo que es aplicable también a un
cluster de estaciones de trabajo conectadas a través de una red de interconexión de alta capacidad. Se proponen
tres alternativas: À�³?Á�Â�ÃG¶�²�Ä£ÃR±E²�¹�Á�Ã£²�³�Â , ¶7Å?ÃRÅ7¶�²�Ä£ÃR±E²�¹�Á�Ã£²�³�Â  y À�Å�Â�º�²�º
Å?Ã£Æ�¶�²�Ä£ÃR±E²�¹�Á�Ã£²�³�Â .
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/10�2 03)546$�-")7.
8:9";<;�=?>�= (*@A+�B 2DC = @ = @
EGF�$�@
EGHI0A+?+�(*)5@3J ; )7$�KMLG0A+�0A&
03J7(*JON
P�Q CRH%STLGU�V W3XZY[HI) = @ >�= \ B?(*JT$ ; LG0A+�0A&
03J7(]U�2 J,+�(*KDJ<^
U6(*0A+?+�B?(*_�`a03J5b = @
Ec+�$�@3_�d�U P _"-�e�@6(gf
W3W3X

En este artículo se propone una forma alternativa de enfrentarse al problema de obtener el conjunto de
itemsets relevantes a la que se utiliza en los algoritmos derivados de h'i3j:kml,j:k . Los algoritmos del tipo de h'i3j:kml,j:k
no son adecuados cuando hay k-itemsets relevantes con k elevado (todos sus subconjuntos [2k] son, a su vez,
relevantes y como tales son tratados). El algoritmo propuesto, npo�q�r?ntsmu
v�w , extrae eficientemente sólo aquéllos
itemsets relevantes que no estén incluidos en otros itemsets relevantes..

LG06x = 4y`g. Q b6(�e�@
E _"- = 0"zT( =�{ 03@3_�| = @ > (*@A+�}3.
~1E _ P 430y`g.
�Te���`g$�@
E[� = 03@D�Te
8�P �I03J,+
L = J,+�) = &"e'+�(*4 P B EO$�) = +�b3K ; $�)�C = @ = @
E P J5J7$ >�= 0A+ = $�@D#%e3B?(*JON
HI)7$ > (�(*4 = @
E J�$ ; +�b6(��5@A+�(*)5@30A+ = $�@306B Q $�@ ; (*)7(*@ > (�$�@DHI03)506B?B?(�BA03@34DL = J,+�) = &"e'+�(*4D�5@ ; $�)5KD0A+ = $�@gU�2 J,+�(*KDJ
�TB?$�) = 4303_"L�( > (*KZ&"(*)]f
W3W �

En este trabajo se estudian relaciones interesantes entre itemsets relevantes localmente y globalmente en
bases de datos distribuidas. Se expone un algoritmo distribuido de obtención de reglas de asociación, �"��n  [�A�,�:�� k �:� j:km�����m�5�c��k �*k �5�]l����,���:l��5km���mkml,�Ij:���m��� ], que supone una mejora respecto al algoritmo � �  [ � l��,�*� � k �:� j:km�����mkml,� ]
propuesto por Agrawal y Shafer. Para afinar la eficiencia de este algoritmo se proponen distintas variantes del
algoritmo: � � �����
   [� � �¢¡Akm� £I��l��5���� 'j:�,���*k �5� ], � � �����c¤�   [� � �¢¡Akm� £I��l��5���"�,�*�G¤�i�iA��j:��¥Ol��,�*�� 'j:�,���*k �5� ] y
� � �����
 3   [� � �¦¡Akm� £§��l��5���* 'j:�,���*k �5�]�,�*�� Al��m�mk �5�
��¨*km�m�5�� 'j:�,���*k �5� ].

