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1. Introduccion

Laobtencion de reglas de asociacion se suele realizar a partir de grandes bases de datos
transaccionales. En ellas puede ser interesante descubrir relaciones entre los distintos items
presentes en las transacciones. Por ejemplo, la presencia de ciertos items en una que implica la
presencia de otros items en la misma transaccion. En las grandes bases de datos transaccionales,
una transaccion contiene la fecha en la que se produjo y los items involucrados en ella.
Generalmente, cada registro de la base de datos incluird un identificador de la transaccion 77Dy
uno de los articulos involucrados en ella.

Sin embargo, para aplicar los algoritmos de obtencion de reglas de asociacion a bases de
datos relacionales, lo que podria resultar interesante para analizar comportamientos o realizar
predicciones, debemos redefinir nuestro problema.

A partir de ahora, un item sera un par de la forma <atributo,valor> donde atributo hace
referencia a la columna de la tabla de donde se deriva y valor es un identificador que corresponde
a un valor o conjunto de valores del atributo. Se utilizaran la notacion a:v para representar un
item, donde a es un atributo y v es el valor que toma el atributo.

Unatuplat contiene a un item a-v si en su columna a se encuentra un valor v (en general,
un valor perteneciente al dominio representado por v). Una tupla 7 contiene a un conjunto de items
[itemsef] si contiene a cada uno de los items del conjunto. Un k-itemset es un conjunto de items
con & elementos. Un itemset sera relevante si aparece en una proporcion de tuplas de la tabla
superior a un umbral preestablecido al que denotaremos MinSupport.

Una regla de asociacion sera de la forma X=Y, donde X e ¥ son conjuntos de items de
interseccion vacia. La fiabilidad [confidence] de la regla de asociacion X=Y es la proporcion de
tuplas que, conteniendo a X, ademas contienen a Y. La relevancia [support] de la regla es la
proporcion de tuplas de la tabla que contienen tanto a X como a ¥ (contienen a X<¥). Una regla
sera de interés para nosotros si su fiabilidad alcanza un valor prefijado, al que llamaremos
MinConfidence.

Una caracteristica importante de los itemsets a partir de los cuales se obtienen las reglas
de asociacion es que solo contendran un item de cada atributo: si a,:v, y a,:v, pertenecen a un
itemset entonces a, #a,. Esto es consecuencia de la Primera Forma Normal [/NF]: una relacion
estd en INF siy solo si sus dominios simples contienen sélo valores atdmicos.
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EJEMPLO

Para ilustrar los distintos métodos mediante los cuales se pueden extraer reglas de
asociacion de una tabla se utilizard una sencilla tabla que podria ser una muestra de la base de
datos de un banco:

Aval Nomina | Crédito
No No No
No No Si
No Si Si
Si Si Si
Si Si Si

Esta tabla podria provenir de la informacion recopilada por una entidad de crédito acerca
de las solicitudes realizadas por sus clientes y de las decisiones tomadas en cada caso. Como es
l6gico, la tabla no recoge toda la informacion de la que debe disponer la entidad bancaria para
decidir si se concede o no un crédito. No obstante, para determinados tipos de créditos (como los
créditos consumo) puede que sea suficiente.

En esta tabla se recogen cinco casos de solicitudes de préstamos. En funcion del aval
presentado por el cliente y de si éste dispone de una némina (un trabajo fijo) se decide si se debe
realizar el préstamo o no.

Lo légico es que a una persona que tenga el aval requerido se le conceda inmediatamente
el crédito (las dos ultimas tuplas de la relacion). Por otra parte, si el solicitante tiene domiciliada
su nomina en el banco puede que se le conceda el crédito solicitado (podria tratarse de un
pequefio crédito para la compra de algun electrodoméstico o algo asi). Si ademas lleva afios
siendo cliente de la entidad quiza se le concedan creditos de mayor cuantia (como el crédito
hipotecario para la adquisicion de una vivienda).

Finalmente, si el cliente no dispone de aval alguno ni tiene ingresos fijos ningn banco le
concederd un préstamo en principio. La concesion del credito en el segundo de los casos
recogidos en la tabla puede deberse a un error de mecanizacion (ruido en los datos de entrada),
a que la tabla no recoja correctamente todos los factores involucrados en la concesion de créditos
(obviamente no son sélo dos) o, simplemente, a tréafico de influencias (tan comdn en muchos
sitios).
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Para obtener las reglas de asociacion derivadas de esta simple tabla se supondra que
MinSupport (la relevancia minima de los itemsets relevantes) estara establecida en el 40%: un
itemset debera aparecer, al menos, en dos de las cinco tuplas para ser calificado como relevante.
El otro parametro involucrado en la generacion de reglas de asociacion, MinConfidence (la
fiabilidad minima de una regla para que sea considerada de interés), sera fijado en el 50%.

Tras aplicar algun algoritmo de Data Mining, el usuario esperaria la obtencion de un
conjunto de reglas como el siguiente:

Ne Regla de asociacioén Fiabilidad
1 Aval:No = Némina:No 2/3 66%
2 Nomina:No = Aval:No 2/2 100%
3 Aval:No = Crédito:St 2/3 66%
4 Crédito:Si = Aval:No 2/4 50%
5 Aval:ST = Noémina:ST1 2/2 100%
6 Nomina:ST = Aval:Sit 2/3 66%
7 Aval:ST = Crédito:Si1 2/2 100%
8 Crédito:Si = Aval:Si 2/4 50%
9 Nomina:ST = Crédito:Si 3/3 100%
10 Crédito:Si = Nomina:ST 374 75%
11 Aval:ST = Noémina:S1 Crédito:St 2/2 100%
12 Aval :ST Némina:Si = Crédito:Si1 2/2 100%
13 Aval:St1 Crédito:Si = NOomina:ST1 2/2 100%
14 Nomina:ST = Aval:Sti Crédito:Si 2/3 66%
15 Nomina:ST Crédito:Si = Aval:Si 2/3 66%
16 Crédito:Si = Aval:Si Nomina:StT 2/4 50%

Lafiabilidad de las reglas se expresa en la tabla como el cociente del nimero de casos en
los que se verifica la regla de asociacion partido por el nimero de casos en los que es cierto el
antecedente de la regla y como porcentaje.

Como es ldgico, de todas las reglas de asociacion obtenidas s6lo son interesantes algunas
de ellas, como la séptima o la novena. Algunas de las reglas no son muy realistas debido al
pequefio conjunto de datos de la tabla (por ejemplo, la tercera resulta claramente engafiosa). Por
otro lado, hay reglas redundantes: algunas reglas de asociacion no aportan nada nuevo (como la
duodécima respecto a la séptima).
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2. Algoritmo t

Como primera adaptacion de los algoritmos tradicionales de obtencion de reglas de
asociacion (que suelen partir de bases de datos transaccionales) al caso particular de las bases de
datos relacionales desarrollaremos a continuacion un algoritmo derivado del algoritmo Apriori.

El algoritmo Apriori fue propuesto por Rakesh Agrawal y Ramakirshnan Skirant, dos
investigadores del IBM Almaden Research Center, en su articulo “Fast Algorithms for Mining
Association Rules” (1994). Este algoritmo supuso un avance considerable respecto a los
algoritmos desarrollados anteriormente (como AIS o SETM) y sigue sirviendo de punto de
referencia en todas las investigaciones actuales sobre el tema.

La adaptacion propuesta aqui maneja Unica y exclusivamente tablas. No utiliza ninguna
otra estructura de datos, por lo que podria programarse directamente en SQL. Este es el motivo
por el cual el algoritmo se denominara algoritmo ¢ (t de “tabla™).

El algoritmo t permite obtener reglas de asociacion directamente a partir una tabla (mas
concretamente, del conjunto de columnas de una tabla en el que estemos interesados). Los items
de las reglas generadas son de la forma a:v, donde a es una columna de la tabla y v es un valor.

Los itemsets candidatos y los itemsets relevantes se almacenan en tablas independientes.
Si los itemsets relevantes de mayor tamafio contienen N items, existiran 2*(N+ 1)+ 1 tablas de
itemsets como maximo: una para los items relevantes y un par de tablas para los k-itemsets
candidatos y los k-itemsets relevantes (con 2 <k <N+ 7). Logicamente, la Gltima tabla quedara vacia
(la correspondiente a los itemsets de N+1 items). EI nimero de columnas de la tabla sobre la que
se aplica el algoritmo servira de cota superior sobre el nimero de tablas necesarias: como es
obvio, si tenemos C columnas en la tabla no nos podemos encontrar itemsets de mas de C
elementos.

El algoritmo aqui propuesto utiliza la técnica “divide y vencercs” para descomponer el
problema tal como se hace en practicamente la totalidad de los algoritmos de extraccion de reglas
de asociacion ideados desde AIS (Agrawal, Imielinski & Swami: “Mining association rules
between sets of items in large databases”, ACM SIGMOD’93).
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El proceso de obtencion de las reglas de asociacion, como es habitual, se descompone en
dos etapas perfectamente diferenciadas:

@ Obtener los itemsets relevantes

En esta fase se encuentran todos los itemsets con relevancia por encima del umbral
preestablecido MinSupport; es decir, los itemsets relevantes. Recordemos que la relevancia de un
itemset X es la proporcion de tuplas que lo contienen, que denotaremos support(X).

X es un itemset relevante si, y solo si, support(X) > MinSupport

@ Generacion de las reglas de asociacion a partir de los itemsets relevantes

Una vez que se han obtenido los itemsets relevantes en la etapa anterior, la generacion de
las reglas de asociacion es practicamente directa. Si X'y XuY son itemsets relevantes, laregla X=Y
tendra una fiabilidad igual al cociente support(XY)/support(X). La regla tendra con seguridad
una relevancia minima (ya que XuY es un itemset relevante) y nos quedaremos con ella si su
fiabilidad alcanza el umbral prefijado MinConfidence.

X=Y es una regla de asociacion de interés si, y solo si, X es un itemset relevante,
XUY es otro itemset relevante 'y support(XuY)/support(X) > MinConfidence
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2.1 Ttemsets relevantes

Lo primero que debemos hacer para obtener las reglas de asociacion derivadas de una
tabla es extraer el conjunto de patrones que se repiten con cierta frecuencia, los itemsets
relevantes de los que luego se derivaran las reglas de asociacion.

Estos patrones se obtienen de una forma similar a la propuesta por Agrawal y Skirant en
su algoritmo Apriori. Al igual que en cualquier otro algoritmo derivado de Apriori, se realizan
multiples pasadas sobre la base de datos para obtener los conjuntos de itemsets relevantes. En
cada pasada se van obteniendo patrones de mayor longitud (itemsets con mayor nimero de
elementos).

Inicialmente se obtienen los items individuales cuya relevancia alcanza el umbral minimo
preestablecido [MinSupport], con lo que se obtiene el conjunto 7./7] de itemsets relevantes. En
las siguientes iteraciones, se utiliza el Gltimo conjunto 7./k/ de k-itemsets relevantes obtenido para
generar un conjunto de (k+1)-itemsets potencialmente relevantes (el conjunto de itemsets
candidatos C/k+1]) y se obtiene la relevancia de estos candidatos para quedarnos solo con
aquéllos que son relevantes, que incluimos en el conjunto L/k+1]. Este proceso se repite hasta
que no Se encuentran mas 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 implicaba la generacion
innecesaria de itemsets candidatos que nunca podian llegar a ser relevantes. En los algoritmos de
la familia de Apriori, los candidatos se generan Unica y exclusivamente a partir del conjunto de
itemsets relevantes encontrados en la iteracion anterior.

Dado un itemset relevante, cualquier subconjunto suyo también es relevante. Por lo tanto,
los k-itemsets candidatos del conjunto C/k/ pueden generarse a partir de los itemsets del conjunto
de (k-1)-itemsets relevantes L/k-1]. Ademas, se pueden eliminar de C/k/ aquellos itemsets que
incluyen algun itemset no relevante. Este proceso permite reducir el tamafio de los conjuntos de
candidatos C/k] y mejorar de esta forma la eficiencia del algoritmo.

Al igual que en Apriori, en el algoritmo 7 se establece de antemano una ordenacion entre
los items de un itemset. En Apriori, los items de la base de datos se ordenaban lexicograficamente.
En el algoritmo ¢, los items son de la forma atributo:valor. Dado que un itemset solo puede
contener un item de cada atributo de la relacién (consecuencia de la atomicidad de los valores
establecida por la Primera Forma Normal), se establece una ordenacion entre los items de un
itemset basada en un orden preestablecido entre los atributos de la relacion (las columnas de la
tabla de la base de datos sobre la que se aplica el algoritmo).

Como ya se ha comentado, el algoritmo ¢ maneja Unicamente tablas, por lo cual los
conjuntos de itemsets relevantes 7./k/ y los conjuntos de itemsets candidatos C/4/ se almacenan
en tablas que contienen un par de columnas para identificar cada uno de los items del itemset (el
par atributo:valor). En el caso de los itemsets relevantes, una columna adicional indica la
relevancia del itemset (el nimero de tuplas en las que aparece).
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El algoritmo ¢ mangja la tabla de datos de entrada (tabla Datos), una tabla por cada
conjunto deitemsetsrelevantes/./k/ y unatablapor cadaconjunto de candidatos C/k/. Lastablas
L[k] contienen tuplas de laforma (attr1,vall..attrK,valK, support). Por su parte, lastablas C[k]
incluyen tuplas (attr1,vall..attrK, valK).

El proceso de obtencion de los itemsets relevantes de una tabla Datos utilizado por el
algoritmo 7 se describe a continuacion:

Obtener los itens relevantes: L[1]

for (k=2; k<Datos.columas && L[k-1]!=0o; k++)
Generar candi datos C[k]
ot ener itensets relevantes L/k]:

L{k] = { (c,#c) | cec[k] N #c > M nSupport }

Itensets relevantes: L = u L[K]

Los itemsets relevantes tienen el nimero de columnas de la tabla de entrada como cota
superior de su tamafio (al no poder un itemset contener mas de un item de cada columna de la
tabla), lo que justifica la condicion & <Datos.columnas.

