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El uso de taxonomías o jerarquías de conceptos puede ser muy útil a la hora de descubrir
reglas de asociación en grandes bases de datos. Tales jerarquías pueden verse simplemente como
grafos dirigidos acíclicos. Los arcos entre pares de nodos describen relaciones del tipo ES-UN
(TVUXWZY  en inglés). Por lo tanto, los nodos hoja del grafo representan los conceptos más específicos
del universo de “items”. El uso de jerarquías de conceptos puede justificarse por las siguientes
razones:

[ Reglas que relacionen conceptos muy específicos pueden no llegar al umbral de relevancia
mínima. Por ejemplo, si en un supermercado hay muchas variedades de cereales la regla
de asociación que relaciona la compra de cereales con la compra de leche
( \�]8^`_a^`bXc�dfe�^"g`hX^�i ) podría no llegar a obtenerse nunca ya que reglas concretas como
\kj$^"cLcLl�m'nXdfoqpHcL^"r`bsi  quizá no alcancen los umbrales mínimos de relevancia.

[ Se permite la poda de reglas redundantes. Siguiendo el ejemplo anterior, muchas reglas
que asocien la compra de marcas concretas de cereales con la adquisición de leche de
cualquier tipo pueden resumirse en una sola regla del tipo \�]8^`_a^`bXc�dfe�^"g`hX^�i .

[ Se puede acelerar el proceso de análisis de los datos. Inicialmente, el usuario puede
obtener reglas de asociación generales que asocien conceptos en niveles altos de la
jerarquía. Posteriormente, uno se puede centrar en áreas concretas que sean de su interés.
Como resulta evidente, analizar un conjunto reducido de itemsets en la base de datos
reduce el trabajo realizado por los algoritmos de extracción de reglas, lo que permite un
funcionamiento interactivo de las apliaciones de análisis al acelerar el proceso de data
mining.

[ Se puede realizar un análisis más detallado de los datos, centrándo éste en cada momento
en las partes de la base de datos que más nos interesen. 

Hemos de resaltar que de las reglas de asociación que se obtienen cuando se utilizan
jerarquías de conceptos (denominadas reglas de asociación generalizadas) se han de eliminar
aquéllas que contengan literales en el consecuente que correspondan a generalizaciones de
literales en el antecedente). Así mismo, una regla será de interés sólo si revela información que
no podría obtenerse de reglas más generales. En el ejemplo del supermercado, reglas relativas a
marcas concretas de cereales serían redundantes si también se ha obtenido una regla más general
del tipo \�]8^`_a^`bXc�dfe�^"g`hX^�i  (salvo que la relevancia y fiabilidad de la regla concreta se desvíen
notablemente de las de la regla más general).
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La obtención de reglas de asociación clásica se realiza en bases de datos transaccionales.
En ellas, cada transacción contiene o no contiene un ítem determinado. Por lo tanto, los atributos
de las transacciones pueden considerarse booleanos [E�F@G�HJIKEML0L0N<OQP0RSFUTVTWL0X"YZP\[�Y<L�R]GM^0N<OQT
H@_WLa`7N<OQb ]. Un algoritmo típico para resolver este problema es F>c@_WY<L�_WY . Sin embargo, cuando el
proceso de Data Mining se aplica a otros tipos de bases de datos, los atributos pueden ser
categóricos o numéricos [ d�F@G�HJI!d�^�P0R\[�Ye[P\[�Y<f"O�FUTVTWL0X"YZP\[�Y<L�R�GM^0N<OQT�H@_WLa`7N<OQb ].

Los atributos exclusivamente booleanos de BARP pueden considerarse un caso particular
de los atributos categóricos que nos encontramos en otros dominios, por lo que no suponen
ningún problema para los algoritmos clásicos como F>c@_WY<L�_WY .

Sin embargo, a la hora de trabajar con atributos continuos (atributos numéricos con
valores comprendidos en un determinado intervalo), éstos han de discretizarse de algún modo
para poder aplicar cualquier algoritmo clásico de extracción de reglas de asociación. La técnica
más usual es dividir los valores de cada atributo numérico en una serie de intervalos. De esta
forma los atributos numéricos se pueden tratan exactamente igual que los demás atributos
(categóricos).

