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Resumen

La mineria de datos es considerada una herramienta para extraer conocimiento en grandes
volumenes de informacién. Uno de los analisis realizados en mineria de datos son las reglas de
asociacion, cuyo proposito es buscar co-ocurrencias entre los registros de un conjunto de datos.

Su principal aplicacion se encuentra en el analisis de canasta de mercado, donde se
establecen criterios para la toma de decisiones a partir del comportamiento de compra de los
clientes. Algunos de los algoritmos son Apriori, Frequent Parent Growth, QFP Algorithm, CBA,
CMAR, CPAR. Estos algoritmos han sido disefiados para analizar bases de datos estructuradas;
en la actualidad, diversas aplicaciones requieren el procesamiento de datos no estructurados,
como es el caso de los objetos de tipo texto. La investigacion planteada tiene como propdsito
generar un método que permita establecer la relacion existente entre los elementos que
componen un objeto de tipo texto, para la adquisicion de informacion relevante a partir del
analisis de fuentes masivas de datos del mismo tipo.

Palabras Clave

Reglas de Asociacidn, Mineria de Texto, co-occurrencia, Mineria de Datos, Bases de Datos

Estructuradas, Algoritmos de Asociacion, Métodos de Asociacion.
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Abstract

Data mining is considered a tool to extract knowledge in large volumes of information. One
of the analyzes performed in data mining is the association rules, whose purpose is to look for
co-occurrences among the records of a set of data.

Its main application is in the analysis of market basket, where criteria for decision making are
established based on the buying behavior of customers. Some of the algorithms are A priori,
Frequent Parent Growth, QFP Algorithm, CBA, CMAR, CPAR. These algorithms have been
designed to analyze structured databases; At present, various applications require the processing
of unstructured data known as text type Objects. The purpose of this research is to generate a
method to establish the relationship between the elements that make up an object of text type, for
the acquisition of relevant information from the analysis of massive data sources of the same
type.

Key Words

Association Rules, Text Mining, co-occurrence, Data Mining, Structured Data Base,

Algorithms of Association, Methods of Association.



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
12

1 Introduccion

La mineria de datos se ha considerado una alternativa para dar solucion a diferentes
problematicas que requieren el analisis de grandes volimenes de datos. Las tareas principales de
la mineria de datos estan orientadas a procesos de clasificacion, prondstico, segmentacion y
asociacion. En este proyecto se aborda especificamente la asociacion, también conocida como
analisis de afinidad. Este analisis es utilizado en mineria de datos para buscar co-ocurrencias
entre registros de informacion. Su principal aplicacion se encuentra en el analisis de canasta de
mercado, donde se establecen criterios para la toma de decisiones teniendo en cuenta el
comportamiento de compra de los clientes. Este analisis es realizado por medio de métodos de
reglas de asociacion [Agrawal, Imielinski & Swami, 1993], los cuales permiten obtener
informacion del tipo "Clientes que compraron el libro A también compraron el libro B”. Algunos
de los algoritmos para la creacidn de reglas de asociacion son A priori, Frequent Parent Growth,
QFP Algorithm, CBA, CMAR, CPAR, entre otros.

En la literatura, ademas de encontrar diversas aplicaciones de reglas de asociacion a datos
estructurados como las compras de clientes, se pueden encontrar aplicaciones de reglas de
asociacion a datos de tipo texto, logrando la adquisicion de un conocimiento Util a partir de
fuentes masivas de datos, lo cual permite visualizar la exploracion a un nuevo campo de trabajo
para el tratamiento de datos de tipo texto.

En la actualidad, diversas aplicaciones de texto requieren el procesamiento de un tipo de dato
no estructurado, el cual esta constituido por caracteres alfanuméricos. Para el almacenamiento,
procesamiento y administracion de objetos de tipo texto se han generado diferentes soluciones

que permiten buscar eficientemente datos de interés para el usuario final a través de sistemas de
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informacion los cuales analizan grandes volimenes de datos. Teniendo en cuenta que la
semantica de un objeto de tipo texto debe ser expresada por todos los elementos que la
componen [Zhuang, Yang & Wu, 2008], en este proyecto se aborda la tarea de analizar la
afinidad entre objetos de tipo texto evaluando la heterogeneidad del tipo de informacion que
componen este tipo de objetos.

