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Resumen

Con las grandes cantidades de datos continuamente recolectadas
y almacenadas en las bases de datos, el problema de derivar
asociaciones a partir de los datos ha sido siempre un foco de in-
vestigacion en Mineria de Datos. Todo el rendimiento de generar
reglas de asociacion es determinado por el descubrimiento de
conjuntos de items frecuentes. Un conjunto de items es frecuen-
te si su soporte excede un predeterminado soporte minimo. La
gran mayoria de algoritmos propuestos para reglas de Asociacion
(Apriori, AprioriTid, AprioriHibrido, DHP y DIC entre otros), se ba-
san en la generacién de conjuntos de items candidatos, para el
calculo de los conjuntos frecuentes. En este articulo se propone
el algoritmo EquipAsso. Este algoritmo encuentra directamente
los conjuntos de items frecuentes sin la generaciéon de conjuntos
candidatos, utilizando los operadores algebraicos relacionales
EquiKeep y Associator.
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Abstract

With the huge amounts of continually gathered data and stored
in the databases, the problem of deriving associations from the
data has been always a research focus in data mining. The over-
all performance of mining association rules is determined by the
discover the large itemsets. An itemset is large if has his support
above a pre-determined minimum support. The most proposed
algorithms for association rules (Apriori, AprioriTid, AprioriHibrido,
DHP, DIC and others), are based on the generation of candidate
itemsets for the calculation of large itemsets. In this paper, the
algorithm EquipAsso is proposed. This algorithm finds the large
itemsets directly without the candidate generation, using the re-
lational algebraic operators Associator and EquiKeep.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Large ltemsets,
Algebraic Operators.

Introduccion

La mineria de datos es una de las etapas del proceso de Descubrimien-
to de Conocimiento en Bases de Datos -DCBD que permite descubrir
informacién oculta y util para la toma de decisiones entre grandes vo-
lumenes de datos, segun Cabena et al. (1997), Fayyad et al. (1996a) y
Han y Kamber (2001). La tarea de Reglas de Asociacion ha sido siem-
pre un centro de gran atencién, importancia e investigaciéon en el area
de mineria de datos, afirman Fayyad (1996b) y Hernandez, Ramirez y
Ferri (2004). Esta fue formulada por Agrawal, Imielinski y Swami (1993)
y a menudo se referencia como el problema de canasta de mercado
(market-basket). La entrada del problema consiste de un conjunto de
items y una coleccion de transacciones que son subconjuntos de ellos.
La tarea es encontrar relaciones entre los items de esas transacciones.
La formalizacion de este problema es encontrar reglas de asociacién
que cumplan unas especificaciones minimas dadas por el usuario,
expresadas en forma de soporte y confianza. Un conjunto de items, se
denomina frecuente si su soporte excede un umbral dado.

Todo el rendimiento de generar reglas de asociacion es determinado
por el calculo de los conjuntos de items frecuentes. Una vez identifi-
cados los conjuntos frecuentes, las correspondientes reglas de aso-
ciacion pueden ser derivadas de una manera directa, de acuerdo con
Agrawal, Imielinski y Swami (1993) y Savasere, Omiecinski y Navathe
(1995). La investigacion en este campo se ha centrado en disefiar
algoritmos eficientes para encontrar los conjuntos frecuentes: Apriori
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(Agrawal y Srikant, 1994), Standing for Direct Hashing and Pruning
DHP (Park, Chen y Yu, 1995), Dynamic itemset Counting DIC (Brin
et al., 1997), FP-growth (Han y Pei (2000) y Han, Pei y Yin (2000)),
entre otros.

Para el calculo de los itemsets frecuentes, los algoritmos Apriori, DHP
y DIC se basan en la generacion de itemsets candidatos. El algoritmo
FP-growth encuentra los itemsets frecuentes sin generar conjuntos de
items candidatos. El algoritmo FP-growth construye un arbol denomi-
nado FP-tree para calcular los itemsets frecuentes.

En este articulo se propone el algoritmo EquipAsso, algoritmo que
encuentra directamente los conjuntos de items frecuentes sin la gene-
racion de conjuntos candidatos, utilizando los operadores algebraicos
relacionales EquiKeep y Associator, presentados por Timaran, Millan
y Machuca (2003).

Para cada tupla de una relacion, el operador algebraico Associator gene-
ra todas las posibles combinaciones (conjuntos de items) de los valores
de los atributos de esa tupla, de tamafos diferentes, determinados por
dos parametros: tamano inicial y tamafio final. A pesar de que generar
todas las posibles combinaciones de los valores, para cada tupla de
una relacion, es un proceso computacionalmente costoso, Associator
lo hace en una sola pasada sobre la base de datos.