Al definir los intervalos que nos sirven para discretizar los atributos numéricos nos
encontramos con dos problemas:

g
PROBLEMA 1 [hiYZR0jk^lc,c@_WLa`7N<OQb ]

Por un lado, si definimos un número excesivamente grande de intervalos, la
relevancia [ TW^mc7c�L�_W[ ] asociada a ellos puede ser demasiado baja, posiblemente por debajo
del umbral previamente establecido por el usuario.

g
PROBLEMA 2 [hiYZR\n@L�Rpo�c@_WLa`7N<OQb ]

Si establecemos un pequeño número de intervalos, la fiabilidad de las reglas de
asociación que los incluyan se verá afectada negativamente (estas reglas tal vez no lleguen
a alcanzar la fiabilidad mínima requerida para ser consideradas interesantes, con la
consiguiente pérdida de información).

q R,_WOQTW^�brOQR : 

Si los intervalos son demasiado grandes las reglas no alcanzarán la fiabilidad mínima. Por
el contrario, si dichos intervalos son demasiado pequeños, las reglas no llegarán a tener la
relevancia mínima.
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El problema asociado con la relevancia mínima puede solucionarse fusionando intervalos
adyacentes o reduciendo el umbral ')(+*-,/.10-032�465 . El asociado con la fiabilidad mínima se arregla
incrementando el número de intervalos. Desgraciadamente, incrementar el número de intervalos
provoca un aumento del tiempo de ejecución de los algoritmos y del número de reglas espúreas
generadas.

Para evitar que al solucionar el primer problema estemos provocando el segundo, se
podría establecen un límite superior para la relevancia de los intervalos considerados
['87:9�,/.10-032�465 ] que determine hasta qué punto se han de seguir combinando intervalos adyacentes.

Existe una gran variedad de métodos de discretización binaria (umbralización en Visión
Artificial) basados en la selección de un umbral. Las técnicas utilizadas para seleccionar este
umbral suelen ser de tipo estadístico (la mayor parte de ellas utiliza medidas sobre el histograma)
y pueden aplicarse a distintos tipos de problemas.

Fayyad e Irani discuten distintas técnicas ampliamente utilizadas en la construcción de
clasificadores para la discretización de atributos numéricos o continuos (ya sean enteros, reales
o un conjunto de valores ordenados). Se pretende generalizar la discretización binaria que se
realiza en algoritmos de construcción de árboles de decisión como CART, ya que ésta suele
resultar más eficiente que otras no binarias basadas, por ejemplo, en medidas de entropía (vg:
ID3). Sin embargo, la discretización binaria se comporta peor cuando existen más de dos clases
diferentes. Fayyad e Irani proponen realizar discretizaciones binarias sucesivas utilizando un
criterio de decisión basado en el principio MDL de Rissanen.

El método de partición equitativa [ ;"<-.-(>=@?/;A0B5C&0D7-465�(E5�(>2�* ] propuesto por Skirant y Agrawal
consiste en distribuir uniformemente los casos de los que dispongamos. Es decir, si tenemos N
casos y M intervalos, a cada intervalo han de corresponderle N/M casos aproximadamente. El
método es simple e intuitivo pero no siempre funciona bien (valores adyacentes que estén
relacionados pueden quedar en intervalos diferentes). Para obtener las reglas de asociación,
Skirant y Agrawal exponen una variante del algoritmo Apriori que hace uso de una medida de
interés para podar los conjuntos de candidatos F�G�H�I

Fukuda y sus compañeros del centro de investigación de IBM en Tokyo proponen un
algoritmo bastante más sofisticado para encontrar reglas de asociación en las que los atributos
numéricos discretizan. Su algoritmo intenta conseguir la partición de los valores de un atributo
numérico que maximice tanto la relevancia como la fiabilidad de las reglas obtenidas. Para ello
convierte el problema en un problema geométrico que puede resolverse utilizando algoritmos
eficientes bien conocidos en geometría computacional.

Z. Zhang, Y. Lu y B. Zhang proponen utilizar técnicas de clustering para discretizar en
intervalos los atributos numéricos. Inicialmente se divide el conjunto de valores de cada atributo
numérico en una serie de intervalos. Si dos intervalos adyacentes están relacionados (aparecen en
reglas de asociación similares) entonces se combinan para formar un único intervalo
(simplificando así el conjunto de reglas). Algunos intervalos pueden descartarse en el proceso de
clustering si no se consideran interesantes.
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Para cada atributo numérico (e incluso para los atributos categóricos que tengan un
número elevado de valores diferentes), Zhang y sus colaboradores de la Universidad de Tsinghua
en Beijing (China) proponen el algoritmo de clustering que a continuación exponemos.

Para cada máximo local RTS,U�V  del histograma del atributo se encuentran los mínimos
locales R7WNX�Y�V  y R7WNX�Z[V  situados a su izquierda y a su derecha respectivamente. A continuación se
obtiene el número de casos incluidos entre R7WNX�Y�V  y R7WNX�Z[V , valor al que denotaremos por \:]�^LV .
Finalmente, se obtiene \:_-`Na  como la media de los valores \:]�^LV .

La amplitud de los intervalos obtenidos de este modo puede ser diferente. Si el valor \:]�^LV
está por encima de la media \:_-`Na , entonces el intervalo entre R7WNX�Y�V  y R7WNX�Z[V  se considera
interesante.