Un objeto de tipo texto esta constituido por caracteres alfanuméricos [Grosky, 1997]. La
semantica de un objeto de tipo texto debe ser expresada por todos los elementos que la
componen, es decir por el texto tal como lo menciona [Yang, 2008], [Zhuang, Yang & Wu,
2008], [Hunter & Choudhury, 2003].

[Zhuang, Yang & Wu, 2008] manifiesta que, aunque los elementos analizados solo son de

13

tipo texto, existen correlaciones semanticas que permiten relacionarlos con otros. De acuerdo a

lo anterior la mineria de datos permite el estudio o analisis de diferentes elementos que

componen a los Objetos de tipo texto.

La mineria de objetos de tipo texto debe evaluar los diferentes elementos que componen a el

objeto, buscando representaciones que sean interpretables por herramientas informaticas. A

continuacion, se presentan una serie de ilustraciones donde es posible observar las caracteristicas

que se pueden extraer a partir de los diferentes elementos que conforman un objeto de tipo texto.

El texto puede ser representado por un vector de caracteristicas que contenga informacion
béasica del texto como la cantidad de palabras, cantidad de oraciones, numero de parrafos,
cantidad de capitulos, numero de secciones, stopwords, tipo de documento de texto, tamafio.

La Figura 1 es un elemento de un objeto de tipo texto en el cual se define como
caracteristicas la cantidad de palabras, cantidad de oraciones nimero de parrafos, cantidad de

capitulos, cantidad de secciones, stopwords, tipo de documento, tamafio del documento, lo
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anterior genera un vector de caracteristicas donde se almacena los valores obtenidos en cada uno
de los documentos analizados.

featureVector = {cantpalabras, cantoraciones, numparrafos}.

Cantidad de Palabras

Text minig ) .
— Cantidad de On:acmnes
Numero de Parrafos
N Cantidad de Capitulos
— Cantidad de Secciones
[ ] Stopwords
S Tipo de Documento

Tamafio de Documento

Figuras 1. Extraccion de caracteristicas de un documento de texto
Fuente: Elaboracion Propia

Debido a su compleja estructura, los objetos de tipo texto requieren un procesamiento
complejo para obtener la semantica de sus contenidos. Modelar la estructura del objeto de tipo
texto es importante debido a que a partir de dicho modelo es posible por ejemplo medir la
similitud entre varios objetos teniendo en cuenta algunas caracteristicas de los elementos que lo
componen [Grosky, 1997].

En la literatura consultada se evidencia que se han tratado de disefiar distintos sistemas de
informacidn que permitan el tratamiento de los objetos de tipo texto. Dichos sistemas deben
tener como caracteristicas capacidad para la presentacién, almacenamiento y comunicacién de
los elementos que conforman el objeto de tipo texto, lo anterior teniendo en cuenta condiciones
de extrema heterogeneidad en los datos analizados [Little & Ghafoor, 1990].

De acuerdo a lo mencionado por algunos autores se ha generado como necesidad el desarrollo
de diferentes aplicaciones, métodos o recursos los cuales permitan un analisis coherente de datos