Asi mismo, la generacion de conjuntos de itemsets se puede detener en la iteracion
cuando el conjunto 7./k-1] no contenga ningun itemset: L/k-1]!=o. En realidad, el proceso se
podria detener en cuanto L[k-1] contuviese menos de k itemsets relevantes, ya que hacen falta
dos itemsets de 7/k-1] para generar un candidato de C/k/ y k itemsets para que el candidato
pueda llegar a formar parte de /%], siempre que cuente con la relevancia minima:

|
otener los itens relevantes: L[1]
for (k=2; k<Datos.columas && #L[k-1] >k; k++)

Cenerar candi dat os ( k]

ot ener itenmsets relevantes L[K]:

L[K] ={ (c,#c) | cedk] A #c > M nSupport }

Itensets relevantes: L = u L[K]
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OBTENCION DE LOS ITEMS RELEVANTES DE LA TABLA: L/ 1]

La pasada inicial del algoritmo debe determinar € conjunto de 1-itemsets relevantes a
partir del cual realizar la generacion del conjunto de candidatos C/2/. Este conjunto se puede
obtener de una forma directa:

/1 C1]: Todos los itens de la tabla
for (i=1; i<=Datos.columas; i++)

I NSERT I NTO L[1]

SELECT i, Datos.columa(i), COUNT(*)
FROM Datos

GROUP BY Datos. columa(i)

/1 L[1]: Se eliminan los items no rel evantes

DELETE FROM L[1]
WHERE support < M nSupport

La tabla L[1] contiene tuplas de la forma (a,v,s) donde a referencia a una columna de la
tabla (que se supone estan numeradas de / a Datos.columnas), v identifica un valor de esa
columnay s es la relevancia del item a:v (expresada como el nimero de tuplas en las que aparece
el valor v en la columna nimero a).

Ejemplo:

Mostremos el funcionamiento del algoritmo utilizando la tabla de ejemplo comentada
anteriormente. Esta tabla contiene cinco tuplas:

Aval Nomina | Crédito
No No No
No No Si
No Si Si
Si Si Si
Si Si Si

Tabla de ejemplo
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Para la tabla de ejemplo se introduciran inicialmente en la tabla 7//] (a la que
denominamos 7./ por restricciones del lenguaje de definicion de datos de Oracle) los seis items
existentes en larelacion con sus respectivas relevancias: (Aval,No, 3), (Aval,Si,2), (Nomina,No,2),
(Nomina,Si,3), (Crédito,No, 1) y (Crédito,Si,4). Si el parametro MinSupport esta por encima del
20% y no supera el 40%, el item (Crédito,No, 1) se elimina de la tabla, con lo que se obtiene el
conjunto Z./1] con cinco items relevantes.

El conjunto real completo de instrucciones SQL que se ejecutarian es el siguiente:

@ | NSERT | NTO L1
SELECT 1, Datos.Aval, COUNT(*)
FROM Dat os
GROUP BY Dat os. Ava

@ | NSERT | NTO L1
SELECT 2, Datos.Noémina, COUNT(*)
FROM Datos
GROUP BY Datos.Némina

® INSERT INTO L1
SELECT 3, Datos.Crédito, COUNT(*)
FROM Datos

GROUP BY Datos.Crédito

@ DELETE FROM L1
WHERE support < MinSupport

Las columnas de la tabla de gemplo se han codificado de la siguiente manera: € 1
corresponde a “Aval”, €l 2 referenciaa “Nomina” y € 3 concierne ala columna “Crédito”.

La primera instruccion introduce en la tabla 7./1] los items Aval:Si 'y Aval:No con sus
relevancias (2 y 3 respectivamente). La segunda afiade las tuplas (Nomina, No, 2) y (Nomina, Si, 3)
a latabla de itemsets relevantes L[1] y la tercera completa esta tabla con las tuplas (Crédito, No, 1)
y (Crédito,Si,4).

Finalmente, si el namero de tuplas fijado por MinSupport es igual a 2, al ejecutar la
sentencia @ se eliminara de la tabla la tupla (Crédito,No,1). Por lo tanto, la tabla de items
relevantes 1./ 1] es:

ATTR1 VAL1 SUPPORT
1 No 3

Si 2

No 2

Si 3

Si 4

WIN|IDN|PF

Tabla L[1]
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GENERACION DE CANDIDATOS: C[K]

En e algoritmo Apriori, la generacion del conjunto de candidatos C/k/ se realiza
directamente a partir del conjunto de itemsets relevantes /k-1]. En primer lugar se generan
posibles candidatos a partir del producto cartesiano 7./k-1]*L[k-1] imponiendo la restriccion de
que los k-2 primeros items de los elementos de 7./k-1] han de coincidir. A continuacion se
eliminan del conjunto de candidatos aquellos itemsets que contienen algun (%-7)-itemset que no
se encuentre en L/k-1].

En el algoritmo # se utiliza una técnica similar. Inicialmente se incluyen en el conjunto de
candidatos aquellos itemsets formados uniendo parejas de itemsets de 7./-1] cuyos k-2 primeros
items coincidan y sus ultimos items corresponda a distintos atributos de la relacion (distintas
columnas de la tabla). Una vez hecho esto, se eliminan del conjunto de candidatos aquéllos
itemsets que contienen algun (k-1)-itemset que no esté en L/k-1].

La diferencia existente entre los procesos de generacion de candidatos de los algoritmos
Apriori y t proviene del concepto de item considerado. En el algoritmo ¢, un item es un par a:v
mientras que en Apriori un item era, simplemente, un valor v.

// Join

| NSERT | NTO C[k]
SELECT p. ATTRL, p.VALL, .., p.ATTR(k-1), p.VAL(k-1), q.ATTR(k-1), q.VAL(k-1)
FROM L[k-1] p, L[k-1] q
WHERE p. ATTR1=q. ATTRL AND p. VAL1=q. VAL1

AND . ..

AND p. ATTR(K- 2) =q. ATTR(k-2) AND p. VAL( k- 2) =q. VAL(k- 2)

AND p.ATTR (k-1)<q.ATTR (k-1)

/1 Prunning
for (i=1; i<k-2; i++)

DELETE
FROM (] k]
WHERE NOT EXI STS
( SELECT *
FROM L[ k- 1]
WHERE K] . ATTRL=L[k-1] . ATTRL AND [ K].VAL1=L[k-1].VAL1
AND . ..
AND Q[ K] .ATTR(i-1)=L[k-1].ATTR(i-1) AND C K] .VAL(i-1)=L[k-1].VAL(i-1)
AND k] . ATTR(i +1) =L[ k- 1] . ATTR(i +1) AND C k] . VAL(i +1) =L[ k- 1] . VAL(i +1)
AND . ..
AND ] K] . ATTR(K) =L[ k- 1] . ATTR(k) AND C k] . VAL(K) =L[ k- 1] . VAL(K)
)

En el proceso de poda no es necesario comprobar que el itemset contiene los itemsets
{attrl:vall..attr(k-1):val(k-1)} y {attrl:vall..attr(k-2):val(k-2) attr(k):val(k)} ya que éstos son
los itemsets de los que se obtuvo el k-itemset candidato en el join.
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Ejemplos del proceso de generacion de candidatos:

v Generacion de C/2] a partir de L/1]:

CREATE TABLE C2 ( attrl INTEGER, vall | NTEGER,
attr2 I NTEGER, val 2 | NTECER);

| NSERT | NTO C2

SELECT p.attrl,p.vall,q.attrl,q.vall
FROM L1 p, L1 g

VWHERE p. attrl<qg.attr1i;

vz Generacion de C/3] a partir de 1/2]:

CREATE TABLE C3 ( attrl INTEGER, vall | NTEGER,
attr2 | NTEGER, val 2 | NTECER,
attr3 I NTEGER, val 3 | NTECER);

| NSERT | NTO C3
SELECT p.attrl,p.vall,p.attr2,p.val2,qg.attr2,q.val 2
FROM L2 p, L2 g
WHERE p. attrl=qg.attr1 AND p.val 1=g.val 1
AND p.attr2<qg.attr2;

DELETE FROM C3
VWHERE NOT EXI STS ( SELECT * FROM L2
WHERE C3.attr2=L2.attrl AND C3.val 2=L2.val 1
AND C3.attr3=L2.attr2 AND C3.val 3=L2.val 2);

v Generacion de C/4] a partir de L/3]:

CREATE TABLE C4 ( attrl INTEGER, val 1l | NTECGER,
attr2 | NTEGER, val 2 | NTEGER,
attr3 | NTEGER, val 3 | NTEGER,
attr4 | NTEGER, val 4 | NTECER);

| NSERT | NTO C4
SELECT p.attrl,p.vall,p.attr2,p.val2,p.attr3,p.val 3,q.attr3,q.val 3
FROM L3 p, L3 g
WHERE p. attrl=qg.attr1 AND p.val 1=g.val 1
AND p.attr2=qg.attr2 AND p.val 2=q. val 2
AND p.attr3<qg.attr3;

DELETE FROM C4
WHERE NOT EXI STS ( SELECT * FROM L3
VWHERE C4. attr2=L3.attrl1 AND C4.val 2=L3.val 1
AND C4.attr3=L3.attr2 AND C4. val 3=L3.val 2
AND C4. attr4=L3.attr3 AND C4.val 4=L3. val 3);
DELETE FROM C4
WHERE NOT EXI STS ( SELECT * FROM L3
VWHERE C4. attr1=L3.attrl1 AND C4.val 1=L3.val 1
AND C4.attr3=L3.attr2 AND C4. val 3=L3.val 2
AND C4. attr4=L3.attr3 AND C4.val 4=L3. val 3);
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OBTENCION DE LOS CONJUNTOS DE ITEMSETS RELEVANTES: /K] K>2

A partir del conjunto de candidatos C/k/ se puede obtener facilmente el conjunto de
itemsets relevantes 7./k/. Nos basta con realizar una pasada por la base de datos para obtener la
relevancia de cada candidato y no incluir en el conjunto 7./k/ aquellos candidatos cuya relevancia
no alcance el umbral preestablecido MinSupport.

Expresar en SQL la sentencia necesaria para obtener la relevancia de los itemsets
candidatos es algo complejo, debido a la estructura de datos empleada para almacenar los
conjuntos de itemsets:

/! Relevancia de |os itensets candi datos

| NSERT | NTO L[k]
SELECT p. ATTR1, p.VAL1 .. p.ATTR(k-1), p.VAL(k-1), COUNT(*)
FROM c[k] p, Datos q
WHERE ( (p. ATTRL1=1 AND p. VAL1=q. col umma(1))
oR

R kb:ATTRlzn AND p. VAL1=q. col uma(n)) )
AND ...
AND ( (p. ATTRk=1 AND p. VALKk=q. col umma(1))
OoR

R kb:ATTRk:n AND p. VALk=q. col uma(n)) )
GROUP BY p. ATTR1, p.VALLl .. p. ATTR(k-1), p.VAL(k-1)
// Eliminacién de los itemsets no relevantes

DELETE FROM L k]
WHERE support < MinSupport

Este proceso produce e mismo resultado que aplicar o siguiente a cada uno de los
itemsets {attri:vall ... attrK:valK} del conjunto C/k/:

SELECT COUNT(™)
FROM Datos
WHERE columna(attrl)=vall AND ... AND columna(attrK)=valK

Si COUNT>MinSupport

INSERT INTO L k]
VALUES (attril,vall,..,attrK,valK,COUNT)
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Ejemplos del proceso de obtencion de los itemsets relevantes:

Se utilizala misma tabla que en gjemplos anteriores. Latabla corresponde a una muestra
de la base de datos de una entidad de crédito ficticia, tiene tres columnas (aval, ndGmina y credito)
y cinco tuplas.

w= Proceso de obtencion de 7./2] a partir de C/2]:

CREATE TABLE L2 ( attrl INTEGER, vall | NTEGER
attr2 INTEGER, val 2 | NTECER, support |NTEGER );

| NSERT | NTO L2

SELECT p.attr1,p.vall,p.attr2,p.val 2, COUNT(*)

FROM C2 p, DATOCS q

WHERE ( (p. ATTR1=1 AND
OR (p-ATTR1=2 AND
OR (p-ATTR1=3 AND

AND ( (p-ATTR2=1 AND V

OR (p-ATTR2=2 AND p.VAL2=q.NOMINA)
OR (p-ATTR2=3 AND p.VAL2=q.CREDITO))

GROUP BY p.attril,p.vall,p.attr2,p.val2;

. VAL1=q. AVAL)
_VAL1=q.NOMINA)
.VAL1=q.CREDITO))
.VAL2=q.AVAL)

T T TTUTTO

DELETE FROM L2 WHERE support < 3;

w= Proceso de obtencion de 7./3] a partir de C/3/:

CREATE TABLE L3 ( attrl INTEGER, vall | NTEGER
attr2 INTEGER, val 2 | NTEGER
attr3 INTEGER, val 3 | NTECER, support |NTEGER );

| NSERT | NTO L3
SELECT p.attrl,p.vall,p.attr2,p.val 2,p.attr3, p.val 3, COUNT(*)
FROM C3 p, DATOCS q
WHERE ( (p. ATTR1=1 AND
OR (p-ATTR1=2 AND
OR (p-ATTR1=3 AND
AND ( (p-ATTR2=1 AND
OR (p-ATTR2=2 AND
OR (p-ATTR2=3 AND
AND ( (p-ATTR3=1 AND p.VAL3=q.AVAL)
OR (p-ATTR3=2 AND p.VAL3=q.NOMINA)
OR (p-ATTR3=3 AND p.VAL3=q.CREDITO))
GROUP BY p.attrl,p.vall,p.attr2,p.val2,p.attr3,p.val3;

. VAL1=q. AVAL)
_VAL1=q.NOMINA)
.VAL1=q.CREDITO))
_VAL2=q.AVAL)
_VAL2=q.NOMINA)
.VAL2=q.CREDITO))

TTOTUTOTCTTTTUOTTO

DELETE FROM L3 WHERE support < 3;

Y aque latabla sélo tiene tres columnas diferentes, la generacion de conjuntos de itemsets
candidatos con k>4 carece de sentido: los itemsets tendran, como mucho, tres items.
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DETALLESDE |MPLEMENTACION: Concurrencia

Aunque en los gemplos las tablas se han denominado igual que los conjuntos que
representan (con la salvedad de que los corchetes no son caracteres permitidos para los
identificadoresde las tablas), esto no resulta adecuado en una implementacion real del algoritmo.

En primer lugar, es posible que un mismo usuario quiera mantener los conjuntos de
itemsets relevantes obtenidos (p.ej. para analizar los datos a posteriori o para fusionar de algun
modo resultados obtenidos independientemente). Si todos los k-itemsets relevantes provenientes
de distintas aplicaciones del algoritmo (o incluso de aplicaciones sucesivas del algoritmo sobre
la misma tabla cambiando el parametro MinSupport) se introducen en la misma tabla, el caos es
inmediato.

Por otra parte, si el algoritmo debe funcionar en un servidor de bases de datos
relacionales, seria deseable que permitiese acceso concurrente a la base de datos desde distintas
instancias de la aplicacion de Data Mining.