Para que el algoritmo sea efectivo el valor \:_-`Na  debe ser representativo (no debería
aproximarse ni a ^LWNXcbd\:]�^LV e  ni a ^;SAUfbg\h]:^LV e ). Esto puede solucionarse si al calcular \:_-`Na  no
incluimos ni el máximo ni el mínimo de los valores \:]�^LV .

Por otro lado, si el número de casos cubierto por cada intervalo es similar (todos los
valores \�]�^$V  próximos a \:_-`Na ), es difícil determinar qué intervalos son más interesantes que otros.
Para solucionar este problema se utiliza otra medida de interés: el intervalo entre R7WNX�Y�V  y R7WNX�Z[V
se considera interesante si \:]�^LV i
j R7WNX�Z[V kR7WNX�Y�V l:m�\:]�^Ii
j RTS,U�kR7WNX=l , donde \:]�^  es la suma de los
valores que toma el atributo, R7WNX  es su mínimo y RTS,U  su máximo.

Además, descartar todos los intervalos que no alcancen \:_-`Na  puede suponer una pérdida
importante de información. Aunque un intervalo contenga pocos casos, podría ser interesante su
combinación con intervalos adyacentes. Si la amplitud de un intervalo es pequeña y el mínimo
local que lo une a su vecino es cercano a su máximo local, entonces se fusionan los dos intervalos
en uno solo.
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A la hora de aplicar un algoritmo de extracción de reglas de asociación, utilizar
simplemente la frecuencia de aparición de los distintos itemsets en la base de datos puede producir
resultados no deseados, tales como la aparición de itemsets espúreos o la omisión de reglas que
podrían resultar interesantes al usuario.

Por ejemplo, supongamos que hemos recogido datos acerca de las costumbres de los
estudiantes universitarios a través de una encuesta realizada a 5000 alumnos. De ellos, 3000
practican algún tipo de deporte habitualmente, 3750 beben alcohol cuando salen los fines de
semana y 2000 realizan ambas actividades. Un algoritmo clásico obtendría que la regla de
asociación @
ACBEDGF�H>I�BKJMLCN1O"F�PCF4N"Q  se cumple con una confianza [ O"F�RTS�UVACBWRCO"B ] del 66.6% cuando el
75% de los entrevistados consume alcohol. La regla obtenida resulta engañosa ya que el consumo
de alcohol entre los deportistas es menor que en el conjunto global de los estudiantes. De hecho,
la práctica de algún deporte influye ‘negativamente’ en el consumo de alcohol. Por tanto, la regla
@
ACBEDGF�H>I�BXJZY�LCN1O"F�PCF4N"Q  sería más precisa a pesar de que el itemset [\A�BVDGF�H>I�BW]\Y�LCN1O"F�PCF4N ^  es menos
frecuente que [_ACBEDGF�H>I�BW]�LCN1O"F�PCF4N ^  y la regla de asociación tendría menos fiabilidad (33.3%).

Si bajamos lo suficiente los umbrales de relevancia ( `bacD4DGF�H>I  en este caso) y fiabilidad se
pueden obtener reglas de asociación contradictorias (en este ejemplo @
ACBEDGF�H>I�BdJeLCN1O"F�PCF4N"Q  y
@
ACBEDGF�H>I�BZJfY�LCN1O"F�PCF4N"Q ). Por otro lado, un valor excesivamente bajo de los umbrales podría
conducir a la generación de un conjunto enorme e inmanejable de reglas de asociación. Además,
si prefijamos un valor alto para estos umbrales, sólo se generaría la regla @
ACBEDGF�H>I�BgJhLCN1O"F�PCF4N"Q
que, obviamente, resulta menos significativa. En otras palabras, ninguna combinación de los
umbrales utilizados en los algoritmos clásicos de reglas de asociación obtendría la asociación
‘correcta’, que en el ejemplo corresponde a @
ACBEDGF�H>I�BiJjY�LCN1O"F�PCF4N"Q .

Tras observar efectos como el mostrado en el ejemplo anterior, Aggarwal y Yu
propusieron el uso de una medida de interés alternativa al calcular los itemsets relevantes que
después se utilizan para construir las reglas de asociación. A esta medida alternativa la
denominaron ‘fuerza colectiva’ [ O"F4N1N1B"O�I�U1k"Bl`>IHbBWR�mnIP ].