de tipo texto para extraer informacion relevante, en [Hu, Xu, Liu, Mei, Chen & Luo, 2014] se
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plantea un método inteligente que permita mantener de forma organizada los datos de tipo texto
contenidos en bases de datos los cuales son de gran tamafio, en [Zheng, Wang, & Gao, 2006] se
plantea una analogia entre recuperacion de imagenes y texto, a partir de ello se propone un
enfoque visual basado en frases para recuperar imagenes contenidas en objetos deseados, en
[Jiang & Tan, 2009] se menciona como problema la fusion de la informacion que se encuentra
alojada en la web, teniendo en cuenta que el proceso de analisis, recopilacion y rastreo de la
informacidn requiere de un mayor esfuerzo, generalmente las investigaciones en dicho topico de
trabajo se ha enfocado en la generacion de resumen multi-documento teniendo en cuenta solo
caracteristicas del texto, mientras que el enfoque propuesto en la investigacion hace referencia al
tema de la imagen y la asociacion de texto, en [Alghamdi, Taileb & Ameen, 2014] se propone la
fusion de informacion de texto y visual, en la investigacion planteada se utiliza la combinacion
de diferentes técnicas de mineria de datos se toma como fuente de informacion 54500 iméagenes.

La mineria de datos es un area de las ciencias de la computacion que se encarga de la
exploracion de datos con el propoésito de obtener informacidn que genere nuevo conocimiento, la
mineria de datos se enfoca en dos tipos de analisis los cuales corresponden a Analisis Predictivo
y Analisis Descriptivo. Dentro del analisis Predictivo es posible hacer tareas de minera de datos
tales como clasificacion y prediccién mientras que en el andlisis Descriptivos las tareas de
mineria de datos a realizar correspondes a segmentacion y asociacion. Este trabajo se enfoca en
la busqueda de reglas de asociacidn para objetos de texto la cual hace parte del analisis
descriptivo.

Inicialmente las Reglas de Asociacion fueron mencionadas por [Agrawal, Imielinski &
Swami, 1993], Las reglas de asociacion fueron utilizadas para el analisis de las cestas de

mercado a partir de dicho estudio se logro establecer criterios para tomar decisiones en base al
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comportamiento de compra de los productos por parte de los clientes lo que permitio establecer
las reglas del orden o posicion de los productos en los diferentes lugares del supermercado
obteniendo resultados positivos.

En la literatura consultada autores como [[Agrawal, Imiclinski & Swami, 1993], [Agrawal &
Srikant, 1994], [Agrawal & Shafer, 1996], [Han, Pei, Yin & Mao, 2004], [Hanguang & Yu,
2012], [Xiang, 2012], [Tsuji, Takizawa, Sato, Ikeuchi, Ikeuchi, Yoshikane & Itsumura, 2014],
definen las Reglas de Asociacidn bajo el mismo fundamento. Una Regla de Asociacion se puede
definir como I = {i1, i2, i3, i4} siendo I los conjuntos de Items. Sea la base de datos un
conjunto de transacciones en las que cada T es un subconjunto de I. Una Regla de Asociacién
puede ser inferida de la forma X — Y, donde X, Y es un subconjuntodeIyX N 'Y = ¢.El
conjunto de elementos X es llamado antecedente y Y es Ilamado consecuente. Las dos
propiedades que generalmente son consideradas en las Reglas de Asociacién son el Soporte y la
Confianza.

De acuerdo a la definicion anterior, dado el conjunto de elementos A = { objeto1, objeto2,
objeto3, objeto4, objeto5}, siendo A el conjunto de items. Sea la base de datos un conjunto
de transacciones en las que cada T es un subconjunto de A. En este caso una regla de asociacion
puede ser inferida de la forma X — Y, donde X, Y es un subconjuntode AyX n'Y = ¢. El
conjunto de elementos X es llamado antecedente y Y es Ilamado consecuente. A continuacion,
se presenta una breve ilustracion del ejemplo planteado.

Segun [Agrawal, Imielinski & Swami 1993], el problema de descubrir todas las reglas de
asociacion se puede descomponer en dos sub-problemas. En primer lugar, encontrar para un
conjunto de elementos el nimero de transacciones que contienen dicho conjunto de elementos.

Los conjuntos de elementos con el soporte minimo son llamado gran conjunto de elementos, y
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otros pequefios conjuntos de elementos. El segundo problema hace referencia a utilizacion de los
grandes conjuntos de elementos para generar las reglas deseadas.