LG06x = 4y`g. Q b6(�e�@
E _"- = 0"zT( =�{ 03@3_�| = @ > (*@A+�}3.
~1E©� Q .<ª3.�`g$�@
E
8 C«0 = @A+�(*@303@ > (�$ ; L = J > $3x�(*)7(*4 P J5J7$ >�= 0A+ = $�@D#%e3B?(*J = @DF�03)¬EO(TLG0A+�0A&
03J7(*J*­
P @D�5@ > )7(*Ka(*@A+�06B§d \ 430A+ = @
E®}3( > b3@ =?¯ e3(�N
f
W3W'���[@A+�(*)5@30A+ = $�@306B Q $�@ ; (*)7(*@ > (°$�@�LG0A+�0 9 @
E = @6(�(*) = @
E _
~�(,z±S])7B?(*03@3J5_
F�$3e = J = 03@303_
�T(
&
)7e�03)?2©f
W3W �

En este artículo se propone un algoritmo denominado FUP [Fast Update] para la actualización de un
conjunto de reglas de asociación cuando la base de datos de la que se extrajeron ha sido modificada (esto es, nuevas
transacciones han sido realizadas).

LG06x = 4y`g. Q b6(�e�@
E _�| = @ > (*@A+�}3.
~1E©�±/%(*@��
03K = @y`g.�}�03K
8 C«0 = @A+�(*@303@ > (�$ ; L = J > $3x�(*)7(*4D²�@6$
zTB?(*4
EO("­ P³Q 03J7( = @°C´e3B<+ =?µ B?(�x�(�B P J5J7$ >�= 0A+ = $�@D#%e3B?(*JON
¶ @34D�5@A+�(*)5@30A+ = $�@306B Q $�@ ; (*)7(*@ > (�$�@D²1LDLG_OS])7(7EO$�@3_ P e�EOe�J,+�f
W3W �

Este otro artículo de los investigadores de Hong Kong propone un algoritmo mejorado para el
mantenimiento de las reglas de asociación extraídas de una base de datos transaccional al que denominan FUP*
(un refinamiento de FUP) así como una generalización suya, el algoritmo MLUp, que es notablemente mejor que
el algoritmo ML-T2.
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12#<;94=(?>@&A67BDC�4=&A/FEHGI#
GI4*67B7J
KML /<NA6O&A+5&A/PC�-<(
12( QSR�6O4?C�J,+.B
T�R�6�13B7BOR,N�4*-PC�4=R�/FU�&A/<&A67-PC�4=R�/$V
WX/ KMYXZ.Z #�[,&�NAJ,/<4=\,:,&AB]-,/,)�1 ^,^'(=4=NA-PC�4=R�/,BSVO0@GI#
_�:`&
C<-<(=#a&A),BO#�0�bcR�6O(*)`d<N�4=&A/PC�4 T�4=NA09e
f,f�gh#

Aquí se proponen tres algoritmos para el mantenimiento de un conjunto de reglas de asociación cuando
se añade información a la base de datos de la que se obtuvieron. El primero de ellos es trivial y consiste en
mantener la relevancia de todos los itemsets, relevantes o no. Los otros dos (algoritmo de propagación y algoritmo
Delta) son algo mejores y requieren menos recursos.

i�4*-._�4*-,/
Q`G`-,/FEj13B7J<(=&Mkjbc#
l'(*-,/,m
KMn -<NAm�Q 6OR,:�/,)�T�R�6�13B7BOR,N�4*-PC�4=R�/."$:,(=&AB]-,/,)Fo]R�BDC
WXBDC�4*+.-PC�&�RpTcd<&�(=&�N
C�&A)3qr4*/<4*/
Qc12( QSR�6O4?C�J,+.BSV
1�oSqso LtY qvu f w`x L /PC�&A67/,-PC�4=R�/,-<(yo]R�/zT�&A6O&A/<N�&�R�/ L /zT�R�67+.-PC�4=R�/`-,/,) Y /<R
{'(=&A)
QS&�q|-,/,-
QS&A+5&A/PC }
"$R,NAm�~�4=(=(=&A0�q|-,6=kS(*-,/,),0���d�1309e
f,f w