La fuerza colectiva de un itemset es un número real mayor o igual que cero. Un valor de
0 indica una correlación negativa perfecta (cuando la presencia de un ítem excluye la presencia
de los demás items del itemset). Un valor de fuerza colectiva igual a 1 corresponde a cuando la
presencia del itemset es la esperada teniendo en cuenta las probabilidades de aparición de los
items individuales. La fuerza colectiva oqp r�s  de un itemset r  se define como

tvu w u
x w u

x w u
w u( )

( )

{ ( )}

{ ( )}

( )
=

−
−

⋅
1

1

donde k7p r�s  es la proporción del número de transacciones en que aparecen algunos de los items del
itemset pero no todos [ k"U1F4NVL=I�U1F�R,HyL=I�U1F ]. Nótese que un valor elevado de 1 z{k7p r�s  ocurre cuando la
correlación entre la presencia de distintos items en un itemset es elevada.
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Aggarwal y Yu definieron que un itemset '  es fuertemente colectivo a un nivel K cuando
su fuerza colectiva (*) ',+  y la de todos sus subconjuntos es, al menos, igual a K. De esta forma (al
forzar la propiedad de monotonía) se puede utilizar la fuerza colectiva de los itemsets en cualquier
algoritmo clásico de extracción de reglas de asociación como un parámetro más, cuya utilización
es además  ortogonal al uso de la frecuencia de aparición de los itemsets en la base de datos
[ -/.102043�576 ].

8�9�:<;>=@?�A"B�C"DFE2BHG�A�IJA"KMLFN2OPG�A�N2ORQ2C"DFN2C"DFE2BHC"Q2BHIJA"O�?�IJDFC"C"DFQ2B�A"O

En la práctica, los usuarios que utilizan herramientas de Data Mining suelen estar
interesados en analizar únicamente un pequeño subconjunto de la base de datos completa. Por
ejemplo, un distribuidor podría estar interesado en obtener información acerca de los clientes que
tiene en determinada área geográfica, restringiendo de esa forma el conjunto de datos acerca de
los que desea obtener información.

Obviamente, las restricciones indicadas por el usuario pueden utilizarse en una etapa de
post-procesamiento del conjunto completo de reglas de asociación. Sin embargo, la integración
de dichas restricciones en el proceso de obtención de las propias reglas puede reducir
notablemente el tiempo de respuesta del sistema ante las peticiones del usuario.

Skirant, Vu y Agrawal propusieron en KDD’97 distintos algoritmos de obtención de
reglas de asociación que permiten incorporar restricciones definidas mediante expresiones
booleanas sobre la presencia o ausencia de items en los itemsets. Variantes de estos algoritmos
también pueden utilizarse para obtener reglas de asociación incorporando taxonomías (véase el
apartado correspondiente a las jerarquías de conceptos).

Ng, Lakshmanan, Han y Pang proponen otro algoritmo, al que denominan CAP, que
permite especificar restricciones de una forma más flexible utilizando una sintaxis similar a la de
SQL.

8�9�SUTVN2B@?�A"B�DFWHDFA"B@?�Q<G�A�=�N2ORA"OPG�A�G�NM?�Q2OPG�A�IJA"KMLFN2OPG�A�N2ORQ2C"DFN2C"DFE2B

Otro problema que ha recibido bastante atención es el mantenimiento de un conjunto de
reglas de asociación actualizándolo conforme se modifica la base de datos. Mantener la integridad
del conjunto de reglas no es algo trivial y los algoritmos propuestos suelen limitarse al caso de
bases de datos en las que sólo se realizan inserciones (por ejemplo, las que registran las
transacciones comerciales realizadas por una compañía).

Entre los algoritmos propuestos destacan FUP, FUP* y MLUp, tres métodos ideados por
David W. Cheung y sus colaboradores. Feldman y su equipo también han realizado diferentes
propuestas, entre las que destaca su algoritmo Delta.
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Los algoritmos de extracción de reglas de asociación pueden producir un número enorme
de reglas. Esto podría llegar incluso a interpretarse como un fenónemo de sobreaprendizaje
[ EGF"HJI K�LNMOM�LQP�R ] al generarse todos los patrones que satisfacen determinadas restricciones (efecto de
Bonferroni). Paradójicamente, un algoritmo de data mining puede producir una cantidad tan
grande de datos que necesite el uso de alguna técnica de data mining (lo que se conoce como un
problema de data mining de segundo orden).

Por ejemplo, Megiddo y Skirant proponen ordenar la presentación de las reglas ante el
usuario utilizando un test de significancia estadística de forma que se distingan las reglas de
asociación verdaderamente predictivas de las que no lo son. Por ejemplo, dada una regla de
asociación S�T�U  donde S  y U  son itemsets deberíamos comprobar si VXWQSZY[U]\Z^_V$W`S�\Za VXW;U
\  para
eliminar falsos descubrimientos (reglas obtenidas que no incrementan nuestro conocimiento del
problema).

