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Palabras Claves:

Abstract

Introducción
El proceso de extracción de conocimiento a partir de grandes volú-
menes de datos tiene como objetivo descubrir patrones que deben 
ser válidos, novedosos, interesantes y comprensibles para el usuario 
(Chen, Han & Yu (1996), Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996a), 
Fayyad, Piatetsky-Shapiro & Smyth (1996b), Cabena et al. (1997)). La 
minería de datos es la etapa más importante de este proceso (Imielnski 
& Mannila (1996) y Hernández, Ramírez & Ferri (2005)).
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La minería de datos consta de diferentes tareas, cada una de las cuales 
puede considerarse como un tipo de problema a ser resuelto por un 

decisión es una de ellas.

Se han propuesto varias métricas para este proceso. Para Wang, Iyer 
& Scott (1998), el cálculo del valor de la métrica que permite selec-
cionar, en cada nodo, el atributo que tenga una mayor potencia para 

costosa del algoritmo utilizado. Los algoritmos ID3 (Quinlan, 1986) y 
C4.5 (Quinlan, 1993) utilizan como métrica, para seleccionar el atributo 
candidato en cada nodo del árbol, la reducción de la entropía denomi-
nada , mientras que SLIQ (Metha, Agrawal & 
Rissanen, 1996) y SPRINT (Shafer, Agrawal & Metha, 1996), usan el 
í . Para el cálculo de estas métricas, no se necesitan los datos 
en sí, sino las estadísticas acerca del número de registros en los cuales 
se combinan los atributos condición con el atributo clase. Un operador 

debe facilitar estas combinaciones, que conjuntamente con operadores 
agregados, permita el cálculo de estas métricas.

En este artículo se propone , un algoritmo para la tarea de 
-

cional  que conjuntamente con los operadores agregados  y 
 facilitan el cálculo de la Ganancia de Información y con el operador 

algebraico relacional , la construcción del árbol de 
decisión.

La implementación en el lenguaje SQL del operador relacional  
dentro de la cláusula , como la primitiva , de  y  
como las funciones agregadas SQL  y  y de 

 como el operador SQL , facilita 
la integración de  al interior de un Sistema Gestor de Base 

fuerte, propuesta por Timarán (2001). Esta es una de las ventajas del 
algoritmo con respecto a los demás. Debido a que el algoritmo es eje-
cutado conjuntamente con los datos en el SGBD, su ventaja potencial 
es que resuelve los problemas de escalabilidad y rendimiento de las 
implementaciones débilmente acopladas. Al implementarse  
en el lenguaje SQL permite la realización de consultas de minería de 
datos  y el desarrollo de aplicaciones en esta área.

El artículo está organizado en secciones: en la primera se presentan 
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forman parte del algoritmo ; en la sección 3, se presentan las 
primitivas SQL con las cuales se implementa el algoritmo n 
la sección 4, se describe el algoritmo  y su implementación en 
SQL ; y en la sección 5 se muestran las pruebas y evaluación 

,  y . Finalmente 
se presentan las conclusiones y trabajos futuros.

1. Conceptos preliminares

propiedades comunes entre un conjunto de objetos de una base de datos 

Este proceso de aprendizaje supervisado, se realiza en dos pasos:

- En el primer paso, se construye un modelo en el cual, cada tupla, de 
un conjunto de tuplas de la base de datos, tiene una clase conocida, 
determinada por uno de los atributos de la base de datos, llamado 
atributo clase, según Witten & Frank (2000). El conjunto de tuplas que 
sirve para construir el modelo se denomina conjunto de entrenamien-
to, siendo, de acuerdo con Han & Kamber (2001), cada tupla de este 
conjunto un ejemplo de entrenamiento.

estima la exactitud del modelo utilizando un conjunto de tuplas de la 
base de datos, generalmente diferente al de entrenamiento, cuya clase 

Frank (2000). A cada tupla de este conjunto, consideran Han & Kamber 
(2001), se le denomina ejemplo de prueba.

más utilizado y popular por su simplicidad y facilidad para su entendi-
miento, de acuerdo con Han & Kamber (2001) y Sattler & Dunemann 
(2001). El conocimiento obtenido en el proceso de aprendizaje se re-
presenta mediante un árbol en el cual cada nodo interior contiene una 
pregunta sobre un atributo concreto (con un hijo por cada posible res-

Durante la etapa de construcción del árbol, en forma recursiva, cada 
conjunto de datos se divide en subconjuntos de acuerdo a un criterio de 

ejemplos restantes en clases individuales. Seleccionar el mejor punto 
de particionamiento es la parte de la construcción del árbol que mayor 
tiempo consume (Sattler & Dunemann, 2001).
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2. Operadores algebraicos 

operador algebraico debe facilitar los procesos de minería de datos 
computacionalmente más costosos. Los operadores algebraicos pro-
puestos por Timarán & Millán (2006), con los que se extiende el álgebra 
relacional facilitan estos procesos en el descubrimiento de reglas de 

El operador  genera, por cada una de las tuplas de una relación, 
todas los posibles combinaciones de los valores no nulos de los atri-
butos de una lista de atributos denominados Atributos Condición, con 
el valor no nulo del Atributo Clase.  realiza estas combinaciones, 
en una sola pasada sobre la tabla de entrenamiento.