Por lo tanto, es aconsejable (por no decir necesario) idear un mecanismo que permita la
ejecucion concurrente del algoritmo ¢ sobre distintas tablas o sobre la misma tabla usando
parametros diferentes.

Un mecanismo sencillo y eficaz para solucionar este problema es denominar RAKnnlLk 'y
RAKnnCk a las tablas que representan los conjuntos Z./k] y C/k] respectivamente. El valor nn serd
Unico para cada ejecucion del algoritmo y, de esta forma, se permite la ejecucion concurrente del
mismo desde varias aplicaciones conectadas al mismo servidor.

Para asignar dindmicamente el valor »n que identifica univocamente las tablas
correspondientes a una aplicacion (al igual que el PID identifica a un proceso) se utiliza una tabla
denominada RAK [Remote Access Key] en la que se registran el usuario, la tabla que manipula
y el codigo del permiso concedido (el valor »n de los identificadores de las tablas).
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EJEMPLO COMPLETO

La tabla usada anteriormente podria estar codificada de la siguiente forma, donde los

valores “Si” y “No” han sido sustituidos por 1y 0:

Aval Nomina | Crédito
0 0 0
0 0 1
0 1 1
1 1 1
1 1 1
Datos

La codificacion realizada resulta conveniente ya que es mucho mas eficiente manejar
directamente enteros que tener que manipular cadenas (p.ej. la comparacion de cadenas de
caracteres es mucho mas costosa que la comparacion de enteros, mas ain si tenemos que
considerar caracteristicas del lenguaje como signos de acentuacion, diéresis, etc.).

El algoritmo 7 genera en primer lugar la tabla L1, donde las columnas de la tabla estan
identificadas por su posicion (1 es “Aval”, 2 es “Nomina”y 3 es “Crédito™).

ATTR1 VAL1 SUPPCRT
1 0 3
1 1 2
2 0 2
2 1 3
3 1 4
Tabla L/

Aclaracion: Al generar L1 el item 3:0 [Crédito:No] ha sido eliminado de la tabla al
establecerse MinSupport en 2 'y ser 1 la relevancia del item: support(3:0) = 1 < MinSupport.
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A partir delatabla/ / se generalatabla de candidatos C2:

ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2
1 0 2 0
1 0 2 1
1 0 3 1
1 1 2 0
1 1 2 1
1 1 3 1
2 0 3 1
2 1 3 1
De (2 se obtiene con facilidad 7.2:
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 SUPPORT
1 0 2 0 2
1 0 3 1 2
1 1 2 1 2
1 1 3 1 2
2 1 3 1 3
Repitiendo el proceso se obtiene C3 a partir de 1.2:
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 ATTR3 VAL3
1 0 2 0 3 1
1 1 2 1 3 1
Finalmente, a partir de C'3 obtenemos 1.3:
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 ATTR3 VAL3 SUPPORT
1 1 2 1 3 1 2

El proceso de obtencion de itemsets ha finalizado por dos motivos: en la tabla sélo hay
3 columnas (no puede haber itemsets en L4) y en L3 solo queda un elemento. Harian falta al
menos 2 para que existiese la posibilidad de que hubiese candidatos en C4, cuatro para que
hubiese algun 4-itemset relevante y, ademas, la tabla no tiene tantas columnas.
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2.2 Reglas de asociacion

Como ya se comento en la introduccion, una regla de asociacion es una implicacion de la
forma X=Y donde X e Y son itemsets de interseccion vacia. La fiabilidad [confidence] de la regla
de asociacion X=Y es la proporcion de tuplas que incluyen X y contienen también a Y:
support(XuUY)/support(X). Larelevancia [support] de laregla de asociacion X=Y es la proporcion
de tuplas de la base de datos que contienen tanto a X como a Y: support(XJY).

Las reglas de asociacion se obtienen facilmente a partir de los conjuntos de itemsets
relevantes. Para cada itemset relevante i obtenemos todos sus subconjuntos propios s. De cada
subconjunto s (que ya sabemos que es relevante al ser 7 relevante) se obtiene una regla de la forma
s=(i-s). La fiabilidad de esta regla es igual al cociente support(i)/support(s). Si la fiabilidad de
la regla no alcanza el umbral prefijado MinConfidence entonces la descartamos; si lo alcanza, la
conservamos.

Un método directo y sencillo de resolver el problema quedaria descrito en lenguaje
algoritmico de la siguiente forma:

Para cada itenset relevante |, = {attrl:vall .. attrKvalK} € r[/k], k>2
/1l Generar reglas a partir de I,
Para i de 1 a k-1
// Blsqueda en L[i] de subconjuntos propios de I,

SELECT * FROM L[i]
WHERE ( (ATTR1=attrl AND VAL1=vall)
82 (ATTR1=attrK AND VAL1=valK) )
QHB (  (ATTRi=attrl AND VALi=vall)
82 (ATTRi=attrk AND VALi=valK) )

Para cada item I; que verifique la consulta SQL anterior
Si support(l)/support(l;) > MinConfidence

Regla 1, = (1,-1;) [support(l,)/support(l;)]

Obviamente €l algoritmo descrito no es muy eficiente. Para cada k-itemset relevante se
realizan (k-1) consultas ala base de datos, |0 que puede consumir un tiempo considerable. Esto
se deriva de la representacion de los itemsets (estan almacenados en tablas).
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Paramejorar laeficienciadel algoritmo expuesto, se pueden generar |os subconjuntos de
un itemset en un orden diferente. Si un subconjunto a de un itemset / genera una regla a=(/-a)
que no tiene la fiabilidad minima requerida, entonces ningun subconjunto propio s del itemset a
generara reglas que alcancen la fiabilidad minima MinConfidence, ya que support(s)>support(a)
Yy, por lo tanto, support(l)/support(s) <support(l)/support(a). Lafiabilidad de la regla a=(/-a), que
no llegaba a MinConfidence, sera igual o superior a la de la regla s=(/-s) derivada de s.

Si no se generan reglas derivadas de un k-itemset relevante I, y un subconjunto propio de
éste con n items, tampoco se obtendran reglas derivadas de |, y elementos de 7./n-1]:

Para cada itenset relevante |, = {attrl:vall .. attrKvalK} € r[/k], k>2
/1l Generar reglas a partir de I,
i =k
Repetir
i =i-1
SELECT *
FROM L[]
WHERE ( (ATTRl=attr1l AND VALl=val 1)
oR ...
OR (ATTRl=attr K AND VALl=val K) )
AND ...
AND ( (ATTRi =attrl AND VALi =val 1)

R ...
OR (ATTRi =attrK AND VALi =val K) )

Para cada item I; que verifique la consulta SQL anterior
Si support(l)/support(l;) > MinConfidence
Regla 1, = (1,-1;) [support(l,)/support(l;)]

Mientras i>1
Y se hayan obtenido reglas con la fiabilidad minima

Esta variante del algoritmo inicial permite que en ocasiones se realicen menos de -/
consultas para cada k-itemset relevante, lo que supone una pequefia mejora en la eficiencia del
método.

En la fase de la generacion de reglas de asociacion se puede apreciar con claridad como
almacenar los itemsets en tablas no resulta muy adecuado para elaborar algoritmos eficientes.
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EJEMPLO

Utilicemos una vez mas la base de datos de la entidad de crédito para ilustrar el
funcionamiento del algoritmo. Como vimos en el apartado anterior, los conjuntos de itemsets
relevantes que se obtenian a partir de la tabla de ejemplo (con MinSupport 40%) son:

ATTRL VAL1 SUPPORT
1 0 3
1 1 2
2 0 2
2 1 3
3 1 4
Tabla 7./
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 SUPPORT
1 0 2 0 2
1 0 3 1 2
1 1 2 1 2
1 1 3 1 2
2 1 3 1 3
Tabla 1.2
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 ATTR3 VAL3 SUPPORT
1 1 2 1 3 1 2
Tabla L3

Nota: Los atributos 1, 2 y 3 corresponden a las columnas “Aval”, “Nomina” y “Crédito”

de la tabla original. Los valores “Si” y “No” han sido reemplazados por 1y 0.

El algoritmo para la generacion de reglas de asociacion requiere recorrer todos los
itemsets relevantes que contengan al menos dos items. En este caso, se ha de comprobar la
generacion de reglas de asociacion para los 5 miembros de /2] y el Unico elemento de /3.

En este ejemplo se supondra que MinConfidence es igual a 0.5 (el 50%):
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Recorrido de L[2]:

#* Itemset { 1.0, 2:0} = {Aval:No, Némina:No}

Se obtienen |os subconjuntos propios del itemset incluidosen L[1]: {1:0} y {2:0}

Deélos se derivan las dos reglas:

w {1:0} = {2:0} [2/3]
w {2:0} = {1:0} [2/2]

#* Itemset {1:0, 3:1} = {Aval:No, Credito:Si}
Siguiendo & mismo proceso se obtienen las reglas:

w {1:0} = {3:1} [2/3]
w {3:1} - {1:0} [2/4]

#* Itemset {1:1, 2:1} = {Aval:Si, Némina:Si}
Esta vez se generan:

w {1:1} = {2:1} [2/2]
w {2:1} = {1:1} [2/3]

+* Itemset {1:1, 3:1} = {Aval:Si, Credito:Si}
Se derivan las siguientes reglas:

w {1:1} = {3:1} [2/2]
w {3:1} = {1:1} [2/4]

#* Itemset {2:1, 3:1} = {NoOmina:Si, Credito:Si}
Se comprueba que se verifican las reglas:

w {2:1} = {3:1} [3/3]
w {3:1} = {2:1} [3/4]

Recorrido de L[3]:

* Itemset {1:1, 2:1, 3:1} = {Aval:Si, Nomina:Si, Crédito:Si}

Se comienza por los subconjuntos del itemset pertenecientesa /2]:

w {1:1, 2:1} = {3:1} [2/2]
w {1:1, 3:1} = {2:1} [2/2]
w {2:1, 3:1} = {1:1} [2/3]
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Como hemos generado reglas derivadas de e ementos L[2] no podemos conocer a priori Si se
generaran o no reglas derivadas de items de L[1], por lo que no nos queda mas remedio que obtener los
subconjuntos de {1:1, 2:1, 3:1} incluidos en L[1] y comprobar si las reglas generadas alcanzan la

fiabilidad minima requerida por el usuario:

w {1:1} = {21, 3.1} [2/2]
w {2:1} = {1:1, 3.1} [2/3]
w {31} = {11, 2.1} [2/4]

El recorrido por los itemsets relevantes ha finalizado y hemos obtenido 16 reglas de
asociacion derivadas de la tabla de ejemplo. Las reglas de asociacion extraidas, enumeradas de

una forma mas legible, son las siguientes:

Ne Regla de asociacioén Fiabilidad
1 Aval:No = Némina:No 2/3 66%
2 Nomina:No = Aval:No 2/2 100%
3 Aval:No = Crédito:St1 2/3 66%
4 Crédito:Si = Aval:No 2/4 50%
5 Aval:ST = Noémina:ST1 2/2 100%
6 Nomina:ST = Aval:Sit 2/3 66%
7 Aval:ST = Crédito:Si1 2/2 100%
8 Crédito:Si = Aval:Si 2/4 50%
9 Nomina:ST = Crédito:Si 3/3 100%
10 Crédito:Si = Nomina:ST 374 75%
11 Aval :ST Némina:Si = Crédito:St 2/2 100%
12 Aval:ST Crédito:Si = NOmina:ST1 2/2 100%
13 Nomina:ST Crédito:Si = Aval:Si 2/3 66%
14 Aval:ST = Noémina:Si Crédito:Si1 2/2 100%
15 Nomina:ST = Aval:St Crédito:Si 2/3 66%
16 Crédito:Si = Aval:Si Nomina:StT 2/4 50%
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3. Algoritmo T

Generalmente no nos encontraremos la base de datos de la que queremos extraer
conocimiento en un formato idoneo. No podremos aplicar directamente algoritmos de Data
Mining sin antes tener que realizar alguna etapa de preprocesamiento de la informacion
almacenada.

Cuando estemos manejando grandes bases de datos, quiza no dispongamos de los recursos
suficientes para tener una copia de la base de datos completa que podamos modificar libremente.
Aunque dispusiésemos de los recursos necesarios, puede que nos interese trabajar directamente
sobre la base de datos original para obtener resultados precisos y evitar errores que se producirian
al manejar una copia de la base de datos que puede que no se corresponda con el estado actual
de la base de datos real.

Un mecanismo sencillo que nos permite obtener cierta flexibilidad a la hora de manipular
una base de datos consiste en disponer de informacion adicional para agrupar valores cuyo
significado sea equivalente o similar. Podriamos agrupar valores numericos en intervalos sin tener
que alterar la base de datos real o establecer equivalencias entre valores de otros tipos (p.ej. el
apellido Fernandez podria aparecer de multiples formas cuando en realidad siempre nos estamos
refiriendo a lo mismo: Ferndndez, FERNANDEZ, Fernandez, FERNANDEZ, Fdez., FDEZ..).

El algoritmo 7 no es méas que una version ampliada del algoritmo 7 en la cual se permite
agrupar los valores de un atributo estableciendo cualquier tipo de taxonomia.

Para agrupar los valores en dominios (que no han de ser disjuntos) el algoritmo 7 utiliza

tablas auxiliares: una general para identificar a qué atributo se refiere cada tabla extra y una tabla
adicional por atributo que contiene informacion acerca de los valores que toma cada atributo.

Tabla ATTR (RAKnnATIR en la prdctica’):

CREATE TABLE ATTR
(id | NTEGER PRI MARY KEY,
attr CHAR(32),
tipo | NTEGER )

Esta tabla contiene una entrada por cada una de las columnas de la tabla de datos
utilizadas en el proceso de extraccion de reglas de asociacion. Si no nos interesa alguna columna
(por no ser relevante para la obtencion de las reglas), simplemente no la incluiremos en esta tabla.
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Tablas ATTRi (RAKnnATTRi en la practica’):

Estas tablas especifican los dominios en los que se distribuyen los valores de las distintas
columnas de las tablas. Las tablas A TTRi tienen distinto formato para atributos numéricos y no
numericos por lo que se hace necesaria la tabla A77R ya descrita (para especificar el tipo del
atributo en cuestion, si es 0 no numérico):

ATRIBUTOS NO NUMERICOS

CREATE TABLE ATTRi
( id | NTEGER,
val CHAR(columa[i].longitud) )

ATRIBUTOS NUMERICOS

CREATE TABLE ATTRi
( id |INTEGER,
i nf NUMBER(col uma[i].longitud, columali].decinales),
sup NUMBER(col umali].longitud, col umali]. deci nmal es))

Losdominios atémicos para los atributos numeéricos directamente se representan mediante
intervalos /inf, sup]. Como es légico, para representar un dominio con un Unico valor basta con
especificar /valor, valor] como intervalo.