En este artículo se intenta comparar, desde un punto de vista estadístico,  el coste computacional de
distintos algoritmos para la obtención de reglas de asociación (Apriori, AprioriTid, AprioriHybrid, OCD, SETM
y DHP) así como estudiar su escalabilidad.

qr# Y (=&A+5&
C=C�4*/<&A/,0@GI#Aq|-,/,/<4=(*-,0@l'#
"$R�/,m�-<4*/<&A/,0@GI#�[,R,4=~�R�/<&A/FEj12# L #��a&A67m�-,+5R
K %'4*/,)<4*/
Q L /PC�&A6O&ABDC�4*/
Q`"$:,(=&AB
T@6OR�+�_�-,6tQS&2d<&
C�B'RpT Z 4*BON�R,~�&A6O&A)�13B7BOR,N�4*-PC�4=R�/."$:,(=&ABSV
1�oSq�o LtY qvu fa��x L /PC�&A67/,-PC�4=R�/,-<(yo]R�/zT�&A6O&A/<N�&�R�/ L /zT�R�67+.-PC�4=R�/`-,/,) Y /<R
{'(=&A)
QS&�q|-,/,-
QS&A+5&A/PC }
U2-<4?C�J<&A6D>@:�6tQ 0�q|-,6=kS(*-,/,),0���d�130@��R,~�&A+�>@&A62e
f,fa�

Se trata de resolver el problema de cómo extraer, de todas las reglas de asociación obtenidas de una gran
base de datos, las reglas que de verdad son interesantes para el usuario. Para ello se clasifican los atributos y se
utilizan patrones (expresiones regulares) para seleccionar subconjuntos de reglas. Así mismo, se propone visualizar
las reglas acompañadas de gráficos de barras (o gráficos de Kiviat) en los que aparezcan relevancia, fiabilidad y
el producto de ambas (a lo que denominan ‘commonness’). Esta técnica permite encontrar reglas interesantes en
un simple vistazo.

1367/<R�i�# Y /<Ra>,>@&A0@l'4=&
C�&A65bc#�13),6O4*-,-,/,B
K 13/,-<( k BO4*/
Q n 4*/,-,6=kc13B7BOR,N�4*-PC�4=R�/,BSV
� /,) L /PC�&A67/,-PC�4=R�/,-<(yo]R�/zT�&A6O&A/<N�&�R�/ YXZ.Z 0S�26O&OQSR�/,0
12:�QS:�BDCye
f,f w

Este artículo, igual que el de Klemettinen y sus colaboradores, está dedicado a la interpretación de las
reglas obtenidas y no a su obtención. Aquí se propone obtener únicamente reglas de la forma A � C (asociaciones
binarias entre pares de items producidas utilizando distintas medidas de similaridad, no necesariamente
equivalentes a la fiabilidad de las reglas de asociación), construir un grafo que relacione los distintos items
involucrados en las asociaciones binarias y obtener su árbol generador minimal de forma que visualmente se
consiga representar la mayor parte del conocimiento obtenido.
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h+hDi0f?j
k
!#"�-&OA$&*+%�$&/0\#"�U�"7Eml0"7@=g
h+hDi

A partir del algoritmo AIS de Agrawal, Imielinski y Swami, proponen algunas mejoras. Por ejemplo,
calcular C[k+1] a partir de C[k]*C[k] en vez de L[k]*L[k] para reducir el número de pasadas necesario por la base
de datos. Además, se propone podar a priori el conjunto de candidatos C[k+1] generado a partir de L[k]. Ésta es
la base del algoritmo nDo+prqts^prq , desarrollado en IBM independientemente del trabajo de estos finlandeses.