Formalmente, sea el conjunto de atributos de la relación
de grado y cardinalidad  la lista de atributos con-

dición a combinar y el número de atributos de  = , < ,  
A, =  el atributo clase con el que se combinarán los atributos de

. El operador aplicado a la lista de atributos al atributo clase
de la relación 

   

i i i i i

i

El operador m produce una relación cuyo esquema es
M= de grado y cuya extensión de cardi-
nalidad es el conjunto de g-tuplas tal que en 
cada g-tupla, únicamente toman valor los atributos que forman 
la combinación 

i
  , ( ) y el atributo Los demás 

atributos se hacen nulos.

Sea la relación de la Tabla 1 Obtener las 
diferentes combinaciones de los atributos con el atributo es 
decir . El resultado del operador Mate  
se muestra en la misma tabla.

2.2 Operador agregado Entro

El operador agregado  permite calcular la entropía de una rela-
ción  con respecto a un atributo denominado atributo y un 
atributo .
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Tabla 1. Relación R y Resultado de la operación R1=m
A,B

;
C

A B C

Relación R
a1 b1 c1
a1 b2 c2

Resultado operación R1=mA,B;C(R)

a1 null c1
null b1 c1
a1 b1 c1
a1 null c2
null b2 c2
a1 b2 c2

Formalmente, sea  el conjunto de atributos de la re-
lación  con esquema , extensión  grado  y cardinalidad . 
Sea el número de distintos valores del   
que divide a  en t diferentes clases, 

i
i Sea r

i
 el número de 

tuplas de  que pertenecen a la clase 
i
. Sea  el número de distintos 

valores  del  condición , A el 
cual  a  en  subconjuntos { }, donde  contiene 
todos las tuplas de  que tienen el valor  del atributo A . Sea s

ij
 

el número de tuplas de la clase 
i
 en el subconjunto   (A

), retorna la entropía de  con respecto al atributo A
k
, que se obtiene 

de la siguiente manera:

 (A )={ =-
 
log

2
( ), i , = / }

donde 
ij
= 

ij
/ ê es la probabilidad que una tupla en S

j 
pertenezca a 

la clase C
i
.

La entropía de con respecto al atributo clase  es:

i i
i

i

donde 
i
 es la probabilidad que un tupla cualquier pertenezca a la clase 

y r
i
 el número de tuplas de  que pertenecen a la clase 

i
.

2.3 Operador agregado Gain

El operador agregado  permite calcular la reducción de la entropía 
causada por el conocimiento del valor de un atributo de una relación 

donde ( ) es la entropía de la relación  con respecto al 
atributo clase  y (A ) es la entropía de la relación  con 
respecto al atributo A

k
.
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( m) es un operador unario, que toma como entrada 
la relación resultante de los operadores ,  y y produce 
una nueva relación con los valores de los atributos que formarán los 
diferentes nodos del árbol de decisión. Este operador facilita la cons-
trucción del árbol de decisión y por consiguiente la generación de reglas 

Formalmente, sea A= {A } el conjunto de atributos de 
la relación de grado  y cardinalidad . El operador m se 
define:

(R)={t
i
(Y) Y={N,P,A,V,C}

donde,

i
 si t

i
 es nodo raiz,

i
 si t

i
 es nodo hoja

i
 si t

i
 es nodo interno.

El operador m aplicado a produce una nueva relación con esquema 
} donde es el número del nodo, P

padre,  es 
un valor para el atributo A y  es el atributo clase. Su extensión 
está formada por un conjunto de tuplas en las cuales si los valores de 
los atributos son: null, P=null, null, =null y =null corresponde 
a un nodo raiz; si null, null, null, null y null corresponde 
a una hoja o nodo terminal y si null, null, null, null y =null 
corresponde a un nodo interno.

3.1 Primitiva Mate By

Esta primitiva implementa el operador algebraico en la cláusula 
SQL SELECT  toma los valores de los atributos de una tabla 
denominados  y por cada registro forma todas las 
posibles combinaciones de estos atributos con otro atributo de la misma 
tabla denominado . Este proceso lo realiza en una sola 
pasada sobre la tabla.