El operador algebraico EquiKeep, restringe los valores de los atributos
de cada una de las tuplas de una relacion a, unicamente, aquellos que
satisfacen una expresion logica. El resto de los valores se vuelven nulos.
Una vez calculados los conjuntos de items frecuentes de tamafio uno,
EquipAsso utiliza el operador EquiKeep para dejar, en cada registro de
la relacién, unicamente éstos conjuntos de items. Posteriormente, utiliza
el operador Associator para generar, por cada tupla de la relacion, todos
los conjuntos de items posibles de tamafo 2 hasta maximo el grado
de la relacion. Estos conjuntos se agrupan y se cuentan, restringiendo
la relacion a Unicamente aquellos que cumplan un soporte minimo. De
esta manera se calculan todos los conjuntos de items frecuentes.

La ventaja del algoritmo con respecto a los demas, es que al basarse
en nuevos operadores algebraicos relacionales facilita su integracion
al interior de cualquier SGBD, acoplando la tarea de Asociacion de
una manera fuerte, segun Timaran (2001). Debido a que es ejecutado
conjuntamente con los datos en el SGBD, tiene la ventaja potencial de
resolver los problemas de escalabilidad y rendimiento de las arquitec-
turas débilmente acopladas y facilita la aplicacion de técnicas de opti-
mizacion de consultas, de acuerdo con Sarawagi, Thomas y Agrawal
(1998) y (2000). Al implementarse EquipAsso con nuevas primitivas
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SQL permite la realizaciéon de consultas de mineria de datos ad hoc y
el desarrollo de aplicaciones en esta area.

El resto del articulo esta organizado en secciones. En la seccion 1, se
da el marco tedrico necesario para la implementacion del algoritmo
EquipAsso. En la seccion 2, se describe dicho algoritmo y su implemen-
tacion en el lenguaje SQL. En la seccién 3, se muestran las pruebas
de rendimiento del algoritmo EquipAsso con respecto a los algoritmos
Aprioriy FP-growth. Finalmente, en la seccién 4, se presentan las con-
clusiones y futuros trabajos.

1. Conceptos preliminares

1.1 Reglas de asociaciéon

Las asociaciones persiguen patrones en los que la presencia de algo
implica la presencia de algo mas. Dado una base de datos de ventas,
se desea descubrir las asociaciones importantes entre items tal que la
presencia de algun item en una transaccion implicara la presencia de
otros items en la misma transaccion. EI modelo matematico fue pro-
puesto por Agrawal et al. (1993), para afrontar el problema de encontrar
reglas de asociacion.

Formalmente, sea /={i,, i, ...,i_} un conjunto de literales, llamados items.
Sea D un conjunto de transacciones, donde cada transaccion T es un
conjunto de items tal que Tcl. Las cantidades de items comprados en
una transaccion no son considerados, lo que significa que cada item
es una variable binaria representando si un item fue comprado o no.
Cada transaccion se asocia con un identificador, llamado TID. Sea X
un conjunto de items. Se dice que una transaccion T contiene a X si
y solo si XcT. Una regla de asociacién es una implicacion de la forma
X=Y, donde X'y Y son conjuntos de items tal que Xc/, Y cl y XNY=06.
El significado intuitivo de tal regla es que las transacciones de la base
de datos que contienen X tienden a contener Y. La regla X=Y se cum-
ple en el conjunto de transacciones D con una confianza c si el c% de
las transacciones en D que contienen X también contienen Y. La regla
X=Y tiene un soporte s en el conjunto de transacciones D si el s% de
las transacciones en D contienen XUY.

La confianza denota la fuerza de la implicacién y el soporte indica la
frecuencia de ocurrencia de los patrones en la regla. Es a menudo
deseable poner atencion solamente a esas reglas que pueden tener
razonablemente un soporte largo. Tales reglas con una confianza alta
y soporte fuerte son referidas como reglas fuertes (strong rules) por
Agrawal et al. (1993). La tarea de encontrar reglas de asociacion es
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esencialmente para descubrir reglas de asociaciones fuertes en gran-
des bases de datos. Agrawal et al. (1993) y Agrawal y Srikant (1994),
consideran que el problema de minar reglas de asociacion es encon-
trar todas las reglas de asociacion que satisfagan un soporte minimo
especificado por el usuario y una minima restriccién de confianza. El
problema se descompone en los siguientes pasos:

- Descubrir los conjuntos de items frecuentes, por ejemplo, el conjunto
de items que tienen el soporte de transacciones por encima de un
predeterminado soporte s minimo.