* DETALLES DE IMPLEMENTACION: Al igual que en la implementacion del algoritmo t, los
identificadores de las tablas han de ser tales que se permita la existencia y manipulacién concurrente de
conjuntos de itemsets provenientes de distintas ejecuciones del algoritmo 7. El valor nn sera unico para
cada ejecucion del algoritmo y, para asignar dinamicamente este valor, se utiliza una tabla denominada
RAK [Remote Access Key] en la que se registran el usuario, la tabla que manipula y el cédigo del permiso
concedido (el valor nn).

Con € esquema utilizado en €l algoritmo 7' se permite cualquier taxonomia: un valor
asociado a un ID Unico y especifico para ese valor (un dominio con un solo elemento), varios
valores de un atributo con el mismo ID (valores agrupados en dominios) o el mismo valor en
distintas tuplas de las tablas A 77Ri con distintos 1Ds (valores pertenecientes simultaneamente a
distintos dominios, vg: jerarquia de dominios).
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El algoritmo 7" se complicarespecto a agoritmo 7 ya que debemos tener muy en cuenta
el contenido de las tablas A 77Ri, que ha de enfrentarse a los valores existentes en la tabla de
datos.

A pesar de que las etapas de generacion de candidatos (una de las etapas que mas tiempo
consume) y extraccion de las reglas de asociacion del algoritmo 7'son idénticas a las utilizadas
en el algoritmo 7, la obtencion de los conjuntos de itemsets relevantes es mas compleja
computacionalmente en 7" que en el algoritmo .

Donde antes bastaba con comprobar la condicion columnafij=valor ahora tenemos que
encontrar los valores de ID tales que ATTRi.val=columnafi] AND ATTRi.id=ID (que se
convierte en ATTRi.inf <columna[i] AND ATTRi.sup >columnafi] AND ATTRi.id=ID en el
caso de atributos numéricos).

Como muestra de la complejidad afadida, el algoritmo ¢ ejecutaba la siguiente orden SQL
en la obtencién de 7./2] a partir de C/2] para la tabla usada en anteriores ejemplos:

| NSERT | NTO L2

SELECT p.attr1,p.vall,p.attr2,p.val 2, COUNT(*)

FROM C2 p, DATCS q

WHERE ( (p. ATTR1=1 AND
OR (p-ATTR1=2 AND
OR (p-ATTR1=3 AND

AND ( (p-ATTR2=1 AND v

OR (p-ATTR2=2 AND p.VAL2=q.NOMINA)
OR (p-ATTR2=3 AND p.VAL2=q.CREDITO))

GROUP BY p.attri,p.vall,p.attr2,p.val2;

. VAL1=q. AVAL)
_VAL1=q.NOMINA)
.VAL1=q.CREDITO))
.VAL2=q.AVAL)

TTTTUTTO

Al usar el agoritmo 7, la insercion anterior quedaria como sigue:

| NSERT | NTO L2
SELECT p.attr1,p.vall,p.attr2,p.val 2, COUNT(*)

FROM C2 p, DATCS g, ATTR1, ATTR2, ATTR3
WHERE ( (p.ATTR1=1 AND p. VAL1=ATTRL. i d)
OR (p. ATTR1=2 AND p. VAL1=ATTR2.i d)
OR (p. ATTR1=3 AND p. VAL1=ATTR3.id))
AND ( (p. ATTR2=1 AND p. VAL2=ATTRL. i d)
OR (p. ATTR2=2 AND p. VAL2=ATTR2.i d)
OR (p. ATTR2=3 AND p. VAL2=ATTR3.i d))
AND g. AVAL=ATTRL. val ) // ATTR1 no numérico
AND q-NOMINA>=ATTR2.inf AND g.NOMINA<=ATTR2.sup // ATTR2 numérico

AND .CREDITO>=ATTR3.inf AND q.CREDITO<=ATTR3.sup 7/ ATTR3 numérico
GROUP BY p.attri,p.vall,p.attr2,p.val2;

Lacomplejidad extraintroducidapor €l uso de lastablas A 77Ri para la especificacion de
los dominios de los distintos atributos pone aun mas de manifiesto la poca idoneidad del uso de
tablas para la representacion de conjuntos de itemsets. Las ya complejas consultas a la base de
datos que habian de realizarse en el algoritmo t se ven ahora dificultadas aun méas por la
introduccion de tablas adicionales (en nimero proporcional al nimero de columnas de la tabla).
La eficiencia del algoritmo se ve penalizada por el uso de consultas que involucran maltiples
tablas y complejas condiciones booleanas.
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EJEMPLO

Partamos una vez mas de la tabla usada en anteriores ejemplos (la de la entidad de
crédito). La informacion original contenida en la tabla podria ser la siguiente, donde se especifica

la ndbmina del cliente y la cuantia del crédito concedido:

Para esta tabla de datos, el algoritmo 7' podria generar las siguientes tablas con

Aval Nomina Credito
No 0 0
No 10.000 25.000
No 75.000 500.000
Si 250.000 2.000.000
Si 1.000.000 20.000.000

informacién acerca de los dominios de los atributos:

I D ATTR TI PO
1 Aval CHAR
2 Némina NUMBER
3 Crédito NUMBER

TablaATTR

1D VAL

0 No

1 Si

Tabla ATTRI: “Aval”

Latabla ATTR1 que describe los dominios del atributo “Aval” es trivial y no necesita mas
comentarios. Los otros dos atributos, al ser numéricos, se discretizan en intervalos. Como se
muestra en la tabla ATTR2, unos ingresos fijos de cincuenta mil pesetas mensuales se consideran
el minimo necesario para admitir que el cliente tiene una nomina estable suficiente para la
concesion de créditos. La construccion de la tabla ATTR3 también es trivial:
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| D I NF SUP

0 0 49, 999

1 50. 000 100. 000. 000
Tabla ATTR2: “Nomina”

| D I NF SUP

0 0 0

1 1 100. 000. 000

Tabla ATTR3: “Crédito”

Una vez establecidos los dominios de los atributos tal como se muestra en las tablas
ATTRi, e agoritmo 7" se comporta exactamente igual que lo hacia el algoritmo 7. En este caso
es como si tuviésemos como entrada al algoritmo ¢ la tabla siguiente:

Aval Nomina | Crédito
0 0 0
0 0 1
0 1 1
1 1 1
1 1 1

La ejecucion del algoritmo 7" genera las misma tablas que se obtenian con el algoritmo 7

ATTR1 VAL1 SUPPCRT
1 0 3
1 1 2
2 0 2
2 1 3
3 1 4
Tabla L/

Reglas de asociacion en bases de datos relacionales

Pagina 3 - 27



ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2
1 0 2 0
1 0 2 1
1 0 3 1
1 1 2 0
1 1 2 1
1 1 3 1
2 0 3 1
2 1 3 1
TablaC2
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 SUPPORT
1 0 2 0 2
1 0 3 1 2
1 1 2 1 2
1 1 3 1 2
2 1 3 1 3
Tablal?2
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 ATTR3 VAL3
1 0 2 0 3 1
1 1 2 1 3 1
TablaC3
ATTRL VAL1 ATTR2 VAL2 ATTR3 VAL3 SUPPORT
1 1 2 1 3 1 2
Tablal3

El proceso de obtencion de itemsets ha finalizado por dos motivos: en la tabla sélo hay
3 columnas (no puede haber itemsets en L4) y en L3 s6lo queda un elemento (harian falta al
menos 2 para que existiese la posibilidad de que hubiese candidatos en C4).
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Una vez que hemos obtenido todos los conjuntos de itemsets relevantes, €l proceso de
generacion de reglas de asociacion es directo. Se utiliza exactamente el mismo método expuesto
al desarrollar el algoritmo z. Sélo cambia la interpretacion de las reglas (trivial en este caso), para
lo cual debemos tener en cuenta las tablas auxiliares A 77Ri:

Ne Regla de asociacioén Fiabilidad
1 Aval:No = NOmina<50000 2/3 66%
2 Nomina<50000 = Aval:No 2/2 100%
3 Aval:No = Crédito:St1 2/3 66%
4 Crédito:Si = Aval:No 2/4 50%
5 Aval:ST = NOmina>50000 2/2 100%
6 Nomina>50000 = Aval:St 2/3 66%
7 Aval:St = Crédito:Si1 2/2 100%
8 Crédito:Si = Aval:Si 2/4 50%
9 Nomina>50000 = Crédito:Si 3/3 100%
10 Crédito:Si = Nomina>50000 374 75%
11 Aval:ST A Némina>50000 = Crédito:St 2/2 100%
12 Aval:S1 A Crédito:Si = NOmina>50000 2/2 100%
13 Nomina>50000 A Crédito:Si = Aval:Si 2/3 66%
14 Aval:ST = NOmina>50000 A Crédito:St 2/2 100%
15 Nomina>50000 = Aval:St A Crédito:Si 2/3 66%
16 Crédito:Si = Aval:Si A Nomina>50000 2/4 50%
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4. Algoritmo 7' (TBAR: Tree-Based Association Rule generation)

Creo que nunca veré un poema tan agradable como un drbol

Joyce Kilmer, 1913

Como ya se ha comentado, la estructura de datos utilizada en el algoritmo 7" para
representar los conjuntos de itemsets no resulta adecuada. El agoritmo TBAR cambia la
representacion interna de los conjuntos de itemsets candidatos y relevantes para conseguir una
mejora notable tanto en tiempo de ejecucion como en recursos utilizados.

El algoritmo TBAR almacena todos los conjuntos de itemsets, tanto candidatos como
relevantes, en una Unica estructura de datos similar a un arbol de enumeracion de subconjuntos
[set-enumeration tree]. Esta estructura de datos se adapta al problema de la extraccion de reglas
de asociacion para intentar minimizar los calculos necesarios. Las peculiaridades de la estructura
de datos empleada se deben al intento de aprovechar toda la informacion relativa al dominio del
problema de la que disponga a priori. El arbol de itemsets usado y todas sus particularidades se
veran con detalle més adelante.

Los algoritmos 7y 7 se caracterizaban por dejar que todo el trabajo lo hiciese el servidor
de bases de datos relacionales. En ellos, todas las operaciones se especifican como sentencias
SQL que deberan ser interpretadas y ejecutadas por el servidor. En ambos se procura reducir al
minimo la comunicacion entre el cliente (la aplicacion que ejecuta el algoritmo de extraccion de
reglas) y el servidor (la base de datos) a costa de que todo el calculo lo realice el servidor.

Para no sobrecargar en exceso al servidor de bases de datos, que posiblemente tenga que
seguir realizando otro tipo de tareas asociadas a la vida cotidiana, seria aconsejable (cuando no
necesario) distribuir parte del trabajo entre servidor y cliente. Llevando al extremo esta
posibilidad, el servidor de bases de datos se convierte en un simple servidor de archivos
secuenciales. El cliente recorre secuencialmente las tablas cuantas veces sea necesario y va
realizando todos los célculos o, al menos, la mayor parte de ellos en la maquina en la que se
ejecuta (no en el servidor). Este es un enfoque mas practico y realista, ya que el proceso de Data
Mining se realiza casi por completo en el terminal del usuario sobrecargando lo menos posible
el servidor central (que debe continuar con sus tareas habituales).

A continuacion se expondra una vision general del funcionamiento del algoritmo TBAR,
se comentara detalladamente la estructura de datos empleada (el arbol de itemsets), se describira
paso a paso la evolucion del algoritmo y se propondran mejoras del algoritmo encaminadas a
incrementar su eficiencia (en tiempo de ejecucion y/o consumo de memoria) sin que éstas
supongan un cambio de filosofia.
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4.1 Vision general

La principal novedad introducida por el algoritmo TBAR es el uso de un arbol para
representar todos los conjuntos de itemsets de una forma compacta. Utilizaremos el identificador
set para referirnos a este arbol de itemsets.

Como en casi todos los algoritmos existentes de extraccion de reglas de asociacion, el

algoritmo TBAR descompone el problema en dos etapas (obtencion de itemsets relevantes y
generacion de reglas de asociacion a partir de ellos) que se describen brevemente a continuacion:

PRIMERA ETAPA: ITEMSETS RELEVANTES [ (COVERING|FREQUENT|LARGE) ITEMSETS ]

En primer lugar se encuentran todos los itemsets con relevancia por encima de un umbral
preestablecido (al que denominamos MinSupport).

@® set.lnit (M nSupport)
@ set. Rel evantes(1);

@ for (k=2; k<=Datos.columas && set.itensets(k-1)>=k; k++)

@ set . Candi dat os(Kk) ;
® if (set.itensets(k)>0)
® set . Rel evant es(k);

Comentarios:

@ Se crea e inicializa la estructura de datos que contendra todos los itemsets relevantes. Se
trata simplemente de crear un arbol y una tabla hash que permita un acceso eficiente a los
conjuntos de itemsets. Inicialmente, el arbol contendra todos los items diferentes
obtenidos a partir de la tabla de datos; es decir, mantendra el conjunto de 1-itemsets
candidatos (el conjunto C/1])).

@ A partir del conjunto de candidatos /1] se obtiene el conjunto de itemsets relevantes
L[1]: se obtiene la relevancia de cada item de (/1] y se eliminan aquéllos cuya relevancia
no llegue a MinSupport.
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©@

El bucle se repite mientras se puedan seguir obteniendo k-itemsets relevantes. Como ya
se ha visto anteriormente, el nimero de columnas de la tabla (atributos de la relacion) es
una cota superior del tamafio de los itemsets: en un mismo itemset no pueden aparecer
dos items correspondientes a un mismo atributo [consecuencia de la Primera Forma
Normal]. Por otro lado, si el conjunto de itemsets relevantes L[k-1] contiene menos de
k itemsets, entonces sabemos gue no puede haber ningln k-itemset relevante en L[K]: un
itemset de 7./k+e] incluye ﬁk; eH k-itemsets relevantes y, como caso particular, un itemset

relevante de L/k/ debe incluir exactamente k itemsets de L/k-1]: @: lﬁzk

®

A partir del arbol de itemsets (del conjunto L[k-1] incluido en él para ser mas precisos)
se genera el conjunto de k-itemsets candidatos, con lo cual la estructura de datos incluira
todos los elementos del conjunto C/k/, ademas de todos los itemsets relevantes de menor
tamafio (que ya estaban en ser).