Dentro de la cláusula SELECT,  tiene la siguiente sintaxis:

 SELECT < > [INTO < >]

 FROM < > 

 WHERE < >
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 MATE BY< > WITH < >

 GROUP BY < >

 < > : := < >,< >

 < >: :=< >, < >

 < >: :=< >

 < >: :=< >, < > 

 < >::=< >

Esta función agregada SQL implementa el operador algebraico agre-
gado en la cláusula SQL SELECT. SQL  permite calcular, 
conjuntamente con la primitiva , la entropía de una tabla con 
respecto a cada una de las combinaciones de los  
con el  . SQL  se debe ejecutar conjuntamente con 
la función agregada . La sintaxis de SQL en la cláusula 
SELECT es la siguiente:

 SELECT < >, , [INTO  
 < >]

 FROM < >

 WHERE < >

 MATE BY< > WITH < >

 GROUP BY < >

Esta función agregada SQL, implementa el operador algebraico agre-
gado  en la cláusula SQL SELECT. SQL  permite calcular, 
conjuntamente con la primitiva , la ganancia de información de 
una tabla con respecto a cada una de las combinaciones de los 

 con el . Internamente SQL  calcula 
la entropía del , por ello se debe ejecutar conjuntamente 
con las funciones agregadas  y La sintaxis de 
en la cláusula SELECT es:

 SELECT < >, , 

 [INTO < >]

 FROM < >

 WHERE < >

 MATE BY< > WITH < >

 GROUP BY < >
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 Sea la tabla SINTOMAS (SID, D_MUSCULAR, TEMPE-
RATURA, GRIPA). Calcular la entropía y ganancia de información 
de las diferentes combinaciones de los , 

 con el atributo y almacenar el resultado en la tabla 
:

 SELECT 

 INTO 

 FROM 

 MATE BY  WITH 

 GROUP BY 

 implementa el operador algebraico 
en una nueva cláusula SQL. Este operador SQL 

construye el árbol de 
operador permite la construcción del 

 con la primitiva y las funciones agregadas 
 y  en una sola instrucción SQL o en forma separada con 

sentencias SQL independientes, para luego generar las reglas. 
 tiene la siguiente sintaxis:

 DESCRIBE CLASSIFICATION RULES

 [INTO < >]

  FROM < >

  USING < >

  [DO < >]

  < >::=<SFWMG>

 <SFWMG>::=<SELECT FROM WHERE MATE BY GROUP BY>

4. Mate-tree, un algoritmo para 

 se basa en los operadores 
algebraicos relacionales , ,  y  
propuestos por Timarán & Millán (2006) y Timarán (2007).  
realiza las combinaciones de los atributos condición con el atributo 
clase, y calculan las métricas de Entropía y Ganancia de 
información y  facilita la construcción del árbol de 
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decisión. Este hecho facilita su integración al interior de cualquier 

favorece la aplicación de técnicas de optimización de consultas para 
mejorar su rendimiento.

4.1 Descripción del algoritmo Mate-tree

En el primer paso el algoritmo calcula la  del de la relación 
con respecto al . En el subsiguiente paso, se aplica el 
operador 
de los  con el  Se calcula el número 
de ocurrencias de cada combinación y a la relación resultante , se 
aplica la funcion agregada  que calcula para cada combinación 
de  y  la entropía de la relación R1 con respecto 
a estos atributos. Posteriormente, se calcula con la función agregada 

, la Ganancia de Información obtenida por el particionamiento de 
la relación R1 por las diferentes combinaciones de  
y . Finalmente, con la relación resultante R2, el operador 

 construye el árbol de decisión. El algoritmo  se 

4.2 Implementación del algoritmo Mate-

tree 

El algoritmo  se implementa en el lenguaje SQL, utilizando la 
primitiva SQL el operador SQL y 
la funciones agregadas  y 
(2006) y Timarán (2007). La implementación del algoritmo  

 Sea la tabla CLIENTES (EDAD, INGRESOS, ES_ESTU-
DIANTE, MANEJOCREDITO, COMPRAEQUIPO) cuyos valores han 
sido . Utilizando el algoritmo SQL , construir el 

en la tabla 

En este caso, el algoritmo SQL a través del operador 
 construye el árbol de decisión en la tabla 

a partir de la tabla donde se encuentran almacena-
dos los valores de las métricas de y  
de todas las combinaciones de los atributos condición 

con el atributo clase . Fi-
nalmente, de la tabla 
almacenándolas en la tabla . El resultado se muestra 
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5. Evaluación de desempeño 

del algoritmo Mate-tree
Para analizar el rendimiento del algoritmo , se realizaron varias 
pruebas en un equipo Intel Pentium IVF de 64 bits a 3,0 Ghz, memoria 
RAM de 2Gb, disco duro serial ata de 160 Gb con sistema operativo 