- Usar los conjuntos de items frecuentes para generar las reglas de
asociacion para la base de datos.

Después de que los conjuntos de items frecuentes son identificados,
las correspondientes reglas de asociacion se pueden derivar de una
manera directa.

Un uso clasico de asociaciones es el analisis de la canasta de mercado,
en donde la asociaciéon es una lista de afinidades de productos. Por
ejemplo, observar las compras de los clientes en un supermercado,
puede generar una regla: ‘el 30% de las transacciones que contienen
cerveza también contienen panales; el 2% de todas las transacciones
contienen a ambos items’. Aqui el 30% es la confianza de laregla y el
2%, el soporte de la regla, segun Agrawal et al. (1996).

Otras aplicaciones de reglas de asociacion son los analisis de deman-
das médicas para determinar procedimientos médicos que se realizan
ya sea al mismo tiempo o a lo largo de un periodo de tiempo para un
diagnadstico en particular. También se aplican para el analisis de textos,
disefio de catalogos, segmentacion de clientes basado en patrones de
compra, en mercadeo, entre otros.

1.2 Operadores algebraicos para asociacion

Para lograr eficiencia en las operaciones de mineria de datos, un nuevo
operador algebraico debe facilitar los procesos de mineria de datos com-
putacionalmente mas costosos. Los operadores algebraicos propuestos
por Timaran, Millan y Machuca (2003), con los que se extiende el algebra
relacional facilitan este proceso y los cuales se describen a continuacion.

1.2.1 Operador Asociator (a). Associator es un operador algebraico
unario que a diferencia del operador Seleccion o Restriccion (g), aumen-
ta la cardinalidad de una relacion. Associator genera, a partir de cada
tupla de una relacién, todas las posibles combinaciones de los valores
de sus atributos, como tuplas de una nueva relacién, conservando el
esquema de la relacion inicial, acorde con Timaran, Millan y Machuca
(2003). Su sintaxis es la siguiente:
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tamaﬁo_inicial,tamaﬁo_final( )

Donde <tamario_inicial> y <tamafio-final> son dos parametros
de entrada que determinan el tamano inicial y tamafio final de las
combinaciones.

El operador Associator genera, por cada tupla de la relacion R, todos
sus posibles subconjuntos (conjuntos de items) de diferente tamario.
Associatortoma cada tupla tde Ry dos pardametros: <tamafio_inicial>y
<tamario_final> como entrada, y retorna, por cada tupla ¢, las diferentes
combinaciones de atributos X, de tamafio <tamario_inicial> hasta tama-
Ao <tamafo_final>, como tuplas en una nueva relacion. El orden de los
atributos en el esquema de R determina los atributos en los subconjuntos
con valores, el resto se hacen nulos. El tamafio maximo de un conjunto
de items y por consiguiente el tamafo final maximo (<tamano_final>)
que se puede tomar como entrada es el correspondiente al valor del
grado de la relacion.

Formalmente, sea A={A1, An} el conjunto de atributos de la re-
lacion R de grado n y cardinalidad m, IS y ES el tamano inicial y
final respectivamente de los subconjuntos a calcular . El operador
a aplicadoa R

a,s s(R)={u,, X,.|Xigt,,t,e RV, V (X=<v(A,)v(A,)null, ..,v(A,) null>

V(A)<>null), (is(2n -1)*m), (k=IS ..ES), A,<A,< ...<A,, IS21, ESsn}

produce una nueva relacion cuyo esquema R(A) es el mismo de R
de grado n y cardinalidad m’<(2n -1) * m y cuya extension r(A) esta
formada por todos los subconjuntos X generados a partir de todas las
combinaciones posibles de los valores no nulos v(A,) de los atributos
de cadatupla t de R. En cada tupla X inicamente un grupo de atributos
mayor o igual que /S y menor o igual que ES tienen valores, los demas
atributos se hacen nulos.

A pesar de que generar todas las posibles combinaciones de los valores,
para cada tupla de una relacién, es un proceso computacionalmente
costoso, Associator lo hace en una sola pasada sobre la base de datos.
Associator facilita el calculo de conjuntos de items frecuentes para el
descubrimiento de reglas de asociacion multidimensionales, segun Han
y Kamber (2001).