Determinar qué reglas pueden interesar realmente al usuario es un problema bastante
complejo. Mika Klemettinen y sus colaboradores de la Universidad de Helsinki (Finlandia)
proponen la utilización de patrones [ M�HJb!VdcQeZM�HJf ] que especifiquen el formato de las reglas y los
atributos involucrados en ellas de forma que el usuario sólo visualiza un subconjunto del conjunto
total de reglas obtenidas. Además, se propone el uso del producto de la relevancia y la fiabilidad
de la regla (medida a la que se denomina g1E�b�bhE�PGP_HJfif ) como un parámetro adicional cuyo umbral
puede fijar el usuario (para descartar reglas que simultáneamente son poco relevantes y poco
fiables).

Lent, Swami y Widom, por su parte, proponen reducir el conjunto de reglas de asociación
obtenidas agrupando reglas similares para obtener reglas más generales. Inicialmente se obtienen
reglas del tipo jXY=k�T3l , donde j  e k  son atributos numéricos y l  es un atributo categórico (por
ejemplo, el objetivo de una clasificación). Los valores de los atributos numéricos se agrupan en
intervalos de amplitud fija y se construye una imagen en la que el valor de cada píxel Wm�n o1\
corresponde al valor del consecuente l  de la regla correspondiente a los intervalos de j  e k
representados por m  e o , respectivamente. De esta forma, intervalos consecutivos resultantes de
la discretización de los atributos numéricos quedan representados en píxeles adyacentes en la
imagen. Para reducir el efecto del ruido y los outliers, la imagen se pasa por un filtro paso-bajo
(utilizando alguna técnica de suavizado de las muchas existentes en procesamiento digital de
señales). Una vez suavizada la imagen, al agrupar píxeles adyacentes etiquetados de la misma
forma obtendremos un conjunto reducido de reglas de asociación generalizadas. Lent, Swami y
Widom utilizan un método iterativo en el que pretenden obtener el mejor conjunto reducido de
reglas según un criterio heurístico basado en el principio MDL de Rissanen. Los mejores
resultados de este método se obtienen comenzando con un umbral de relevancia bajo que
posteriormente se va incrementando paulatinamente en cada iteración.
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El uso de técnicas de visualización puede ayudar en el manejo de grandes conjuntos de
reglas. En el artículo de Klemettinen y sus colaboradores se propone la utilización de diagramas
de barras que muestran la relevancia y la fiabilidad de cada regla de asociación, así como el
producto de ambas [ C"D�E�EFD�G6GIHKJ>J ].

Knobbe y Adriaans, de Syllogic, utilizan también diagramas de barras tridimensionales
para mostrar conjuntos de asociaciones binarias. En este tipo de diagramas se pueden mostrar
distintas medidas de similaridad o correlación entre los valores de pares de atributos (algunas
basadas en la Teoría de la Probabilidad, como la probabilidad condicionada, y otras en la Teoría
de la Información, como la información mutua).

Por otro lado, también se ha propuesto la utilización de grafos que muestren
simultáneamente distintas reglas de asociación. En estos grafos, los nodos corresponden a los
distintos items y las aristas a las asociaciones entre conjuntos de items. Por ejemplo, Klemettinen
et al. emplean el grosor y el color de las aristas para representar la fiabilidad y relevancia de las
distintas reglas mientras que Knobbe y Adriaans prefieren obtener un árbol generador minimal del
grafo dirigido completo del conjunto de asociaciones utilizando algoritmos como el de Kruskal
o el de Prim.

Sin embargo, dado que las reglas de asociación no son transitivas (S L T y T L U no implica
necesariamente S L U), la utilización de grafos como método de visualización no parece demasiado
adecuada para la representación simultánea de varias reglas de asociación.

Visualización de una regla complementada con el uso
de un diagrama de barras tal como propone Klemettinen
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El descubrimiento de eventos que suelen ocurrir conjuntamente (esto es, en un
determinado intervalo de tiempo o ventana temporal) puede realizarse utilizando algoritmos
clásicos de extracción de reglas de asociación. Basta con considerar transacciones aquellas
secuencias de eventos consecutivos incluidos en una ventana. Sin embargo, aunque esta forma
de solucionar el problema es muy simple, no tiene en cuenta una característica esencial de las
secuencias temporales: la ordenación parcial de los sucesos (algunos ocurren siempre antes o
después de otros, o bien pueden ocurrir en paralelo).

Para poder tratar adecuadamente la ordenación de los eventos, se define un episodio como
un conjunto de conjuntos de eventos parcialmente ordenados. Un episodio puede estar formado
por sub-episodios dada su naturaleza recursiva. Obviamente, un episodio sólo será frecuente
cuando lo sean todos sus sub-episodios (como sucede con los itemsets).

En KDD’95 se puede encontrar un algoritmo de Mannila, Toivonen y Verkamo que
permite analizar secuencias temporales siguiendo la filosofía del algoritmo Apriori.