@

Igual que en la condicion del bucle comprobabamos el nimero de (k-1)-itemsets incluidos
en la estructura de datos (el conjunto 7./k-1]), ahora se comprueba la existencia de
itemsets candidatos en el conjunto C/k/. Al llegar a este punto, el nimero de candidatos
de C/k] es igual al nimero de k-itemsets incluidos en el arbol de itemsets. Obviamente,
si no existen candidatos en C/k/ no podra existir ningun itemset relevante en L/%].

®

Una vez que hemos afadido al arbol de itemsets aquéllos k-itemsets que podrian ser
relevantes (el conjunto de candidatos C/k/) simplemente hemos de obtener la relevancia
de estos itemsets y eliminar del arbol todos aquellos que no superen el umbral establecido
por MinSupport.

SEGUNDA ETAPA: REGLAS DE ASOCIACION [ ASSOCIATION RULES']

Una vez obtenidos todos los itemsets relevantes, se generan las reglas de asociacion
derivadas a partir de ellos. Si ABCD y AB son dos itemsets relevantes, la regla AB=CD tendra
con seguridad una relevancia minima (ya que ABCD es un itemset relevante), su fiabilidad sera
igual al cociente support(ABCD)/support(AB) y nos quedaremos con ella si este cociente alcanza
el valor preestablecido MinConfidence.

set. Regl as (M nConfi dence)

En esta fase del algoritmo se debe recorrer la estructura de datos generada (que contiene
todos los itemsets relevantes) para obtener todas y cada una de las reglas de asociacion cuya
fiabilidad llegue a MinConfidence.
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4.2 Estructura de datos empleada: Arbol de itemsets

Para la representacion de los itemsets se ha escogido un arbol como estructura de datos.
La estructura de datos utilizada, similar en cierta medida a la usada en el algoritmo Max-Miner
de Roberto J. Bayardo Jr [ “Efficiently Mining Long Patterns from Databases” ACM PODS 98],
permite representar de forma compacta todos los conjuntos de itemsets.

Al representar todos los itemsets en una Unica estructura de datos se consigue un ahorro
considerable de memoria respecto al almacenamiento independiente de los distintos conjuntos de
itemsets que se realiza en algoritmos como Apriori de Rakesh Agrawal y Ramakrishnan Skirant
[ “Fast Algorithms for Mining Association Rules” IBM Research Report RJ9839, June 1994].
De hecho 7BAR se puede considerar un derivado de Apriori. ElI ahorro de memoria es
considerable en comparacion incluso con el algoritmo Max-Miner de Bayardo.

EJEMPLO

Usemos una vez mas la tabla de la entidad de crédito y fijemos nuevamente el parametro
MinSupport en el 40% (un itemset debera aparecer al menos en dos de las cinco tuplas para ser
considerado relevante). Los distintos valores de los atributos de la tabla se codifican con enteros:
el nimero cero (0) corresponde al valor “no” y el nimero uno (1) al valor “si”. A continuacion
se muestra la tabla de ejemplo codificada y los conjuntos de itemsets relevantes que de ella se
derivan:

A B C
Aval Némina Crédito

0

0] 0]

0] 0] 1
0] 1 1
1 1 1
1 1 1

Conjunto Itemsets Cardinalidad

LIK] {items} [support] #LIK]

L[1] {A0} [3] 5
{A1} [2]
{B0} [2]
{B1} [3]
{C1} [4]

L[2] {A0,B0} [2] 5
{A0,C1} [2]
{A1,B1} [2]
{A1,C1} [2]
{B1,C1} [3]

L[3] {A1,B1,C1} [2] 1
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Estosconjuntos de itemsets relevantes se podrian representar en un arbol de enumeracion
de subconjuntos [sez-enumeration tree] con el siguiente formato:

{}

{AC { A1} { BO} {B1} {C1}
[3] [2] [2] [3] [4]
\
' Y '
{ A0, BO} { A0, C1} {A1, B1} {A1, C1} {B1, C1}
[2] [2] [2] [2] [3]

1

{A1, B1, C1}
[2]

De una forma un poco mas compacta podemos representar la misma informacion con el
siguiente arbol de itemsets:

AO Al
[3] [2]
BO c1 Bl c1
[2] [2] [2] [2]
Y
c1
[2]

BO
[2]

Bl
(3]

C1
[4]

C1
[3]
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Si utilizamos una representacion hijo a la izquierda - hermano a la derecha el arbol de

itemsets se va pareciendo algo mas a su implementacion final:

AO Al
[3] [2]
BO cL BL cL
(21 7 (2] (21 ™ 12
Y
cL
[2]

BO
[2]

Bl
(3]

C1
[4]

C1
[3]

Para optimizar el acceso a los itemsets almacenados en el arbol, podemos introducir una

tabla hash perfecta indexada por parejas atributo:dominio en la raiz del arbol:

A0 Al BO Bl (0] C1
A0 Al BO Bl Cl
(3] [2] [2] (3] [4]
BO Cl Bl Cl Cl
[2] [2] [2] [2] [3]
'
Cl
[2]
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Enrealidad es como si estuviésemos trabajando con un bosque (un conjunto de arboles).
La raiz de cada uno de estos arboles estaria referenciada por una entrada de tabla hash. Cada arbol
representaria el conjunto de todos los itemsets (que recordemos se ordenan lexicograficamente)
que comienzan por el item correspondiente a la entrada de la tabla hash:

A0 Al BO B1 co C1
A0 Al BO B1 C1
[3] (2] [2] [3] [4]
BO CL B1 CL CL
(21 ™ 12 (21 ™ 12 [3]
'
CL
[2]

Para facilitar la generacion de candidatos C/2/, las raices de estos arboles se pueden
enlazar de forma que la estructura de datos se queda como estaba (tabla hash incluida):

A0 Al BO B1 co C1
A0 Al BO B1 C1
[3] (2] [2] [3] [4]
BO CL B1 CL CL
(21 ™ 12 (21 [ 12 [3]
'
CL
[2]

Como se puede comprobar facilmente, la generacion de candidatos consiste simplemente
en poner como hijos de un nodo sus hermanos a la derecha. Después se obtendra la relevancia de
cada itemset y se eliminaran los nodos correspondientes a itemsets no relevantes (aquéllos cuya
relevancia quede por debajo de MinSupport).

Reglas de asociacion en bases de datos relacionales Pagina 3 - 36



En el arbol de itemsets, un nodo de profundidad k contiene el k-ésimo item del itemset
formado por todos los nodos desde la raiz hasta €l (incluido) y la relevancia [supporf] de dicho
k-itemset. Cada conjunto 7./k/ viene determinado por el conjunto de nodos del arbol situados a
profundidad k. Dado que todos los subconjuntos de un itemset relevante han de ser también
relevantes, la estructura de datos resulta bastante adecuada para representar todos los conjuntos
de itemsets /4] de una forma lo mas compacta posible:

AO Al BO Bl c1
[3] [2] [2] [3] [4]
BO c1 Bl c1 c1
(21 7 (2] (21 [ [2] [3]
Y
c1
[2]

Como se puede apreciar en la figura, para obtener los itemsets candidatos C[k+1] una vez
que tenemos los itemsets relevantes hasta L[K] basta con copiar la lista de hermanos a la derecha
del k-ésimo nodo de cada k-itemset relevante (descartando automaticamente aquellos que son del
mismo atributo dado que un itemset no puede tener dos items correspondientes a la misma
columna de la tabla). Este simple proceso equivale a realizar la operacion:

| NSERT | NTO Ck
SELECT p. ATTRL, p.VAL1, .., p.ATTR(k-1), p.VAL(k-1), q.ATTR(k-1), g.VAL(k-1)
FROM L(k-1) p, L(k-1) g
WHERE p. ATTR1=q. ATTRL AND p. VAL1=q. VAL1
AND . ..
AND p. ATTR(K- 2) =q. ATTR(k-2) AND p. VAL( k- 2) =q. VAL(k- 2)
AND p.ATTR (k-1)<q.ATTR (k-1)

Una vez contadas las apariciones de los candidatos en la tabla (lo que se consigue con un
unico recorrido secuencial de ésta), el arbol se poda para quedarnos Unicamente con los itemsets
relevantes.

La obtencion de las reglas de asociacion a partir del arbol de itemsets se complica algo:
se deben obtener todos los k-itemsets relevantes (k>2) y sus subconjuntos recorriendo de una
forma adecuada la estructura de datos, como se vera méas adelante.
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Arbol de itemsets

Elarbol de itemsets, tal como se ha descrito anteriormente (con una tabla hash como raiz)
contiene tres variables de instancia: una referencia al primer item de 7./7] (raiz de la estructura
en arbol), la tabla hash (un array de items) y un array auxiliar utilizado en la funcion hash cuyo
elemento i-ésimo indica la posicion de la tabla hash donde comienzan las posiciones referentes al
la columna i-ésima de la tabla. En un lenguaje de alto nivel (como Java) su declaracion seria algo
asi:

Variable de instancia Significado
Nodol t em r oot Raiz de la estructura en arbol
Nodoltem hash[] Tabla hash
int base[] Usado en la “funcién hash”

Para el eiemplo anterior, laestructura la tabla hash perfecta del arbol de itemsets podria
interpretarse visualmente como muestra la figura:

Base A B C

Hash A0 Al BO Bl o4} C1

h(atributo:valor) = hashfbase[atributo]-+valor]
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PRIMITIVAS DEL ARBOL DE ITEMSETS: INIT

Estaprimitiva crea la tabla hash e introduce los items candidatos en el arbol (el conjunto
C/[1]). El tamafio de la tabla hash esta determinado por el nimero de columnas de la tabla
(aquéllas que consideramos relevantes en la obtencion de reglas de asociacion para ser mas
precisos) y el nimero de dominios definidos para cada una de esas columnas.

-
// Preparacion de la tabla hash

dim = 0;

for (i=0; i<Datos.columnas; i++)

base[i] = dim;
dim += t.columna(i+l).dominios;

// Inicializacion: Candidatos Cl1 a partir de los dominios de la tabla t

for (i=0; i<Datos.columnas; i++)
for (j=0; j<Datos.columna(i+l).dominios; j++)
hash[base[i]+j] = Nodoltem(i,j);

root = hash[0];

Parael ejemplo utilizado en la exposicion, tras ejecutar la primitiva /nit el arbol de itemsets
quedaria como muestra el diagrama:

A0 AL BO Bl co CL
AO || AL || BO | | BL || @® | | cl
(7] (7] (7] [?] (7] (7]
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PRIMITIVAS DEL ARBOL DE ITEMSETS: I TEMSETS (K)

Estaprimitiva se limita a devolver el namero de k-itemsets que contiene la estructura de
datos en arbol. Esto equivale a contar el nimero de nodos del arbol situados en el nivel &£ del arbol
(nodos a profundidad ). Para ello se llama al método /zems del nodo raiz del arbol (que devuelve
el nimero de descendientes del nodo situados a la profundidad dada):

return root.|tens(k)

|
Vg

AO
[3]

Al

BO

(2]

(2]

Bl
(3]

C1
[4]

BO
[2]

C1
[2]

Bl cL
(21 [T 12

C1
[2]

C1
[3]

Llamada al método

Resultado obtenido

Itemsets(1)

Itemsets(2)

Itemsets(3)
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PRIMITIVAS DEL ARBOL DE ITEMSETS: RELEVANTES (K)
Estaprimitiva del TDA se encarga de la obtencion de los k-itemsets relevantes (es decir,
el conjunto Z/k]) a partir del conjunto de candidatos C/k]/.

El proceso de obtencion del conjunto de itemsets relevantes 7./k/ una vez conocido el
conjunto de itemsets candidatos C/k] es trivial: L/k] = {c¢ | ¢ € C[k] / #c > MinSupport }

I ——————
@® Para cada tupla t de la tabla Datos
@ Count (t, k)

@ Poda (M nSupport, k)

@ Se realiza un recorrido secuencial de la tabla de datos.

@ Para cada tupla 7 de la tabla Datos, se mira qué k-itemsets candidatos contiene y se
incrementan los contadores asociados a cada uno de ellos. Este proceso sirve para calcular
la relevancia de los itemsets candidatos.

® Finalmente, se eliminan de la estructura de datos todos aquellos k-itemsets cuya relevancia

sea inferior al umbral preestablecido MinSupport.

Para realizar su mision, la primitiva RELEVANTES(K) llama a dos rutinas auxliares
CouNT(T,K) y PODA(MINSUPPORT,K), encargadas de contabilizar los k-itemsets de las tuplas y
eliminar los k-itemsets no relevantes del arbol de itemsets, respectivamente.
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Rutina auxiliar: COUNT(T,K)

Para contabilizar los itemsets incluidos en una tupla de una forma eficiente utilizamos la
tablahash que se encuentra en la raiz del arbol de itemsets, tal como queda descrito en el siguiente
fragmento de pseudocodigo:

Si k=1
Para cada dominio v de cada atributo a de la tuplat
hash[ base[ a] +v] ++
si no

Para cada dominio v de cada atributo a de la tuplat
Si hash[ base[ a] +v] ! =nul |
hash[ base[ a] +v] . Count (t, k-1)

Rutina auxiliar: PODA(MINSUPPORT,K)

Para eliminar del arbol de itemsets aquéllos k-itemsets que no alcanzan la relevancia
minima basta una llamada al método que realiza la poda del subarbol que cuelga de un nodo.
Obviamente la llamada debe realizarse sobre el nodo raiz:

root . Poda( M nSupport)

Si k=1
Actualizar tabla hash (algunas entradas habra que anularlas)

Ladunica peculiaridad de la rutina consiste en que hay que actualizar la tabla hash (eliminar
punteros a nodos que ya no son del arbol) al podar el conjunto de candidatos C///:

A0 AL BO Bl co CL
AO | | AL | _| BO | | BL Cl
(3] (2] (2] (3] [4]

Obsérvese como se ha eliminado la referencia al item C:0 en la tabla hash del arbol de
itemsets correspondiente a la tabla de ejemplo.
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PRIMITIVAS DEL ARBOL DE ITEMSETS: CANDIDATOS (K)

Estaprimitivaeslaque se encargade generar losk-itemsets candidatos (el conjunto C/k/)
apartir de los (k-1)-itemsets contenidos en el arbol, que corresponden al conjunto de itemsets
relevantes L/k-1].

Esta rutina consiste simple y llanamente en llamar al correspondiente método del nodo raiz
del arbol (el primer item de 7./ 1]):

root . Candi dat os(k)

|
Vg

El resultado de llamar a la primitiva para la generacion del conjunto de candidatos C[2]
correspondiente a la tabla de ejemplo es el siguiente:

A0 Al BO Bl @ c1

A AL C1

(3l (2] [ 2] [ 3] [4]

BO || Bl . Bl || a CL CL
[? [?] ["’] ["’] [?] [?] [?] [?]