Ejemplo 1. Sea la relacion R(A, B, C, D) de la tabla 1. Encontrar las
diferentes combinaciones de tamario 2 hasta tamano 4, es decir R1=

a,,(R).

68



Universidad de Manizales Facultad de Ciencias e Ingenieria

Tabla 1. Relacion R

A B C D
al b1 c1 a1
al b2 c1 a2

El resultado del operador Associator R1=a, ,(R) se muestra en la tabla 2.

Tabla 2. Resultado operacién R1=a, (R)

A B C D
al b1 null null
al null cl null
al null null d1
null b1 cl null
null b1 null d1
null null c1 d1
al b1 cl null
al b1 null d1
al null cl d1
null b1 cl d1
at b1 cl d1
al b2 null null
al null cl null
al null null d2
null b2 cl null
null b2 null d2
null null cl d2
at b2 cl null
al b2 null d2
al null c1 d2
null b2 cl d2
at b2 cl d2

1.2.2 Operador EquiKeep (X). EquiKeep es un operador unario, que
se asemeja a la Seleccidn o Restriccion por tener una expresion logica
que evaluar sobre una relacion R, y conserva su esquema. Se diferen-
cia de la Restriccion () en que en lugar de aplicar la condicion a las
filas (tuplas) de la relacion, EquiKeep aplica la expresion logica a las
columnas (atributos) de R, es decir restringe los valores de los atribu-
tos de cada una de las tuplas de la relacion R, a Unicamente aquellos
que satisfacen una condicion determinada, haciendo nulos al resto de
valores y conserva el esquema de la relacion, segun Timaran, Millan y
Machuca (2003). Su sintaxis es la siguiente:
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Xexpresiénflc’)gica( R)

Donde <expresion légica> es la condicion que deben cumplir los valores
de los atributos de la relacion R para no hacerse nulos.

El operador EquiKeep, restringe los valores de los atributos de cada
una de las tuplas de la relacion R a unicamente los valores de los atri-
butos que satisfacen una expresion légica <expresion_Ilégica>, la cual
esta formada por un conjunto de clausulas de la forma Atributo=Valor,
conectivos logicos AND, OR y NOT. En cada tupla, los valores de los
atributos que no cumplen la condicion <expresion_Iégica> se hacen
nulos. EquiKeep elimina las tuplas vacias, es decir, aquellas tuplas en
las cuales los valores de todos sus atributos son nulos.

Formalmente, sea A={A,,..., A } el conjunto de atributos de la relacion
R de esquema R(A), de grado ny cardinalidad m. Sea p una expresién
l6gica integrada por clausulas de la forma A, = const, unidas por los
operadores booleanos AND (*), OR (v), NOT (). El operador c aplicado
a la relacion R con la expresion logica p:

X,(R)={t(A)IViNj(p(v(A))=V(A) si p =true y p(v(A))= null si p=false),
i=1..m’, j=1..n, m<m}

produce una relacion de igual esquema R(A) de grado n y cardinalidad
m’, donde m’<m. En su extension, cada n-tupla ti, esta formada por los
valores de los atributos de R, v,.(A}), que cumplan la expresion légica p,
es decir p(v,(Y’.)) es verdadero, y por valores nulos si p(v,(Y)) es falso.

EquiKeep optimiza el trabajo del operador Associator en el calculo de
conjuntos de items frecuentes en la tarea de Asociacion, al disminuir
el numero de combinaciones.

Ejemplo 2. Sea la relacién R(A, B, C, D) de la tabla 3.
Restringir los valores de los atributos A=a1, B=b1, C=c2 y D=d1, es
decir, R1=y ,_ (R).

a1v B=b1vC=c2vD=d1

Tabla 3. Relacion R

A B c D
al b1 c d1
al b2 c d2
a2 b2 c2 d2
a2 b1 c d1
a2 b2 c d2
al b2 c2 d1

El resultado del operador EquiKeep R1=c
muestra en la tabla 4.

R) se

A=al v B=b1 v C=c2 v D=d1 (

0
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Tabla 4. Operacion R1=c

A=a1vB=b1vC=c2vD=d1 (R)

A B c D

al b1 null d1

al null null null
null null c2 null
null b1 null d1
null null null null
al null c2 d1

En este ejemplo, la tupla {a2, b2, ¢1, d2} es eliminada por resultar todos
sus valores nulos.