De acuerdo a lo Mencionado por [Mustafa, Nabila, Evans, Saman & Mamat 2006] las Reglas
de Asociacion hacen parte de las técnicas de mineria de datos, su proposito se basa en el
descubrimiento del grado de asociacion de la informacion analizada. La informacion contenida
en la base de datos a veces parece poco frecuente, pero a su vez es muy asociada a un conjunto
de datos especificos.

[Xu, Li & Shaw 2011] menciona que la mineria de reglas de asociacion ha contribuido a
muchos avances en el area de descubrimiento de conocimiento. Sin embargo, la calidad de las
reglas de asociacion descubiertos es una gran preocupacién y ha atraido a mas y mas atencion
recientemente. Uno de los problemas con la calidad de las reglas de asociacion descubiertos es el
enorme tamario del conjunto de reglas extraido.

[Domingues, 2004] manifiesta que las reglas de asociacion tienen como propdsito encontrar
tendencias que puedan ser utilizadas para entender y explorar patrones de comportamiento en los
datos que son objeto de analisis, cabe destacar que no todas las reglas de asociacion representan
un patron en los datos estudiados. Una regla representara un patrén siempre y cuando la misma
cumpla determinados criterios definidos en los algoritmos de induccion, los cuales también

expresan la fiabilidad de las reglas.
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2 Definicion del problema

2.1  Problema de investigacion

Actualmente el analisis de diferentes tipos de datos se realiza con técnicas supervisadas
conocidas, adicionalmente el analisis de esta informacion en el caso de objetos de tipo texto, se
utilizan los metadatos. Es decir, que el analisis de la informacién se hace sobre los metadatos y
no directamente sobre la informacidon. En el presente trabajo de investigacion, se esta utilizando
la informacion y no los metadatos para encontrar relacion entre los diferentes objetos de tipo
texto. Lo anteriormente mencionado genera una problematica y es que, al momento de trabajar
con el contenido, la cantidad de datos, variables o atributos, aumenta de forma exponencial lo
cual se convierte en un problema. A pesar de la gran cantidad de datos que utilizar las reglas de
asociacion y el algoritmo que utilizas, es capaz de encontrar relacién entre los documentos.

La etapa de pre-procesamiento realizada para la creacion de la data set es compleja de acuerdo
a que se debio realizar una serie de pasos para obtener la informacidn contenida en los
documentos y no los metadatos. El primer paso fue seleccionar una data sets que contiene
informacidn relacionada al habitat de cada animal dentro de un zoolégico, asi como su forma de
crecimiento, alimentacion, entre otros. Se almacenaron los documentos de la data sets
descargados y se extraen las caracteristicas de los elementos que componen el objeto de texto y
se genera un archivo .arff con los atributos o caracteristicas del texto para encontrar posibles
relaciones entre ellos. Se aplica la bolsa de palabras para reducir sustancialmente la cantidad de
atributos a tener en cuenta. WEKA es la herramienta utilizada para tales efectos. Es una

herramienta de tipo software para el aprendizaje automatico y mineria de datos.
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En la revision literaria, se ha encontrado la aplicacion de reglas de asociacion a diferentes
formatos de tipo texto. Las reglas de asociacion se han aplicado a texto analizando caracteristicas
sobre informacion basica como la cantidad de palabras, cantidad de oraciones, niUmero de
parrafos, cantidad de capitulos, niUmero de secciones, stopwords, tipo de documento, tamario,
entre otras [Tang, Yan & Yuan 2013].

De la exploracion literaria se ha encontrado que el analisis de afinidad entre objetos de tipo
texto debe afrontar diversos desafios como:

e Un objeto de texto esta compuesto por componentes heterogéneos que deben ser
evaluados para determinar la afinidad entre los objetos.

e Las aplicaciones existentes de reglas de asociacion a texto, han analizado metadatos mas
que el contenido de estos formatos.

e El tratamiento de contenido de texto comunmente esta afectado por problemas de alta
dimension, ya que se puede extraer un gran volumen de caracteristicas de cada formato.