:K*+J+@A"7(+Ou'L2+"�-.-."7@
G QI(+O^M,a,"�v+2+"7*VM�$&(,-V(+*+JXwI(+@?(,-.-."�-
:=- S[5�@A$cM�N+EXO
P�5�@�:KO?OA5+U�$&(VM�$.5�*XWY2+-."�'L$&*,$&*
Syx�:z`I5�E�HI(+@A$&OA5�*YZ
\#"]HI(+@^M�EF"7*VMD5_P#`I5�E�HR2DM�"7@Ia,U�$."7*,U�"7/�b�*,$.6�"7@?OA$cM de5_P{')(+@.d[-&(+*+J#fC`I5+-.-."AS["RwI(+@?%�/[`�a,f�3�WYf|i0k g
k
`I5+-.-."AS["RwI(+@?%�/�'}\1/
:=2�S[2�O^Mug
h+h+k

En esta tesis se estudian y proponen distintos algoritmos de extracción de reglas de asociación: ~��[���
(una variante de Apriori que utiliza como estructura de datos un árbol de “prefijos” equivalente a un árbol de
enumeración de subconjuntos), ~7�,�[���  (una modificación de SEAR que particiona horizontalmente las bases de
datos), ~7�V� ���  (como SPEAR, pero derivado de AprioriTID) y ~7�,���C�  (un algoritmo incremental derivado de
SPEAR). Además, se estudia la paralelización de estos algoritmos utilizando paso de mensajes en una arquitectura
IBM PS2 [POWERparallel System],un multiprocesador con memoria distribuida). Como ejemplo se exponen
�,�[���  (la versión paralela de SEAR) y �+�+���  (la correspondiente a SPEAR).

W{(�d EF5�*+J�3+<
�{S /0��(+%�OFBD<�a,<
��(+%�O?N+EX(+*+(+*+/0��$&(0�R"�$�!1(+*98;:=-."^�KwI(+*
S
Gr� ��HR-.5�@?(VM�5�@.dX'L$&*,$&*
S�(+*+JXwI@A2�*,$&*
S��[HYM�$&EF$���(VM�$.5�*+OR5_P#`I5�*+O^M�@?(,$&*,"7J�:KO?OA5+U�$&(VM�$.5�*XWY2+-."7O[Z
wI@A5+U�"�"7J,$&*
S OR5_P#M�N,"�:�`['�a
>^��'��R\�`I5�*�P�"7@A"7*,U�"�5�*K')(+*+(
S["7EF"7*VMD5_P�\1(VM�(+/Da
>^��'��R\z� h+�
:�`[')/�g
h+h+�

Este artículo está dedicado a la extracción selectiva de reglas de asociación mediante la especificación de
restricciones por parte del usuario a modo de consultas SQL ( ��n������
� s^� �r¡ pr¢ q �7¡rn����rs £?qt¢ ¡tqts^����¤ ¥�prqt¥�� ). Se presenta
un algoritmo denominado �y�C�  ( �us7����¡�p�¢�q��7¥?¦�nDo+prqts^prq ) que incorpora el uso de restricciones en el proceso de
obtención de itemsets relevantes.

��5�*
S�a,5+5�wI(+@?%�/�'L$&*
S[fra�d (+*9`�N,"7*98§wIN,$.-.$ H¨a,<u©+2
G :K* � PcP�"�U
M�$.6�"R!1(+O?N,f]ª{(+OA"7J�:=- S[5�@A$cM�N+E�P�5�@u'L$&*,$&*
ST:KO?OA5+U�$&(VM�$.5�*XWY2+-."7O[Z
wI@A5+U�"�"7J,$&*
S OR5_P#M�N,"�:�`['�a
>^��'��R\�`I5�*�P�"7@A"7*,U�"�5�*K')(+*+(
S["7EF"7*VMD5_P�\1(VM�(
a+(+*X��5�OA"7/[`�(,-.$ P�5�@?*,$&(+/�b�a�:K/�')(�d«g
h+h+k