?/@\[FCFE�GIHKJKLMJKL6N�O�JKUWGS]SO"E�O"L

Los algoritmos de extracción de reglas de asociación también pueden utilizarse en bases
de datos de imágenes. Entre las posibles aplicaciones de este tipo de técnicas se encuentran la
predicción meteorológica, el reconocimiento aéreo (con fines militares o económicos), la
investigación médica e, incluso, la criminal.

En principio se podrían identificar los objetos que aparecen en una imagen mediante las
diferencias de color y textura en distintas regiones de las imágenes. A partir de estos objetos, sin
etiquetar inicialmente, podría accederse a objetos similares contenidos en otras imágenes mediante
un sistema de CBIR [ ^6_�`ba�cd`ba�egf>hSijcdkmlMn�h"obcqprc"a sjtKc"udhwv ]. En esta situación un algoritmo clásico de
data mining podría utilizarse para determinar si algunos objetos suelen aparecer conjuntamente.
Las reglas de asociación así obtenidas podrían utilizarse, por ejemplo, para clasificar
automáticamente los objetos contenidos en las imágenes.

Ordonez y Omiecinski proponen dividir el análisis de las imágenes en distintas etapas. En
primer lugar se ha de realizar una segmentación de las imágenes. Es decir, cada imagen ha de
dividirse en regiones, para lo cual es necesaria la utilización de técnicas propias de Visión
Artificial. Idealmente, cada región corresponderá a un objeto representado en la imagen.
Posteriormente, los objetos de cada imagen han de ser identificados comparándolos con los
objetos de las demás imágenes. Esta etapa se puede realizar utilizando algún tipo de algoritmo de
agrupamiento [ x"vKy�iza�cdsjt{`�o ]. Finalmente, se deben obtener las reglas de asociación existentes entre
los objetos identificados utilizando algoritmos clásicos de Data Mining.
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El aprendizaje supervisado o clasificación es un problema de gran interés para los expertos
en Inteligencia Artificial. Los datos de entrada (denominados conjunto de entrenamiento) son
instancias de las clases que se desean modelar e incluyen una serie de atributos o características.
El objetivo de la clasificación es obtener una descripción precisa para cada clase utilizando los
atributos de los datos de entrada. El modelo así obtenido puede servir para clasificar casos cuyas
clases se desconozcan o, simplemente, para comprender mejor la información de la que
disponemos.

Muchas veces no podemos construir modelos completos que nos permitan una
clasificación perfecta de todos los casos con los que nos podemos encontrar. A veces tendremos
que conformarnos con descubrir modelos aproximados que contemplen algunas características
de las distintas clases sin que el modelo abarque todas las clases posibles ni todos los casos
particulares de una clase determinada.

Una clasificación completa puede que no sea factible cuando hemos de tratar con una gran
cantidad de atributos, cuando muchos valores son desconocidos, unos atributos deben modelarse
en función de otros o el número de casos de entrenamiento es excesivamente elevado. La
clasificación parcial intenta descubrir características comunes a los distintos casos de cada clase
sin formar un modelo predictivo completo.

La extracción de reglas de asociación puede ser útil para resolver problemas de
clasificación parcial donde las técnicas de clasificación clásicas no son efectivas. Los árboles de
decisión no son muy adecuados para tratar con información incompleta (valores desconocidos en
atributos de los casos de entrenamiento) y resultan problemáticos cuando unos atributos son
función de otros. Las redes neuronales tampoco son apropiadas cuando tenemos información
incompleta y su entrenamiento puede llegar a consumir demasiado tiempo. Por su parte, las
técnicas empleadas en ILP (B3C1DFE1G�H�I/J"K�L�M�NOI/G�PAQRM�NSQ3T1U�U$IC"N ) son mucho menos eficientes que los
algoritmos de extracción de reglas de asociación.

El problema de la clasificación parcial se puede resolver usando reglas de asociación de
dos formas diferentes:

V
 WXI/J"IYDFI/KZC1DFM[K"\SG"M�C^]�E�C_H�M`DFK�GZT1aRM�aADFK�KZC_HQRKZC1T1UbI/KZC_H�M

Para los casos de entrenamiento de cada clase C se aplica un proceso de obtención de
itemsets relevantes A. Posteriormente, se comparan los patrones obtenidos con los presentes en
el conjunto de entrenamiento de forma que se eliminan aquellos patrones que, aun siendo
frecuentes, no resultan predictivos (usando un test chi-cuadrado).
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Cuando este cociente (denominado “riesgo relativo” [ .0/"13254�687"/�.0639;: ]) es elevado, podemos
considerar interesante la regla <>=@? . Por ejemplo, carecería de interés clasificar una enfermedad
atendiendo a síntomas que no siempre se manifiestan asociados a esa enfermedad y sería
trascendental identificar síntomas específicos de una enfermedad (aunque éstos sean muy poco
frecuentes).