1.3 Primitivas SQL para asociacion

Los operadores algebraicos Associatory EquiKeep extienden el alge-
bra relacional para soportar la tarea de mineria de datos Asociacion.
Con el fin de que estos operadores se puedan expresar en el lenguaje
SQL, es necesario implementarlos como primitivas SQL. De esta for-
ma, consideran Timaran, Millan y Machuca (2003), el lenguaje SQL
sera capaz de soportar eficientemente el descubrimiento de reglas
de Asociacion.

1.3.1 Primitiva Associator Range. Esta primitiva implementa el ope-
rador algebraico Associator en la clausula SQL SELECT. Associator
permite obtener por cada tupla de una tabla, todos los posibles sub-
conjuntos desde un tamafo inicial hasta un tamafo final determinado
por la clausula RANGE, de acuerdo con Timaran, Millan y Machuca
(2003).

Dentro de la clausula SELECT, la primitiva Associator Range tiene la
siguiente sintaxis:

SELECT <ListaAtributosTablaDatos> [INTO<NombreTablaAssociator>]
FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

ASSOCIATOR RANGE <valor1> UNTIL<valor2>

GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>

<LijstaAtributos TablaDatos>::=Atributo>,<ListaAtributos>
<LijstaAtributos>::=<Atributo>,<ListaAtributos>
<ListaAtributos>::=<Atributo>

<valor1>::=1,2,3, 4 ..

<valor2>::=1,2,3,4 ...

I
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Donde:

La clausula SELECT <LijstaAtributosTablaDatos> permite seleccio-
nar los atributos de la tabla de datos <Nombre TablaDatos> cuyos
valores formaran los diferentes subconjuntos o conjuntos de items
como tuplas de la nueva tabla <NombreTablaAssociator>.

La clausula INTO <Nombre TablaAssociator> define el nombre de la
tabla <Nombre TablaAssociator> donde se almacenaran los resulta-
dos de ASSOCIATOR RANGE con los atributos especificados en la
clausula SELECT <ListaAtributos TablaDatos> como esquema. Si no
se especifica la clausula INTO, el resultado se almacenara en una
tabla temporal como sucede normalmente en el lenguaje SQL.

La clausula FROM <Nombre TablaDatos> WHERE <ClausulaWhere>
determina el nombre de la tabla <NombreTablaDatos> de donde se
extraera el conjunto de tuplas que cumplan las restricciones de la
<ClausulaWhere> para formar las diferentes combinaciones o con-
juntos de items.

La clausula ASSOCIATOR RANGE <numero1> UNTIL <ndmero2>
determina el tamafo inicial hasta el final de los diferentes subcon-
juntos o conjuntos de items que formara el operador Associator.

La clausula GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos> agrupa la
tabla <NombreTablaDatos> por los atributos especificados en
<ListaAtributosTablaDatos>.

Ejemplo 3. Sea la tabla Estudiantes (PROGRAMA, EDAD, SEXO,
ESTRATO, PROMEDIO) de la tabla 5, obtener los conjuntos de items
frecuentes de tamafio 2 y 3 que cumplan con un soporte minimo mayor

oigual a 2.
Tabla 5. Tabla Estudiantes

Programa Edad Sexo Estrato Promedio
Sistemas 16..20 M 2 Medio alto
Idiomas 21.25 F 3 Regular
Sistemas 16..20 F 3 Regular
Fisica 21.25 M 2 Bajo
Sistemas 21.25 F 2 Alto
Derecho 25..30 F 1 Bajo

Los conjuntos de items frecuentes se obtienen con la siguiente sen-
tencia SQL:

SELECT programa,sexo, estrato, count(*) AS soporte INTO
assostudent
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FROM estudiantes
ASSOCIATOR RANGE 2 UNTIL 3
GROUP BY programa, sexo,estrato HAVING count (*)>=2

El proceso de obtencidn del resultado final se muestraenlastablas6y 7.

Tabla 6. Resultado primitiva Associator Range 2 until 3

Programa Sexo Estrato Soporte
Sistemas F 2
Sistemas M 1
Sistemas F 2 1
Sistemas F 3 1
Sistemas M 2 1
Sistemas 2 2
Sistemas 3 1
Idiomas F 1
Idiomas F 3 1
Idiomas 3 1
Fisica M 1
Fisica 2 1
Fisica M 2 1
Derecho F 1
Derecho 1 1
Derecho F 1 1
F 1 1
F 2 1
M 2 2
F 3 2

Tabla 7. Assostudent con el conjunto de items frecuentes

Programa Sexo Estrato Soporte
Sistemas F 2
Sistemas 2 2

F 3 2

M 2 2

1.3.2 Primitiva Equikeep On. Esta primitiva implementa el operador
algebraico EquiKeep en la clausula SQL SELECT. EquiKeep On con-
serva en cada registro de una tabla los valores de los atributos que
cumplen una condicion determinada. El resto de valores de los atributos
se hacen nulos.