En esta ponencia se propone el algoritmo ��¬R�  para disminuir el número de itemsets candidatos
generados en las primeras iteraciones por algoritmos derivados de Apriori. Además, el tamaño de la base de datos
que se debe recorrer se va reduciendo paulatinamente en cada iteración del algoritmo (las transacciones en las que
ya sabemos que no se encuentra ningún itemser relevante [frecuente] no hay por qué comprobarlas en las siguientes
iteraciones).
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El artículo básicamente es idéntico a la ponencia de los autores en ACM SIGMOD’95.  Como novedad,
se propone reducir el número de pasadas realizadas por la base de datos generando los candidatos C[k+1] a partir
de C[k]*C[k] en vez de L[k]*L[k]. Esto es válido si el conjunto de k-itemsets candidatos es lo suficientemente
reducido para que no se produzca una explosión combinatoria.

#�$�%
&(')$"$�*,+"-/.�0n*,;)2A@A2 BC')DFE"Gv>w1324%
&657'�8 +"%:9�;)<=%
H 1324%)24%
&U` J $"Z�24+aS�2A$�%LbcG"@A< J TV2WS�;�`RQyx
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Park, Yu y Chen proponen los algoritmos �_�  [Direct Sampling] y ��� , derivados de DHP, para obtener
reglas de asociación con una precisión ajustable. Se prima la eficiencia de la extracción de reglas que pueden ser
de utilidad frente a la precisión en la obtención de todas las reglas de asociación. Consentir resultados imprecisos
permite acelerar el proceso de ‘ ����������� �=� �/� ’.
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Se comentan distintas implementaciones del algoritmo Apriori haciendo uso de SQL. Las
implementaciones realizadas con SQL-92 son demasiado lentas (no mejoran la implementación clásica de Apriori,
usada por �y�=���/����� �
���=�
��� �=��� ™ de IBM). Utilizando características no estándar de SQL se consiguen algunas
mejoras en tiempo de ejecución. Los mejores resultados se obtienen volcando inicialmente la base de datos en un
fichero con el formato adecuado para su manipulación
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En este artículo se plantea el problema de la extracción de reglas de asociación en bases de datos que
contengan atributos numéricos y se propone la utilización del método de partición equitativa [ �/¡�¢���£A���O¤)� ¥
¤)���7��������¦��=� �/� ]. Para obtener las reglas de asociación se expone una variante del algoritmo Apriori que hace uso de
una medida de interés para podar los conjuntos de candidatos §a¨g©Wª .



���������
	��
���
	��
�����
������� ���������
����� � !

"$#&%'#&(�)+*-,/.&0&#&021&(�*-)/#&043�576�8&9&:<;=8<>?"$#&(�@A,/.�BDC )/#FED#HG
IKJ *-0H*-0
CLBM,/,+9&:�*-#43�*N9�0'"O8&GN@A,PEQ*R3�.'ST3�@A%VUD9�0&,T3�)/#H*-043�,7W
X$Y'Y[Z \�]O^_BPBPBDSa`L9�)/(�,/.H9cb?9�0'X�0H9
EQGN@Ad
C7@QYe*-,+:�9&f�@A)Ngh*-0'Y2#43�#4i
#&,+@A,Rj
BPBPBDS/5lk
\&\�]

El artículo se centra en la obtención rápida de una parte del conjunto total de reglas de asociación que se
puede obtener de una base de datos, para lo cual se proponen tres algoritmos derivados de m=n&oqpsrToqp : teuwvsxsp nHvsyqzArwp {w| ,} y~r+oq�wy�o  y ��p oqy/�/x . Para acelerar el proceso, en vez de usar las restricciones especificadas por el usuario durante el
post-procesamiento (una vez que ya se hayan obtenido todas las reglas de asociación), éstas se integran en el propio
algoritmo de obtención de reglas de asociación. Las restricciones son expresiones boolenas acerca de la presencia
o ausencia de determinados items. Además, se permite la introducción de taxonomías sobre los items permitiendo
la utilización de los predicados ���T{A�/y�|qx oqr
� �sxsy��&���  y ���wy�|q�/y�{A�wpsy�{Axsyw� �sxsy��&���  en la especificación de las restricciones.