Como se puede comprobar con facilidad, la generacion de candidatos consiste
simplemente en poner como hijos de un nodo todos sus hermanos a la derecha excepto aquéllos
que son del mismo atributo (dado que un itemset no puede tener dos items correspondientes a la
misma columna de la tabla).
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PRIMITIVAS DEL ARBOL DE ITEMSETS: REGLAS (MINCONFIDENCE)

La Gltima primitiva del TDA “Arbol de Itemsets” obtiene todas las reglas de asociacion
que se puedan derivar a partir de los k-itemsets incluidos en la estructura de datos (aquéllas cuya
fiabilidad alcance MinConfidence).

Para ello utiliza un TDA auxiliar, denominado Kltemset, que incluye dos iteradores
necesarios para recorrer el arbol de itemsets de la forma adecuada para la obtencion de las reglas
de asociacion. Uno de esos iteradores [nextRuleltemset] va obteniendo k-itemsets relevantes con
k>2 (aquéllos de los que se puede derivar una regla) y el otro [nextSubltemset] se encarga de ir
devolviendo subconjuntos propios de un itemset dado.

El proceso de obtencion de reglas es el mismo de siempre:

|
Para cada itenset relevante |, = {attrl:vall .. attrKvalK} € r[/k], k>2
/1l Generar reglas a partir de I,

Para cada item I; < I,
Si support(l,)/support(l;) > MinConfidence

Regla 1, = (1,-1;) [support(l,)/support(l;)]

En un lenguaje de alto nivel tipico el algoritmo quedaria mas o menos asi:

|
tnmp = Kltenset (root)
while (tnp.nextRul eltenset)
for (i=0; i<tnp.k; i++)
aux = Kltenset ( hash[base[tnp. Atributo(i)] + tnp.Valor(i) ] )
whil e (aux!=null)
i f (tnp.Support()>=M nConfi dence*aux. Support())
Regla: aux -> (tmp-aux) [tmp.Support/aux.Support]

aux = tnp.nextSubltenset (aux);
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Rutinas empleadas en las primitivas del darbol de itemsets

Las primitivas del arbol de itemsets hacen uso de una serie de rutinas auxiliares que, Si
estuviesemos programando en un lenguaje orientado a objetos corresponderian a dos clases
auxiliares:

CILASE NODOITEM
Rutinas para manejar independientemente los nodos del arbol de itemsets:
& Count (1, k)
@& Poda (MinSupport)
& Candidatos (k)

& [tems(k)

CILASE KITEMSET
Iteradores necesarios para generar las reglas de asociacion:
& nextRuleltemset

& nextSubltemset (prev)

S
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Nodoltem

A continuacién se describe sucintamente el contenido de la clase auxiliar Nodoltem, sus
variables de instancia y sus métodos (esenciales para el algoritmo TBAR):

Variables de instancia

i nt Atri buto; // 1D columa

i nt Val or; // 1D domnio

i nt Count ; /1 Support

Nodol tem Al ternati va; // Hermano a | a derecha
Nodoltem Continuacion; // Hijo mas a la izquierda

At ri but o: Val or
[ Count]

Al ternativa
b

Continuacioén

Figura: La representacion de un nodo del drbol de itemsets

Meétodo COUNT (T, K)

si Atributo:Valor €t
Continuacion.Count(t,k-1)

si (k=1)
Count++

Alternativa.Count(t,k)
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Meétodo PODA (MINSUPPORT)

Mientras Continuacion.Count < MinSupport
Continuacion = Continuacion.Alternativa

Continuacién.Poda (MinSupport)

Mientras Alternativa.Count < MinSupport
Alternativa = Alternativa.Alternativa

Alternativa.Poda (MinSupport)

Meétodo CANDIDATOS (K)

Si k=2
Generar los candidatos derivados del nodo

Alternativa.Candidatos (k)

Continuacion.Candidatos (k-1)

Nota acerca de la generacion de candidatos: Los candidatos derivados de un nodo se obtienen
simplemente copiando la lista de hermanos a la derecha del nodo (sin incluir aquellos cuyo
atributo coincide con el del nodo) y poniéndolos a continuacion como hijos del nodo.

Meétodo ITEMS(K)

total =0
Si k=1
total =1
si no
total = Continuacion. ltems (k-1);

total += Alternativa.ltems (Kk);

return total;
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Kitemset

Kitemset es una clase auxiliar que encapsula un k-itemset (en realidad se puede
implementar como un array de referencias a nodos del arbol de itemsets) y permite recorrer
adecuadamente el arbol de itemsets en el proceso de obtencion de reglas de asociacion a partir
de los conjuntos de itemsets relevantes 1./k/:

Iterador NEXTRULEITEMSET

NEXTRULEITEMSET devuelve el siguiente k-itemset (k>2) contenido en la estructura de
datos utilizada por el algoritmo 7BAR (el arbol de itemsets). Este iterador equivale a la realizacion
del recorrido secuencial por las tablas 7./k/ con k>1 que se realiza durante la generacion de
reglas en los algoritmos 7'y ¢.

El iterador primero intenta conseguir un (k+1)-itemset que incluya al k-itemset actual
(siguiendo el enlace Continuacion del nodo correspondiente al k-ésimo item).

Sino lo consigue, busca k-itemsets alternativos (siguiendo el enlace Alternativa del nodo
correspondiente al ultimo item del itemset).

Si tampoco lo lograse, realiza una vuelta atras (un proceso de backtracking) para
encontrar algun m-itemset (m<k) que se derive de los m primeros items del k-itemset actual: m-1
items idénticos y el altimo encontrado a través del enlace Alternativa. Si s6lo se consigue un 1-
itemset, se procura completar éste para obtener un 2-itemset.

Iterador NEXTSUBITEMSET (PREV)

Este iterador devuelve subconjuntos propios del itemset actual, continuando el recorrido
por la estructura de datos a partir del itemset prev (que esta contenido en el actual).

Primero se buscan (en profundidad) subconjuntos del itemset actual que a su vez incluyan
a prev (siguiendo el enlace Continuacion). Sino se consigue, se realiza un proceso de vuelta atras
como en el iterador anterior para encontrar itemsets alternativos que estén incluidos en el itemset
actual.
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4.3 Refinamientos del algoritmo

ELIMINACION DE CALCULOS REDUNDANTES

Si analizamos detenidamente la etapa de generacion de los itemsets relevantes podemos
apreciar como cada comprobacion del nimero de k-itemsets almacenados en el arbol de itemsets
implica un recorrido por la estructura de datos completa que se podria suprimir con facilidad si
conforme vamos obteniendo los k-itemsets (relevantes o candidatos) contabilizamos su nimero:

@® set.lnit (M nSupport)
@ set. Rel evantes(1);

@ for (k=2; k<=Datos.columas && set.itensets(k-1)>=k; k++)

@ set . Candi dat os(Kk);
® if (set.itensets(k)>0)
® set . Rel evant es(k);

Generacion original de itemsets relevantes

@® set.lnit (M nSupport)
@ itensets = set.Rel evantes(1);

@ for (k=2; k<=Datos.columas && itensets>=k; k++)

@ itenmsets = set. Candi dat os(Kk);
® if (itensets>0)
® itenmsets = set. Rel evantes(k);

Generacion mejorada de itemsets relevantes
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HASHING

Una perspectiva alternativa

El arbol de itemsets puede interpretarse desde un punto de vista diferente. Todos los items
relevantes 7./ 1] pueden interpretarse como pertenecientes a la raiz del arbol. A cada item que
tenga extensiones en 7./2] (es decir, sea comienzo de itemsets en 7./2]) le correspondera un hijo
del nodo raiz. Analogamente, un nodo correspondiente a un itemset de 7./k/ tendra tantos nodos
hijo como extensiones del itemset pertenezcan a L/k+1].

De esta forma, la estructura de datos en arbol que determina los conjuntos de itemsets
se caracteriza por tener una mayor homogeneidad, sin distincion de si un nodo es raiz o no del

arbol:
A0 AL BO Bl o c1
A0 AL BO Bl Ccl
[3] [2] [2] [3] [4]
BO |, cCl BL |, Cl cl
[2] [2] [2] [2] [3]
'
cl
[2]
A0 Al BO Bl Cl
(3l [2] [2] (3l [4]
\ \
' '
BO cl Bl Cl cl
[2] [2] [2] [2] [3l
'
cl
[2]
El arbol de itemsets tal como se veia hasta ahora (arriba)
y una vision mds homogénea [y compacta] del mismo (abajo)
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Observando el arbol desde esta perspectiva diferente se puede apreciar como, al igual que
antes credbamos una tabla hash en la raiz del arbol, podemos asociar tablas hash internas a cada
uno de los nodos.

Inicialmente el arbol de itemsets estaria vacio. Al ir introduciendo los items candidatos (el
conjunto C/1]) en la estructura de datos, automaticamente se crearia una tabla hash tal como la
descrita en la exposicion de la version basica del algoritmo TBAR.

Dado un nodo cualquiera, al generar los candidatos que cuelgan de un itemset incluido en
el nodo (copiando los itemsets a la derecha del itemset del cual estamos derivando candidatos),

podriamos crear una tabla hash si el namero de itemsets del nodo recién creado supera cierto
umbral preestablecido.

Hashing bdsico

Si el nimero de itemsets de un nodo supera un umbral 7, podriamos crear una tabla hash
indexada por el atributo a del item a:v. La funcion hash seria de la forma:

h,(av) = hfa-a,,l]

donde a,,,, corresponde al primer atributo que contiene items en el nodo actual.

Hashing avanzado

Si en determinado momento el nimero de itemsets de un nodo superase un umbral 7,
siendo 7,>T,, se podria crear en el nodo una tabla hash perfecta tal como la que se crea siempre
en la raiz del arbol de itemsets. La funcion hash resultante seria de la forma:

hy(a:v) = hfbasela-a,,]+v]
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DHP [DIRECT HASHING AND PRUNNING]

Cuantos mas itemsets se incluyan en el conjunto de candidatos mas tiempo empleara el
algoritmo 7BAR (y cualquier otro) en encontrar los itemsets relevantes. La idea basica introducida
por el algoritmo DHP [Park, Chen & Yu: “An Effective Hash-Based Algorithm for Mining
Association Rules”, ACM SIGMOD *95] es la utilizacion de una heuristica que permita generar
unicamente aquellos itemsets candidatos con una probabilidad elevada de ser relevantes.

El algoritmo DHP, otro derivado de Apriori, procura reducir el nimero de candidatos
generados utilizando una tabla hash para (k+1)-itemsets al generar L/k/. Esta tabla hash ha de
utilizarse sobre todo en las primeras iteraciones (que son las que producen mayor numero de
candidatos).

Cuando tengamos un itemset i perteneciente a 7./k/ incrementaremos los contadores de
las entradas de la tabla hash //c/ para todos los (k+1)-itemsets candidatos ¢ que se puedan derivar
del itemset 7. Cuando vayamos a generar C/k+ 1], dado un candidato c, si #/c/ es menor que el
umbral preestablecido (<MinSupport) automaticamente descartaremos ese candidato: no lo
incluiremos en C/k+ 1] ya que sabemos que no podra pertenecer a L./k+1].

La adaptacion de la técnica descrita al caso particular de las bases de datos relacionales

es directa. Al realizar la primera pasada por la base de datos completa (para obtener 2./7/]) iremos
contabilizando las apariciones de itemsets en las entradas correspondientes de la tabla hash:

Poda del conjunto de candidatos C[2]
Dada una tupla, incrementamos los contadores asociados a las entradas de la tabla hash
para todos y cada uno de los itemsets de 2 elementos incluidos en la tupla.

Una funcién hash adecuada puede construirse de una forma similar a la funcion hash usada
en la raiz del arbol de itemsets:

hepy(a,:v,a,v,) = ((basefa,]+v,)*d + base[a,]+v,) mod N

donde A indica el tamafio de la tabla hash empleada y d es el nimero total de dominios
existentes en la tabla (el nimero de items a:v diferentes).

La funcion hash descrita se puede definir recursivamente de la siguiente manera:
hep(a:v) = basefa] + v

hc[k](al:vl e Al V) = (hc[k_lj(al.'vl e Qe Ve ) Fd + hC[U(aK:vK)) mod N
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Obviamente, para que € conjunto de candidatos /2] generado sea optimo (igual al
conjunto de itemsets relevantes 7./2]) se necesita una funcion hash perfecta. Para conseguirlo, la
tabla hash deberia tener & entradas. Esto equivale a un array bidimensional para contabilizar los
2-itemsets a la vez que se obtiene el conjunto 7./1], que es la técnica utilizada por Agrawal y
Skirant para obtener eficientemente 7./2/. No obstante, disponer de un array bidimensional asi es
inviable en cuanto el nimero de items diferentes es elevado.

El uso de DHP es especialmente util en la generacion del conjunto de candidatos C/2/,
donde el algoritmo 7BAR basico incluia [, ' itemsets. Cuando #L/1] es elevado, C/2] es un

conjunto enorme de itemsets y conviene reducir su tamarfio al maximo utilizando DHP.

Poda del conjunto de candidatos C[3]

Igual que se podaba el conjunto de candidatos C/2/, la misma técnica puede emplearse
para reducir el tamafio del conjunto de 3-itemsets candidatos. Simplemente tendremos que
mantener otra tabla hash para la generacion del conjunto C/3/ (que no tiene por qué ser del
mismo tamarfio que la usada para construir C/2]).

En este caso, para que el conjunto de candidatos (/3] generado sea 6ptimo (idéntico al
conjunto 7./3]) se necesitaria una funcion hash perfecta, para lo cual la tabla hash deberia tener
d entradas (un tamafio excesivo incluso para valores pequefios de d).

El uso de DHP se podria seguir extendiendo para reducir el tamafio de los conjuntos de
candidatos de drdenes superiores, pero generalmente no compensara el esfuerzo realizado
inicialmente para la construccion de las tablas hash con el ahorro conseguido en la generacion del
conjunto de candidatos. Hay que tener en cuenta que de una tupla de » atributos se pueden
derivar como minimo [ k-itemsets candidatos (suponiendo que cada valor de cada atributo
Unicamente pertenece a un dominio de ese atributo).
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PREPROCESAMIENTO

A la hora de aplicar un algoritmo de extraccion de reglas de asociacion a una tabla
generalmente se introduciran etapas previas de preprocesamiento. Este preprocesamiento puede
consistir simplemente en obtener los valores diferentes de cada uno de los atributos, en agrupar
valores en dominios o en discretizar atributos numéricos en intervalos.