Dentro de la clausula SELECT, EquiKeep On tiene la siguiente
sintaxis:

13
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SELECT <ListaAtributosTablaDatos> [INTO <NombreTablaEquiKeep>]
FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

EQUIKEEP ON <CondiciénValoresAtributos >
<ListaAtributosTablaDatos>: :=<Atributo>, <ListaAtributos>
<ListaAtributos>::=<Atributo>, <ListaAtributos>
<ListaAtributos>::=<Atributo>

<CondiciénValoresAtributos>::=<Atributo=Valor><operador>

<ListaCondicidén>

<CondicidénValoresAtributos>::=<Atributo><operador><(List
avalores)>

,<ListaCondicidén>

<ListaCondicidn>: :=<Atributo=Valor>

<ListaCondicidén>::=<Atributo><operador><(Listavalores)>
<operador>: :=AND, OR,NOT, IN
<Listavalores>::=1,2,3, 4

<Valor>::=1,2,3, 4

Donde:

La clausula SELECT <ListaAtributos TablaDatos> permite seleccionar
los atributos de la tabla de datos <Nombre TablaDatos> cuyos valores
se conservaran si cumplen la condicién <CondiciénValoresAtributos>,
especificada en la primitiva EquiKeep On.

La clausula INTO <NombreTablaEquiKeep> define el nombre de la
tabla <NombreTablaEquiKeep> donde se almacenaran los resulta-
dos de EquiKeep On con los atributos <ListaAtributosTablaDatos>
como esquema. Si no se especifica la clausula INTO, el resultado
se almacenara en una tabla temporal.

La clausula FROM <NombreTablaDatos> WHERE <ClausulaWhe-
re> determina el nombre de la tabla de datos <NombreTablaDatos>
con el conjunto de registros que cumplan las restricciones de la
<ClausulaWhere>.

La primitiva EQUIKEEP ON <CondiciénValoresAtributos> conserva
los valores de los atributos de <ListaAtributosTablaDatos> que cum-
plan la condicion especificada en <CondiciénValoresAtributos>. El
resto de valores de los atributos se hacen nulos.

Ejemplo 4. Sea la tabla Estudiantes (PROGRAMA, EDAD, SEXO, ES-
TRATO, PROMEDIO) de la tabla 5. Eliminar de la tabla Estudiantes los
conjuntos de items tamafio 1 que no cumplan con el soporte minimo
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mayor o igual a 2, teniendo en cuenta que el conjunto de items frecuen-
tes tamano 1 son {sistemas: 3}, {F: 4}, {M: 2}, {2:3} y {3:2}

La sentencia SQL que permite obtener esta consulta utilizando la pri-
mitiva EquiKeep On es la siguiente:

SELECT programa, sexo, estrato INTO equistudent

FROM estudiantes

EQUIKEEP ON programa="Sistemas”, sexo in (F, M), estrato in (2,3)
El resultado final se muestra en la tabla 8.

Tabla 8. Equistudent con el resultado de la primitiva Equikeep On

Programa Sexo Estrato
Sistemas M 2
Sistemas F 3
Sistemas F 2
Idiomas F 3
Fisica M 2

2. Algoritmo EquipAsso

EquipAsso es un algoritmo que se basa en los operadores del alge-
bra relacional Associator y EquiKeep, aseguran Timaran, Millan y
Machuca (2003) para el calculo de conjuntos de items frecuentes.
Este hecho facilita su integracion al interior de cualquier SGBD,
acoplando la tarea de Asociacion de una manera fuerte y favorece
la aplicacion de técnicas de optimizacion de consultas para mejorar
su rendimiento.

2.1 Descripcion del algoritmo EquipAsso

En el primer paso del algoritmo se cuenta el nUmero de ocurrencias de
cada item para determinar los 1-conjuntos de items frecuentes L. En
el subsiguiente paso, se aplica el operador EquiKeep para extraer de
todas las transacciones en D, los conjuntos de items frecuentes tamano
1, haciendo nulos el resto de valores. Luego, a la relacion resultante R,
se aplica el operador Associator para generar todos los conjuntos de
items tamano 2 (/s = 2) hasta maximo tamafo n, donde n es el grado
de R. Finalmente, se calculan todos los conjuntos de items frecuentes
L, contando el soporte de las diferentes combinaciones generadas por
Associator en la relacion R1. En la figura 1 se muestra el algoritmo
EquipAsso.