A
 ?CB�DE9063FG/H.;2EDEFGBI132KJ"132E90/�J"B�LMBIN�DI254.06POQNR4�BSL�TE9

Al tratar la clase como un atributo más, hemos de aplicar el proceso de obtención de
reglas de asociación al conjunto completo de casos de entrenamiento. Es decir, se aplican
algoritmos típicos de obtención de reglas de asociación (como <VUC.068B�.06  o W�X�Y ) al conjunto
completo de datos y, posteriormente, se procesa el conjunto de reglas obtenidas (que puede ser
enorme).

Una vez generado el conjunto completo de reglas, para cada regla de asociación A Z C
obtenida ha de calcularse su riesgo relativo utilizando la siguiente expresión:

[]\ ^
_ ^`\
_ ^ \

aCbdc�cfe [Qgh^ \
aCbdc�cfe [Qgi\

aCbdc�cKe [Egh^ aCbdc�cfe [Qgh^ \
a�bdc�cfe [Qgi\

( )
( | )

( | )

( )
( )

( ) ( )
( )

⇒ =
¬

=

∪

− ∪
−1

Para no perder información importante, el umbral de relevancia mínima ha de ser muy
pequeño, lo que implica un mayor coste computacional a la hora de obtener los itemsets
relevantes. Para que el proceso de obtención de reglas sea eficiente hemos de incorporar al
algoritmo de extracción de reglas de asociación la restricción de que sólo nos interesan las reglas
que contengan como consecuente la clase del caso de entrenamiento (con lo que se reduce el
tiempo consumido en el proceso de WI2542kjl63DG63D�m ).

Empíricamente se ha comprobado que los resultados obtenidos de esta forma son similares
a los encontrados dividiendo el conjunto de casos de entrenamiento, por lo que se suele optar por
la primera estrategia.
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Otra alternativa para construir clasificadores a partir de reglas de asociación consiste en
ir obteniendo paulatinamente reglas de la forma OQP�R�SUTWVYX Z , donde O  es un itemset y R�SUTWVYX Z  es un
ítem que nos indica la clase que se deberá asignar a los ejemplos que verifiquen A. Obsérvese que
el itemset O  no es más que un conjunto de pares []\^9_6`*ab\�cWT6dF[Ke+c�^  y, por tanto, el antecedente de la
regla O@PURfSUTWVYX Z  es una conjunción de descriptores (selectores según la terminología utilizada en
la metodología STAR).

Inicialmente, partimos del conjunto completo de datos y buscamos aquellos itemsets de
la forma RgO/h T-[Kh i/SUT6VYX Z  que nos permitan derivar reglas del tipo jfklO/hnmo[Kh�p�q�r�stS�m�VYX . Si no
encontrásemos itemsets que nos permitiesen obtener reglas con una capacidad de predicción
mínima (dada por el parámetro uv_gw]Sxc�wzy�_g{K|FwKV"|  típico de los algoritmos clásicos de obtención de
reglas de asociación), continuaríamos la búsqueda a partir de itemsets de mayor tamaño. Es decir,
cuando un atributo no nos sirve para discriminar adecuadamente entre las distintas clases, se
utilizan combinaciones de varios atributos.  Una vez agotados los itemsets RgO/h T}[]h i~S�TzVYX Z ,
proseguiríamos con itemsets de la forma RgO/h �zT-[Kh �gi"O�h �YTg[�h �+iKS�T+V}X Z  con los que derivar reglas del tipo
jfk�O/h ��mo[Kh ��Oxs���O/h �9mo[Kh ��p�q�r�s�S�m�VYX  y así sucesivamente.

La idea básica de ART es utilizar en cada instante todos los itemsets relevantes O@��R�SUTbVYX Z
en los que A esté formado siempre por descriptores correspondientes a los mismos atributos. De
estos itemsets relevantes se deriva un conjunto de reglas de la forma jfk�O�p�q�r�s�S�m�VYX .

Por ejemplo, como atributos recogidos en O  se pueden seleccionar aquéllos que permiten
la obtención de un conjunto de reglas jfk�Otp�q�r�s�S�m�VYX  que maximice el número de casos
cubiertos del conjunto de entrenamiento. De esta forma se minimiza el número de casos que
requieren reglas jfk���p�q�r�s  más complejas.

Los casos que no quedan cubiertos por los itemsets relevantes seleccionados O@��R�SUT!VYX Z
se pueden agrupan para formar reglas de la forma jfkv�4O�O�sx���n�n�WpFq�r�s�S�m!V}X . El antecedente de
estas reglas se construye  a partir de los itemsets relevantes dentro de este conjunto de casos no
cubiertos por las reglas anteriores de la misma forma, teniendo en cuenta que son un subconjunto
del conjunto inicial con valores distintos para los atributos de O .