Ya que el analisis de los dominios de los atributos siempre se realizara antes de aplicar el
algoritmo TBAR (aungue sea solo para establecer la codificacion de los valores de los atributos),
no supone ningun esfuerzo adicional obtener la relevancia de los distintos items conforme se va
recopilando informacion de los atributos.

Al realizar el necesario recorrido por la tabla para la determinacion de los dominios de los
atributos (paso previo al algoritmo 7BAR en si) se puede contabilizar el nimero de ocurrencias
de cada item, con lo cual nos ahorramos tener que recorrer la base de datos para obtener el
conjunto de itemsets relevantes ../17].

|
@® set.lnit (M nSupport)
@ itensets = set.Rel evantes(1);

@ for (k=2; k<=Datos.columas && itensets>=k; k++)

@ itenmsets = set. Candi dat os(Kk);
® if (itensets>0)
® itenmsets = set. Rel evantes(Kk);

Generacion habitual del conjunto de itemsets relevantes

|
@® set.lnit (M nSupport, Datos. Doninio0s)

@ for (k=2; k<=Datos.columas && itensets>=k; k++)

@ itenmsets = set. Candi dat os(Kk);
® if (itensets>0)
® itenmsets = set. Rel evantes(k);

Generacion del conjunto de itemsets relevantes
aprovechando la informacion recopilada acerca de los dominios de los atributos
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4.4 Fl algoritmo paso a paso

Usemos por ultima vez la tabla de ejemplo de la entidad de crédito, fijando una vez mas
el parametro MinSupport en el 40% (es decir, 2 tuplas):

Aval Nomina Credito
No 0 0
No 10.000 25.000
No 75.000 500.000
Si 250.000 2.000.000
Si 1.000.000 20.000.000

Tabla de datos original

Para esta tabla de datos, el algoritmo 7BAR podria utilizar la siguiente informacion acerca
de los atributos (de un modo andlogo a como lo hacia el algoritmo 7):

I D ATTR TI PO

0 (A Aval CHAR

1 (B) Némina NUMBER

2 (O Crédito NUMBER
TablaATTR

Aunque 7BAR utiliza enteros para codificar tanto atributos como dominios, en €
desarrollo del ejemplo se emplearan las primeras letras mayudsculas del alfabeto a la hora de
especificar el atributo de los items (simplemente para mejorar la legibilidad en la exposicion).

Las siguientes tablas describen los dominios en los que se agrupan los valores de los tres
atributos de la tabla del ejemplo. La tabla que describe los dominios del atributo “Aval” es trivial
Y N0 necesita comentarios. Los otros dos atributos, al ser numéricos, se discretizan en intervalos.

I D VAL
0 No
1 ST

Dominios del atributo A: “Aval”
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I D I NF SUP
0 0 49. 999
1 50. 000 100. 000. 000

Dominios del atributo B: “Nomina”

I D I NF SUP
0 0 0
1 1 100. 000. 000

Dominios del atributo C: “Crédito”

Con la informacion disponible acerca de los atributos de la tabla y sus dominios, la tabla
de datos original queda codificada como se muestra a continuacion:

Prlr|lololo| >

RlrRr|lr|lo|lo|lm

S =N e

Tabla de datos codificada

Generacion del conjunto de candidatos C[1]

A0

Al

BO

B1 60}

C1

)
(3]

A
(2]

—

BO
(2]

.| BL
(3]

NN N ST

—

e
(1] [4]
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Obtencion del conjunto de itemsets relevantes L[1]

A0 Al BO B1 @ c1
A | | A | | B | | BL c1
[3] [2] [2] [3] [4]
Generacion del conjunto de candidatos C[2]
A0 AL BO Bl co c1
A | | AL | | BO | | Bl Ccl
[3l [2] [2] [3l [4]
BO | BL | | C BO || BL || cC Cl Ccl
[2] (1 [2] [al [2] [2] (1 [3l
Itemsets relevantes L[1]UL[2]
A0 AL BO Bl co cl
A | | AL | | BO | | Bl cl
[3l [2] [2] [3l [4]
BO cl BL |, CL cl
[2] [2] [2] [2] [3l
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Generacion del conjunto de candidatos C[3]

A0 Al BO B1 (64 c1
A | | A || BO | | Bl c1

[3] [2] [2] [3] [4]

BO c1 BL |, CL c1
[2] [2] [2] [2] [3]
c1 c1

[1] [2]

Conjunto final de itemsets relevantes (L{1]UL[2]UL[3])

A0 Al BO Bl co o1}
A | | AL | | BO | | BL o}
[3] [2] [2] [3] (4]
BO CL BL | | CL CL
[2] [2] [2] [2] [3]
CL
[2]
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De laestructura de datos generada durante la aplicacion del algoritmo TBAR a la tabla
de ejemplo se obtienen con facilidad las reglas de asociacion (en el orden en el que aparecen en

la tabla siguiente):

Regla de asociacioén Interpretacion Fiabilidad
A:0 = B:O Aval:No = NOmina<50000 2/3 66%
B:0 = A:0 Nomina<50000 = Aval:No 2/2 100%
A:0 = C:1 Aval:No = Crédito:Si1 2/3 66%
C:1 = A:0 Crédito:Si = Aval:No 2/4 50%
A:1 - B:1 Aval :ST = NOmina>50000 2/2 100%
B:1 - A:1 Nomina>50000 = Aval:St 2/3 66%

A:1 - B:1 C:1 Aval:ST = NOmina>50000 A Crédito:St 2/2 100%
A:1 B:1 = C:1 Aval:ST A Némina>50000 = Crédito:St 2/2 100%
A:l1 C:1 - B:1 Aval:ST A Crédito:Si = NOmina>50000 2/2 100%
B:1 - A:1 C:1 Nomina>50000 = Aval:St A Crédito:Si 2/3 66%
B:1 C:1 = A:1 Nomina>50000 A Crédito:Si = Aval:Si 2/3 66%
C:1 - A:1 B:1 Crédito:Si = Aval:Si A Nomina>50000 2/4 50%
A:l = C:1 Aval:St = Crédito:Si1 2/2 100%
C:1 = A:1 Crédito:Si = Aval:Si 2/4 50%
B:1 - C:1 Nomina>50000 = Crédito:Si 3/3 100%
C:1 - B:1 Crédito:Si = Nomina>50000 374 75%

El proceso de obtencion de reglas es analogo al realizado por los algoritmos 7y 7.
Unicamente cambia el orden en que se obtienen las reglas (debido a la forma de recorrer la
estructura de datos que contiene los conjuntos de itemsets relevantes).
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5. Resultados experimentales

Se han probado losalgoritmos?, 7'y TBAR con distintas tablas de prueba: 7ES7 (de 1000
tuplas generadas aeatoriamente), SIMPLE (con 1024 tuplas diferentes), AP (con las fichas de
unos cuantos empleados) e /7FEM (con datos de algunas transacciones comerciales).

Los algoritmos se han codificado en Java (version 1.1 del JDK [Java Development Kit]
de Sun Microsystems). Se ha utilizado Personal Oracle Lite 3.0 como servidor de bases de datos
relacionales y JDBC [Java DataBase Connectivity] para el acceso a las tablas desde Java.

Los tiempos han sido medidos en un ordenador personal PC con microprocesador Intel
Pentium a 166 MHz y 32 MB de memoria principal (en cuatro modulos SIMM de EDO-RAM
de 60 ns). El sistema operativo sobre el que se han ejecutado los algoritmos de Data Mining ha
sido Microsoft Windows NT 4.0 Workstation (Build 1381).

Algoritmo ¢

Es el algoritmo mas sencillo de los descritos. Maneja unica y exclusivamente tablas
relacionales y no permite agrupar los valores de los atributos en dominios.

Se ha implementado el algoritmo 7 para poder compararlo con el algoritmo 7" (con su
version DBMS para ser precisos) y apreciar la pérdida de eficiencia que se produce al permitir la
clasificacion de los valores de los atributos en dominios. Como es l6gico, la ejecucién del
algoritmo 7 (la generalizacion del algoritmo 7) es més lenta que la del algoritmo . Se produce un
incremento en el tiempo de ejecucion del algoritmo pero esta disminucion de eficiencia es
admisible teniendo en cuenta la flexibilidad del algoritmo 7' (de la que carece el algoritmo 7).

Algoritmo T

De este algoritmo se han desarrollado dos versiones, denominadas DBMS'y LIST. La
version DBMS trabaja unica y exclusivamente con tablas (tal como se describe en la seccion
correspondiente) mientras que en la version LIST los conjuntos de itemsets se almacenan en
memoria principal (mediante listas).

La version LIST del algoritmo 7 es completamente equivalente a la version DBMS. La
Unica diferencia entre ellas es que la construccion de los conjuntos de itemsets la realiza el cliente
en la version LIST'y el servidor en la version DBMS del algoritmo.

Algoritmo TBAR

Del algoritmo 7BAR [Tree-Based Association Rule generation], basado en la
representacion de todos los conjuntos de itemsets en un unico arbol, se han implementado
multiples variantes:
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 Version HASH

Esta version sigue fielmente la descripcion inicial del algoritmo 7BAR realizada en la
seccion correspondiente a este algoritmo.

A0 AL BO Bl oy c1
A0 AL BO Bl Cc1
[3] [2] [2] [3] [4]
BO C1 Bl C1 Cc1
(21 ™ 12 (21 7 12 [3]
'
C1
[2]
o Version HASH-LINKED

Las versiones HASHY HASH LINKED difierenen que en HASH los nodos situados a una
profundidad 1 (correspondientes a los itemsets relevantes de orden 1 [los elementos de L1]) no
estan enlazados mientras que en HASH LINKED si lo estan:

A0 Al BO B1 co C1
A0 Al BO B1 C1
[3] (2] [2] [3] [4]
BO CL B1 CL CL
(21 ™ 12 (21 [ 12 [3]
'
CL
[2]
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o Version HASH-PACKED

Laversion HASH PACKED es funcionalmente equivalente a la version HASH LINKED.
En ella se empaquetan todos los hijos de un nodo en un array (para disminuir el tiempo empleado
en la gestion de memoria dindmica realizada por el recolector de basura de Java):

A0 Al BO B1 o c1
) Al BO B1 C1
[3] [2] [2] [3] [4]
BO C1 B1 C1 C1
[2] [2] [2] [2] [3]
C1
[2]

NOTA: en la version disponible del compilador de Java y del intérprete VM [Java Virtual Machine] el
tiempo necesario para crear un objeto con new crece proporcionalmente al nimero de objetos existentes en
memoria (por lo que resulta muy caro tener una gran estructura de datos con miles de pequefios nodos).

o Version DHP?2

En esta version del algoritmo 7BAR se incluye la poda del conjunto de candidatos C/2/
que realiza el algoritmo DHP de Park, Chen y Yu. DHP2 procura reducir el nUmero de
candidatos incluidos en C/2/ usando una tabla hash al generar L/7/. En la pasada inicial por la
base de datos, cuando tengamos un item a:v incrementaremos los contadores de las entradas de
la tabla hash A/c/ para todos los candidatos ¢ derivados de a:v [los candidatos (a:v,A4:V) tales que
el item A:} también se encuentra en la tupla en la que se halla a:v]. Cuando vayamos a generar
/2], dado un candidato ¢, si #/c/ es menor que el umbral preestablecido (<MinSupport)
automaticamente descartaremos ese candidato: no lo incluiremos en C/2/ ya que sabemos que no
podra pertenecer a 1./2].

o Version DHP3

Esta version de 7BAR va un paso mas alla en la aplicacion de la poda de los conjuntos de
candidatos. El mismo proceso que se utilizaba en DHP2 para poder podar el conjunto C/2] se
aplica también durante el recorrido inicial por la tabla para disminuir el tamafio de C/3/.
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Tabla de prueba

TEST (8 columnas x 1000 tuplas)

Para comparar los distintos algoritmos implementados se ha utilizado unatabla de datos
sintéticos con un millar de tuplas y ocho columnas. Todas las columnas son de tipo numeérico y
tienen un centenar de valores diferentes. Cada valor ha sido asociado a un dominio diferente
(todos los valores pertenecen a un dominio y cada dominio incluye un unico valor):

Atributo Ti po NUmero
de

dominios
c1 NUMBER(6,0) 100
c2 NUMBER(6,0) 100
c3 NUMBER(6,0) 100
c4 NUMBER(6,0) 100
c5 NUMBER(6,0) 100
C6 NUMBER(6,0) 100
c7 NUMBER(6,0) 100
c8 NUMBER(6,0) 100

Las tuplas de la tabla se han generado de forma aleatoria utilizando un generador de
nameros aleatorios uniforme en el intervalo [0,99].

A continuacion se ofrecen los resultados obtenidos en la generacion de itemsets a partir
de la tabla de prueba TEST para distintos valores del parametro MinSupport.

Se compararan los algoritmo ¢, 7y TBAR, se analizara el comportamiento de las distintas
versiones del algoritmo 7BAR y se estudiara la influencia del tamafio de la tabla hash en el
comportamiento de las versiones de 7BAR que incorporan DHP (es decir, DHP2 'y DHP3).
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Algoritmos de generacion de itemsets

MinSupport = 15 tuplas (1.5%)

Al goritnmo Version #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
t 77 2586 0 ~4°50"
T DBMS 77 2586 0 >5"30"
LIST 77 2586 0 130"
TBAR HASH 77 2586 0 25"
HASH-LINKED 77 2586 0 25"
HASH-PACKED 77 2586 0 25"
DHP2 77 0 0 14"

TBAR DHP2 -]
TBAR HASH-PACKED |
TBAR HASH-LINKED ||

TBAR HASH —

T LIST

TDBMS |

Y \ \ \ \ \ |
0 50 100 150 200 250 300 350

Tiempo (segundos)

La version DBMS del algoritmo T (aplicada a una tabla equivalente con #L1=64y
#C2=1761) realiza el recorrido inicial para obtener L1 més rapido que la version LIST [lo hace
Oracle], pero es mas lento en cuanto hay que combinar tablas [Oracle no se da cuenta de que la
operacion se puede realizar en una sola pasada].

La version DHP2 del algoritmo TBAR se aplicd con una tabla hash de 16384 entradas
(mucho menor que el cuadrado del nimero de dominios existente, 640000). A pesar de no
garantizar una poda Optima (tendria que tener 640000 entradas), en este caso si la realiza.
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Algoritmos de generacion de itemsets

MinSupport = 10 tuplas (1%,)

Version del #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
algoritmo TBAR
HASH 442 85430 0 1710"
HASH LINKED 442 85430 0 1710"
HASH PACKED 442 85430 0 36"
DHP2 442 0 0 14"

TBAR DHP2 —

TBAR HASH-PACKED

I
-
TBAR HASH-LINKED ||
TBARHASH ||

T LIST

T DBMS

ti

| | | | |
0 100 200 300 400 500 600
Tiempo (segundos)

Comentarios

Para estatabla, con el umbral MinSupport fijado en 10 tuplas, los dgoritmoszy 7' (tanto
en su version DBMS como en su version LIST) consumen mas de 10 minutos, un tiempo de
ejecucion un orden de magnitud superior al del algoritmo 7BAR. Si ademas utilizamos DHP
[Direct Hashing and Prunning] en el algoritmo 7BAR, la mejora alcanza dos oOrdenes de
magnitud.