. Se utilizaron los siguientes conjuntos de datos:

-   del repositorio de la UCI (5 Kb) con 101 registros y 18 atri-
butos con información de 101 animales,

-   del repositorio de la UCI (120 Kb) con 2201 registros y 
4 atributos, con información correspondiente a 2.201 pasajeros de 
este crucero,

-   (1.466 Kb) con 15.000 registros y 10 atributos, perte-

ciudad de Pasto (Colombia),
-  (1.366 Kb) con 20.328 registros y 26 atributos, con in-

formación correspondiente a la parte académica y social de 20.328 

utilizados para las pruebas fueron , C4.5 y SLIQ.

Para realizar las pruebas con los algoritmos , C4.5 y SLIQ, se 
implementaron en la herramienta -
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mente acoplado con el SGBD PostgreSQL desarrollado en el labora-

 PL/PgSQL.

4.1 Pruebas

los algoritmos en diferentes condiciones.

En la primera prueba se mantiene constante el número de atributos y se in-
crementa el número de registros. Para esta prueba se utilizaron los conjuntos 
de datos y El conjunto de datos se duplicó 
hasta obtener el número de registros que se requerían. Los resultados se 
muestran en la Figura 2a, estando el tiempo expresado en segundos.

Con el conjunto de datos real  se seleccionaron aleatoria-
mente seis subconjuntos de datos con diferente número de instancias 
y se midió el costo computacional de los algoritmos. Los resultados se 
muestran en la Figura 2b.

En la segunda prueba se mantiene constante el número de registros y se 
varía el número de atributos. Esta prueba se realizó con el conjunto de datos 

 Los resultados de esta prueba se muestran en la Figura 2c.

Teniendo en cuenta que el operador algebraico realiza todas 
las combinaciones entre los  y el , es 
el proceso más costoso del algoritmo 

 en 
dos diferentes arquitecturas: mediana y fuertemente acoplada con 
el SGBD PostgreSQL. Por esta razón, el operador algebraico , 
conjuntamente con la primitiva SQL se implementaron en el 
interior del motor de PostgreSQL (Momjian (2001) y Geschwinde & 
Schoning (2002)) en una arquitectura fuertemente acoplada (Timarán, 
2001) y como una FDU en PL/PgSQL en una arquitectura medianamente 
acoplada (Timarán, 2001). Para esta prueba se utilizó el conjunto de 
datos , el cual se duplicó hasta obtener un máximo de 40.400 
transacciones. Los resultados de esta prueba se muestran en la Figura 3.

4.2 Análisis de resultados

Analizando los resultados de las dos primeras pruebas se puede obser-
 es mejor en conjuntos de 

datos con pocos atributos, como sucede con el conjunto de datos 
, pero su rendimiento empieza a degradarse cuando el número de 

atributos aumenta, como se puede deducir de la segunda prueba. En 
general,  y C4.5 tienen un comportamiento similar, pues sus 

algoritmo SLIQ, que es muy costoso.
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 es mejor en su versión fuertemente acoplada, cuando el número 
de atributos aumenta, debido al número de combinaciones que se deben 
realizar. Sin embargo, , en las dos arquitecturas tiende a presen-
tar un comportamiento exponencial. Por esta razón, en el algoritmo 

 se debe contemplar una pre-poda que evite combinaciones 
innecesarias.

en los operadores algebraicos relacionales , ,  y 

hecho facilita la integración fuerte de este algoritmo con un SGBD, al 
extender el lenguaje SQL con las primitivas y funciones agregadas 

, ,  y  que implementan 
fácilmente a , generando rápidamente, a través de consultas 

Los resultado de las pruebas con el algoritmo , muestran que 
los tiempos de ejecución están directamente relacionados con el número 
de atributos y las distintas categorías del atributo clase. El tiempo de 

cardinalidad del conjunto de datos.

Las resultados con las pruebas realizadas con la implementación del 
operador algebraico  en una arquitectura medianamente y fuerte-

de esta segunda arquitectura, debido a que  hace uso de todas 
las ventajas de estar integrado al motor de PostgreSQL, como el de 
ejecutarse en el mismo espacio de direccionamiento que los datos, 
ser un objeto de la base de datos, poder ser optimizable, entre otras.

Como trabajos futuros están, el de contemplar dentro del algoritmo 
 un sistema de prepoda, que evite que el operador 

haga combinaciones de los atributos  con el atributo  
que no intervienen en la construcción del árbol de decisión. Integrar 
el algoritmo  al interior del motor de PostgreSQL, acoplando 
fuertemente todos sus operadores algebraicos y realizar pruebas de 
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