Este proceso, aparentemente complejo, puede considerarse completamente equivalente
a la construcción de árboles de decisión en los que se permite la existencia de ramas ELSE, salvo
que en ocasiones se emplean varios atributos simultáneamente para ramificar. Esta analogía
justifica la denominación de esta técnica: ART, acrónimo inglés correspondiente a “árbol de reglas
de asociación”.

Se ha comprobado experimentalmente que ART construye buenos clasificadores, aunque
si los vemos como árboles de decisión, hay que decir que dichos árboles están muy poco
balanceados. En cada instante se busca siempre obtener reglas directas que permitan clasificar la
mayor cantidad posible de casos (en cierto modo, el proceso es similar al de construcción de un
árbol Huffman).
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Utilicemos como ejemplo la conocida tabla propuesta por Quinlan en la que se determina
si se juega o no al golf en función de las condiciones meteorológicas. El método ART obtiene lo
siguiente cuando ')(+*-,/.10-032�465 es igual a dos tuplas:

OUTLOOK:{ ’overcast’ }
   PLAY : { ’P’ } (4)
En otro caso
   TEMPERATURE:{ ’hot’ }
      PLAY : { ’N’ } (2)
   En otro caso
      OUTLOOK:{ ’rain’ },WINDY:{ ’false’ }
         PLAY : { ’P’ } (3)
      OUTLOOK:{ ’rain’ },WINDY:{ ’true’ }
         PLAY : { ’N’ } (2)
      En otro caso
         HUMIDITY:{ ’normal’ }
            PLAY : { ’P’ } (2)
         En otro caso
            PLAY : { ’N’ } (1)

Recordemos que un algoritmo clásico de construcción de árboles de decisión (tal como
ID3) habría obtenido lo siguiente:

OUTLOOK = overcast
     PLAY = P (4.0)
OUTLOOK = rain    
     WINDY = false
          PLAY = P (3.0)
     WINDY = true 
          PLAY = N (2.0)
OUTLOOK = sunny   
     HUMIDITY = high  
          PLAY = N (3.0)
     HUMIDITY = normal
          PLAY = P (2.0)

Por su parte un algoritmo como AQ o CN2 obtendría la siguiente descripción para cada
una de las clases del problema:

PLAY = N
--------

OUTLOOK = sunny   
AND
TEMPERATURE = hot 

OUTLOOK = rain    
AND
WINDY = true 

OUTLOOK = sunny   
AND
HUMIDITY = high

PLAY = P
--------

OUTLOOK = overcast

OUTLOOK = rain    
AND
WINDY = false

OUTLOOK = sunny   
AND
HUMIDITY = normal

Obsérvese la similaridad existente entre los modelos de clasificación conseguidos con los
diferentes métodos.
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Para otros conjuntos de datos más complejos (como (*)�+�,�-/.�.�( , de 8124 tuplas), ART
también consigue construir buenos clasificadores:

ODOR:{ ’a’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (400)
ODOR:{ ’l’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (400)
ODOR:{ ’c’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (192)
ODOR:{ ’f’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (2160)
ODOR:{ ’m’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (36)
ODOR:{ ’p’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (256)
ODOR:{ ’s’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (576)
ODOR:{ ’y’ }
   EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (576)
En otro caso
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’b’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (48)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’h’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (48)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’k’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (1296)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’n’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (1344)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’o’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (48)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’y’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (48)
   SPOREPRINTCOLOR:{ ’r’ }
      EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (72)
   En otro caso
      GILLSIZE:{ ’b’ }
         EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (528)
      En otro caso
         STALKSURFACEABOVERING:{ ’f’ }
            EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (24)
         STALKSURFACEABOVERING:{ ’k’ }
            EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (32)
         STALKSURFACEABOVERING:{ ’y’ }
            EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (8)
         En otro caso
            CAPCOLOR:{ ’c’ }
               EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (12)
            CAPCOLOR:{ ’n’ }
               EDIBLEPOISONOUS : { ’e’ } (12)
            CAPCOLOR:{ ’w’ }
               EDIBLEPOISONOUS : { ’p’ } (8)

El principal inconveniente de ART se encuentra en que es bastante más rápido construir
un árbol de decisión con un algoritmo clásico y después podarlo que construir el clasificador
ART.  Además, los resultados obtenidos con ambos métodos son similares y resulta más fácil
interpretar un árbol en el que no existan ramas ELSE.

021
: Una ventaja de ART se encuentra en el uso de un valor adecuado del parámetro

(436587:9�5<;�36=?>@5?A"> , que le permite tratar con facilidad y naturalidad  información con ruido (algo para
lo que los algoritmos TDIDT de construcción de árboles de decisión requieren el uso posterior
de técnicas de poda, AQ no permite y CN2 pretende conseguir con más o menos éxito).
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