La version DHP2 del algoritmo TBAR se aplicd con una tabla hash de 16384 entradas
(mucho menor que el cuadrado del nimero de dominios existente, 640000). A pesar de no
garantizar una poda Optima (tendria que tener 640000 entradas), sigue realizandola.
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Comparacion de las distintas versiones del algoritmo TBAR

El tamafio de la tabla hash usada en la version DHP2 del algoritmo se mantiene en 16K
entradas. Aunque se deja de obtener una poda optima del conjunto C/2/ en cuanto MinSupport
baja de 10 tuplas, la poda obtenida sigue siendo muy buena.

MinSupport = 9 tuplas (0.9%)

Version del #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
algoritmo TBAR
HASH 535 125202 0 1°55"
HASH LINKED 535 125202 0 1°55"
HASH PACKED 535 125202 0 45"
DHP2 535 9 0 25"
MinSupport = 8 tuplas (0.8%)
Version del #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
algoritmo TBAR
HASH 612 163822 0 2745"
HASH LINKED 612 163822 0 2745"
HASH PACKED 612 163822 0 45"
DHP2 612 66 0 26"
MinSupport = 7 tuplas (0.7%,)
Version del #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
algoritmo TBAR
HASH 683 204075 0 3"58"
HASH LINKED 683 204075 0 3°58"
HASH PACKED 683 204075 0 49"
DHP2 683 370 0 26"
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MinSupport = 5 tuplas (0.5%)

Version del #L1 #C2 #1L.2 Tiempo
algoritmo TBAR
HASH 758 251366 0 535"
HASH LINKED 758 251366 0 535"
HASH PACKED 758 251366 0 53"
DHP2 758 8358 0 27"
DHP2 —
HASH PACKED —
HASH LINKED —
HASH —
\ \ \ \ \ \
0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo (segundos)
MinSupport = 9 tuplas (0.9%)
| | MinSupport = 8 tuplas (0.8%)
MinSupport = 7 tuplas (0.7%)
| MinSupport = 5 tuplas (0.5%)
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Las distintas versiones del algoritmo TBAR en situaciones extremas

GENERACION DE ITEMSETS
MinSupport = 2 tuplas (0.2%)
#L1 = 800
#C2 = 280000
#L2 = 1297
#C3 = 1812
#L3 = 27
#C4 = 0
REGLAS DE ASOCIACION

MinConfidence = 0.01 (1%,)

TOTAL: 2756 regl as

Version del algoritmo TBAR Tiempo Tiempo
Itemsets Reglas
HASH 700" 0"25"
HASH LINKED 700" 0"25"
HASH PACKED 110" o010
DHP2 < 54"
DHP3 < 55"
DHP3 =
pHP2 |
HASH PACKED ||
\ \ \ \ \
0 100 200 300 400 500

Tiempo (segundos)
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Las distintas versiones del algoritmo TBAR en situaciones extremas

GENERACION DE ITEMSETS
MinSupport = 1 tupla (0.1%)
#L1 = 800
#C2 = 280000
#L2 = 26652
#C3 = 561772
#L3 = 55973
#C4 = 77140
#L4 = 70000
#C5 = 56020
#L5 = 56000
#C6 = 28000
#L6 = 28000
#C7 = 8000
#L7 = 8000
#C8 = 1000
#L8 = 1000
REGLAS DE ASOCIACION

MinConfidence = 100%

TOTAL: 4.865.763 regl as

Version del algoritmo TBAR Tiempo Tiempo
Itemsets Reglas
HASH PACKED 6710"
DHP2 <5703" ~12*"
DHP3 <5%27"
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DHP3

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Tiempo (segundos)

ANOTACIONES:

Versiones HASH y HASH-LINKED

Lasversiones HASH y HASH-LINKED tardan mas de 7 minutos en obtener hasta L2 (y
consumen mas memoria). De los seis minutos que tardan en generar C2, mas de cinco y medio
se consumen creando nuevos objetos en memoria (ejecutando “new Nodoltem”).

Versiones DHP2 y DHP3

En el peor caso, la version DHP2 es mejor que la versién DHP3, aunque esto no es cierto
en general. Esto se debe a que, cuando la tabla hash es pequefia, la version DHP3 del algoritmo
no realiza una poda efectiva del conjunto de candidatos C3. DHP3 realiza mas trabajo inicialmente
que DHP2 (al obtener L1 y calcular los valores de las distintas entradas de la tabla hash) v,
posteriormente, no saca partido del esfuerzo realizado. En cuanto el tamafio de la tabla hash
aumenta, DHP3 se comporta mejor que DHP2 (si bien es cierto que consume mas memoria).
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Influencia del tamaiio de la tabla hash en las versiones DHP del algoritmo TBAR

MinSupport = 2 tuplas (0.2%)

Version Tamario de la #C2 #C3 Tiempo
tabla hash (itemsets)
HASH PACKED - 280000 1812 110"
16384 142609 1812 54"
DHP2 32768 60255 1812 46"
65536 20839 1812 42"
16384 142609 1561 55"
32768 60255 1071 45"
DHP3 65536 20839 603 42"
131272 11525 307 40"
262544 3694 146 39"
\ \ ‘
256K | |
128K B —————
BAK — —————— |
K e ———————— | |
16K jg‘ ‘ ‘
\ \ \
0 10 20 30 50 70
Tiempo de generacion de itemsets (en segundos)
| | DHP3
DHP2
|| HASHPACKED
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MinSupport = 1 tupla (0.1%)

Version Tamafio de la #C2 #C3 Tiempo
tabla hash (itemsets)
HASH PACKED - 280000 561772 6710"
16384 229289 561772 503"
DHP2 32768 160789 561772 4°56"
65536 98481 561772 4752"
16384 229289 539612 527"
32768 160789 464273 4 47"
65536 98481 342863 4*46"
DHP3
131272 74161 231653 4749 (*)
262544 42597 153206 4754 (*)
524288 27431 106923 4111
(*) Durante la ejecucion se agota la memoria principal
y se recurre al disco [memoria virtual]
| | | | | |
512K
256K‘ | | | | |
128K‘ | | | | |
64K‘ | | | | |
O

0 50 100 150 200 250 300 350
Tiempo de generacion de itemsets (en segundos)

400

| | DHP3

DHP2

|| HASHPACKED

Para que la poda de C/2] fuese perfecta, la tabla hash deberia tener N entradas, siendo
N el nimero de items diferentes. La poda perfecta de C/3] requeriria N* entradas. Para la tabla
‘“TEST’, N es 800, N? llega a 640000 (bastante grande para tener una tabla de ese tamafio) y N3
es igual a 512 millones (totalmente inviable).
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Tabla SIMPLE (5 columnas x 1024 tuplas)

Esta tabla contiene una tupla de cada una de las 1024 combinaciones posibles de cinco
items, cada uno de los cuales puede tener cuatro valores diferentes.

Support ( {al:v1} ) = 256
Support ( {al:v1l, a2:v2} ) = 64
Support ( {al:v1l, a2:v2, a3:v3} ) = 16
Support ( {al:v1l, a2:v2, a3:v3, a4: v4} ) = 4
Support ( {al:vl, a2:v2,a3:v3,a4:v4,a5:v5} ) = 1

GENERACION DE ITEMSETS
MinSupport = 1 tupla
#Cl = #L1 = 20
#C2 = #L2 = 160
#C3 = #L3 = 640
#C4 = #L4 = 1280
#C5 = #L5 = 1024

Tiempo de generacion de itemsets: 25"

NOTA: Obviamente, si fijamos un umbral mas elevado, el nimero de itemsets relevantes en L[5] sera 0.

OBTENCION DE REGLAS DE ASOCIACION

M nConfi dence = 0.01
TOTAL: 47680 regl as
Tienpo total 4'53"

M nConfi dence = 0. 25
TOTAL: 12140 regl as
Tienpo total 1’ 36"

M nConfi dence > 0. 25
TOTAL: O regl as
Ti enpo total ~30"

Todos los itemsets de 7./2] aparecen en cuatro tuplas diferentes y los de 7./ /] en s6lo una.
Por lo tanto, cuando la fiabilidad minima de las reglas se establece por encima de 1/4 no existe
ningun par de itemsets que generen una regla de asociacion que alcance la fiabilidad minima.
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Tabla EMP (7 columnas x 14 tuplas)

Descripcion de las columnas de la tabla de empleados

Columna Tipo Significado
EMPNO NUVBER( 4, 0) Coédigo del empleado
NAME CHAR(10) Nombre
JOB CHAR(9) Trabajo
MGR NUMBER(4,0) Jefe del empleado
SAL NUMBER(7,2) Sueldo
COMM NUMBER(7,2) Comisiones
DEPT CHAR(10) Departamento

Descripcion de los dominios de los atributos

Columa Dominios #Dominios

EMPNO [7369.0,7369.0] 14
[7499.0,7499.0]
[7521.0,7521.0]
[7566.0,7566.0]
[7654.0,7654.0]
[7698.0,7698.0]
[7782.0,7782.0]
[7788.0,7788.0]
[7839.0,7839.0]
10 [7844.0,7844.0]
11 [7876.0,7876.0]
12 [7900.0,7900.0]
13 [7902.0,7902.0]
14 [7934.0,7934.0]

OCO~NOUITAWNEF

NAME 1 ADAMS 14
2 ALLEN
3 BLAKE
4 CLARK
5 FORD
6 JAMES
7 JONES
8 KING
9 MARTIN

10 MILLER

11 SCOTT

12 SMITH

13 TURNER

14 WARD
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Columa Dominios #Dominios

JOB ANALYST 5
CLERK
MANAGER
PRESI DENT

SALESVAN

[ 7566. 0, 7566. 0] 6
[ 7698. 0, 7698. 0]
[ 7782.0, 7782. 0]
[ 7788. 0, 7788. 0]
[ 7839. 0, 7839. 0]
[ 7902. 0, 7902. 0]

[ 800.0, 800.0] 12
[ 950.0, 950.0]
[ 1100. 0, 1100. 0]
[ 1250. 0, 1250. 0]
[ 1300. 0, 1300. 0]
[ 1500. 0, 1500. 0]
[ 1600. 0, 1600. 0]
[ 2450. 0, 2450. 0]
[ 2850. 0, 2850. 0]
[ 2975. 0, 2975. 0]
[ 3000. 0, 3000. 0]
[ 5000. 0, 5000. 0]

[ 0.0, 0.0] 4
[ 300.0, 300.0]
[ 500.0, 500.0]
[ 1400. 0, 1400. 0]
CoW 3

RD
ELECT

SAL

e
NRPOOONOURWNR [OU0RWNR |OURAWN R

DEPT

WNEL | PhWNPE

Tiempos empleados

Algoritmo Tiempo tota
T 8"

TBAR <1"

Cuaquieradelasversionesimplementadas del algoritmo 7BAR resuelve el problemacon
un tiempo total empleado inferior a un segundo. La version 7./S7 del algoritmo 7 consigue un
rendimiento similar pero la version DBMS de este algoritmo consume unos ocho segundos (diez
segundos si se definen las tablas de itemsets en Oracle con claves primarias [implica un tiempo
de procesamiento adicional al insertar y eliminar tuplas de las tablas]).
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ITEMSETS OBTENIDOS
MinSupport = 3 tuplas

#L[ 1]
#d 2]
#L[ 2]
#d 3]
#L[ 3]

PR AP

Arbol de itemsets

- JOB:CLERK [4]
- JOB:MANAGER [3]
- MGR:FORD [3]
- JOB:SALESMAN [4]
- MGR:ALLEN [4]
- DEPT:ELECT [4]
- DEPT:ELECT [4]
- MGR:ALLEN [5]
- DEPT:ELECT [5]
- MGR:FORD [3]
- DEPT:COMM [3]
- DEPT:RD [5]
- DEPT:ELECT [6]

REGLAS DE ASOCIACION DERIVADAS DEIL ARBOL DE ITEMSETS
MinConfidence = 50%

JOB:MANAGER -> MGR:FORD [3/3]
MGR:FORD -> JOB:MANAGER [3/3]
JOB:SALESMAN —-> MGR:ALLEN [4/4]
MGR:ALLEN -> JOB:SALESMAN [4/5]
JOB:SALESMAN -> MGR:ALLEN DEPT:ELECT [4/4]
JOB:SALESMAN MGR:ALLEN -> DEPT:ELECT [4/4]
JOB:SALESMAN DEPT:ELECT -> MGR:ALLEN [4/4]
MGR:ALLEN -> JOB:SALESMAN DEPT:ELECT [4/5]
MGR:ALLEN DEPT:ELECT -> JOB:SALESMAN [4/5]
DEPT:ELECT -> JOB:SALESMAN MGR:ALLEN [4/6]
JOB:SALESMAN -> DEPT:ELECT [4/4]
DEPT:ELECT -> JOB:SALESMAN [4/6]
MGR:ALLEN -> DEPT:ELECT [5/5]
DEPT:ELECT -> MGR:ALLEN [5/6]

TOTAL.: 14 reglas reglas de asociacion
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Tabla ITEM (6 columnas x 64 tuplas)

Columna Tipo Dominios
ORDI D NUVBER( 4, 0) 21
| TEM D NUVBER( 4, 0) 10
PRCODI D NUVBER( 6, 0) 10

ACTUALPRI CE NUVBER( 8, 2) 23
qQry NUVBER( 8, 0) 16
| TEMTOT NUVBER( 8, 2) 50
GENERACION DE ITEMSETS
MinSupport = 3 tuplas

#L1 = 51

#C2 = 1035

#L2 = 53

#C3 = 40

#L3 = 11

#CA = 0

REGLAS DE ASOCIACION

MinConfidence = 0.1

TOTAL: 172 reglas de asociacion

Tiempos empleados en la resolucion del problema

Algoritmo Tiempo tota
T 115"
TBAR ~2"

Usando la version DBMS del algoritmo 7'se consume 1'15" frente al par de segundos que
tarda cualquier version del algoritmo 7BAR. Si se utilizan claves primarias en las tablas Oracle,
entonces el tiempo de ejecucion del algoritmo 7 alcanza 120",
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