15
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2.2 Implementacion del algoritmo EquipAsso en SQL

La figura 1 muestra el algoritmo SQL-EquipAsso. Utilizando las primi-
tivas SQL que implementan los operadores algebraicos Equikeep y
Associator, el algoritmo EquipAsso de la tabla 9, se implementa en el
lenguaje SQL en la clausula SELECT conjuntamente con las primitivas
Equikeep On 'y Associator Range.

Leer g // tamano de la regla

Ll = {1 = conjuntos de items frecuentes};
Forall transacciones t € D do begin

/f se aplica el operador EquiKeep

R = X1 (D)

k=2

// genera todos los conjuntos de items
posibles

Rl =@, (R)= { v, X | X, €t}

End

// conjuntes de items frecuentes

L = {count (R1l) | count = minsup }

Algoritme EqupAsso

SELECT <ListaAtributosTablaDatos>, count {*) AS
soporte
INTO R1
Algoritmo 5QL FROM D
EqupAsso EQUIKEEP ON L1
ASSOCIATOR RANGE k UNTILg
GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>
HAVING count(*)>=minsup

Figura 1. Algoritmo EquipAsso y Algoritmo SQL-EquipAsso

La ventaja de esta implementacién es que facilita su integracion al inte-
rior de cualquier SGBD, acoplando la tarea de Asociacion de una manera
fuerte, segun Timaran (2001). Debido a que el algoritmo es ejecutado
conjuntamente con los datos en el SGBD, la ventaja potencial de este
enfoque es que resuelve los problemas de escalabilidad y rendimiento
de las arquitecturas débilmente acopladas y facilita la aplicacién de
técnicas de optimizacion de consultas. Al implementarse este algoritmo
con primitivas SQL permite la realizacién de consultas de mineria de
datos ad hoc y el desarrollo de aplicaciones en esta area.

Tabla 9. Resultado primitiva Equikeep On

Programa Sexo Estrato
Sistemas M 2
Sistemas F 3
Sistemas F 2
Idiomas F 3
Fisica M 2

5



Universidad de Manizales Facultad de Ciencias e Ingenieria

Ejemplo 5. Sea la tabla Estudiantes (PROGRAMA, EDAD, SEXO,
ESTRATO, PROMEDIO) de la tabla 5. Con el algoritmo EquipAsso,
obtener los conjuntos de items frecuentes de tamafo 2 y 3 que cum-
plan con un soporte minimo mayor o igual a 2, teniendo en cuenta
que el conjunto de items frecuentes tamafio 1 son {sistemas: 3}, {F:
4}, {M: 2}, {2:3} y {3:2}.

El algoritmo SQL-EquipAsso que permite obtener esta consulta utili-
zando conjuntamente las primitivas EquiKeep On y Associator Range
es la siguiente:

SELECT programa,sexo, estrato INTO equistudent

FROM estudiantes

EQUIKEEP ON programa="Sistemas”, sexo in (F, M), estrato in (2,3)
ASSOCIATOR RANGE 2 UNTIL 3

GROUP BY programa,sexo,estrato HAVING count (*)>=2

El proceso de obtencion del resultado final se muestra en las tablas 9,
10y 1.

Tabla 10. Resultado primitiva Associator Range 2 until 3

Programa Sexo Estrato Soporte
Sistemas F 2
Sistemas M 1
Sistemas F 2 1
Sistemas F 3 1
Sistemas M 2 1
Sistemas 2 2
Sistemas 3 1
F 2 1
M 2 2
F 3 2

Tabla 11. Resultado final de EquipAsso

Programa Sexo Estrato Soporte
Sistemas F 2
Sistemas 2 2

F 3 2

M 2 2

Comparando las tablas 6 y 11 se nota que la primitiva Equikeep On
disminuye el numero de combinaciones que realiza Associator Range.
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Con grandes volumenes de datos esta disminucién es supremamente
importante para el rendimiento del algoritmo EquipAsso.

3. Evaluacion de rendimiento
del algoritmo EquipAsso

Debido a que no es posible implementar en SQL el resto de algoritmos
de Asociacion y con el fin de comparar el rendimiento del algoritmo Equi-
pAsso, con respecto al rendimiento de los algoritmos Apriori (Agrawal
y Srikant, 1994) y FP-growth (Han y Pei, 2000 y Han, Pei y Yin, 2000),
estos se implementaron en una herramienta para mineria de datos
débilmente acoplada con el SGBD PostgreSQL denominada TaryKDD
(Timaran et al., 2008).

El conjunto de datos utilizados en las pruebas pertenecen a las
transacciones de uno de los supermercados mas importantes del
departamento de Narifio (Colombia) durante un periodo determinado.
El conjunto de datos contiene 10.757 diferentes productos. Los con-
juntos de datos utilizados con la herramienta TariyKDD se muestran
en la tabla 12.

Tabla 12. Conjunto de datos pruebas

Nomenclatura NUmero de registros Numero de transacciones Promedio de items
BD85KT7 555.123 85.692 7
BD40KT5 197.337 40.256 5

Las pruebas consistieron en evaluar el rendimiento de los algoritmos
Apriori, FP-Growth y EquipAsso, comparando los tiempos de respuesta
para diferentes soportes minimos. Los resultados de la evaluacion del
tiempo de ejecucion de estos algoritmos, aplicados a los conjuntos de
datos BD85KT7 y BD40KTS5, se pueden observar en las tablas 13, 14
y la figura 2.

Tabla 13. Rendimiento algoritmos para el conjunto de datos BD85KT7

. Tiempo (ms)

Soporte (%) A priori FP-Growth EquipAsso
4.15 750 166 85
475 362 162 82
5.35 365 164 83
5.95 365 162 83
6.55 120 159 80
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Tabla 14. Rendimiento algoritmos para el conjunto de datos BD40KT5

] Tiempo (ms)

Soporte (%) Apriori FP-Growth EquipAsso
190 268 66 29
2.00 265 64 29
210 132 63 27
2.20 45 61 27
2.30 44 61 27

BDEaSKT .

nnnnn
T T T 1
Soporte (%)

BEBEDa4O0OKTS

a1t
L

Soparte (96)

Figura 2. Rendimiento algoritmos para los conjuntos de datos BD85KT7 y BD40KT5

En general, observando el comportamiento de los algoritmos FP-Growth
y EquipAsso con los diferentes conjuntos de datos, se puede decir que
su rendimiento es similar, contrario al tiempo de ejecucion de Apriori, que
se ve afectado significativamente a medida que se disminuye el soporte.

4. Conclusiones y trabajos futuros

* Actualmente se cuenta con un algoritmo que permite calcular los
conjuntos de items frecuentes en la tarea de Asociacion sin generar
conjuntos candidatos. Este algoritmo denominado EquipAsso genera
el conjunto de items frecuentes directamente en cada tupla de una
relacion ya que se basa para su calculo en dos operadores del al-
gebra relacional para mineria de datos: Associatory EquiKeep. Esto
facilita la integracion fuerte de la tarea de Asociacion con un Sistema
de Gestion de Bases de Datos, al extender el lenguaje SQL con las
primitivas Associator Range y EquiKeep On que implementan estos
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operadores y favorece la aplicacion de técnicas de optimizacion de
consultas para mejorar su rendimiento.

Como resultado de las pruebas realizadas, se puede observar que
los algoritmos EquipAsso y FP-Growth tienen tiempos de ejecucion
semejantes. Con respecto a Apriori se puede apreciar que a medida
que se disminuye el soporte sus tiempos de ejecucion se incremen-
tan hasta llegar a limites incomparables con respecto a EquipAsso
y FP-Growth.

Para soportes bajos, donde la cantidad de itemsets frecuentes aumen-
ta y lo mismo su tamano, EquipAsso tuvo un mejor desempeio que
FP-Growth. En soportes altos, no existe una diferencia representativa
entre el rendimiento de los algoritmos FP-Growth y EquipAsso.

En la herramienta TariyKDD, el algoritmo EquipAsso, aunque pre-
senta mejores tiempos de ejecucion, consume mas recursos del
sistema, en especial la memoria principal.

El rendimiento de cualquier algoritmo de mineria de datos en una
herramienta débilmente acoplada con un SGBD depende de la
cantidad de memoria RAM disponible. Con grandes voliumenes de
datos, el rendimiento de estos sistemas se ve afectado y es posible
qgue se llegue a desbordar la memoria.

Como trabajos futuros estan el evaluar el rendimiento del algoritmo
EquipAsso, utilizando grandes volumenes de datos, en el sistema
gestor de bases de datos PostgreSQL en el cual ya se encuentra
implementado y acoplado de una manera fuerte.
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