En la literatura consultada autores como [Karabatak, & Ince 2009] [Karabatak, & Ince,
2009a] [Chaves, Ramirez, Gorriz, Puntonet, & Alzheimer’s Disease Neuroimaging Initiative,
2012] [Dua, Singh, & Thompson, 2009] [Malik & Kender, 2006] [Yin & Li, 2006] entre otros,
implementan las reglas de asociacion teniendo en cuenta los metadatos de algunos elementos que
componen el objeto de texto, lo anterior permite cuestionarse acerca de lo novedoso que puede
ser generar un método que contemple el contenido de al menos dos elementos que componen el
objeto de tipo texto. Adicionalmente en [Hu, Xu, Liu, Mei, Chen, & Luo, 2014] [Tesic,
Newsam, & Manjunath, 2003] [Zheng, Wang, & Gao, 2006] [Jiang & Tan, 2009] [Alghmdi,

Taileb, & Ameen, 2014], abordan el estudio de los objetos de tipo texto analizando al menos dos



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
20

elementos que componen dicho objeto, en los cuales se puede apreciar un como referente el uso
de informacion de tipo texto para andlisis de informacion compuesta por multiples-datos,
adicionalmente se plantea como solucion del analisis de la informacion la utilizacion de las
reglas de asociacion complementadas con algoritmos como por ejemplo clustering, lo cual
permite analizar una metodologia de trabajo comun donde inicialmente los datos son clasificados
0 asignados a unas categorias y posteriormente se procede a establecer la relacion entre los datos
de tipo texto.

Debido a su compleja estructura, los objetos de tipo texto requieren un procesamiento
complejo para obtener la semantica de sus contenidos. Modelar la estructura del objeto de tipo
texto es importante debido a que a partir de dicho modelo es posible por ejemplo medir la
similitud entre varios objetos teniendo en cuenta algunas caracteristicas de los elementos que lo
componen [Tesic, Newsam, & Manjunath,, 2003].

Se evidencia que se han tratado de disefiar distintos sistemas de informacién que permitan el
tratamiento de los objetos de tipo texto, dichos sistemas deben tener como caracteristicas,
capacidad para la presentacion, almacenamiento y comunicacion de los elementos que
conforman el objeto de tipo texto, lo anterior teniendo en cuenta condiciones de extrema
heterogeneidad en los datos analizados [Yang, Zhuang, Wu, & Pan, 2008].

Teniendo en cuenta la estructura de un objeto de texto, se evidencia que solo existe una
metodologia especifica para el tratamiento de datos de texto e imagenes con diferentes métricas
de evaluacion ignorando las caracteristicas de los demas objetos las cuales pueden generar un
conocimiento de interés producto del analisis de los datos.

Finalmente los objetos de texto son un recurso disponible y relevantes los cuales son de vital

importancia y estudiados de forma generalizada en el ambito cientifico, teniendo en cuenta que a
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partir de ellos se pueden extraer informacion que beneficien de forma significativa a la sociedad
u individuos que los utilicen, es por ello que es de crucial importancia establecer o formalizar, la
manera en como los objetos de tipo texto deben ser tratados, como deben ser aplicados los
diferentes algoritmos para obtener el mayor beneficio en cuanto a informacion de nuevo
conocimiento se refiere.

Para aportar a la solucion de los problemas detectados en la aplicacion de reglas de asociacion
a objetos de tipo texto, se formula la siguiente pregunta de investigacion:

¢Un método de Reglas de Asociacidn gque evalle el contenido de los formatos existentes en un

objeto de tipo texto serd mas exacto que evaluar los metadatos del objeto?

2.2 Justificacion

Un objeto de tipo texto esta constituido por caracteres alfanuméricos, [Grosky, 1997]. La
semantica de un objeto de tipo texto debe ser expresada por todos los elementos que la
componen, es decir por el texto, tal como lo menciona [Yang, Zhuang, Wu, & Pan, 2008],
[Zhuang, Yang, & Wu, 2008], [Hunter & Choudhury, 2003]. Actualmente el acceso a internet ha
crecido de una forma desmedida, de acuerdo a las cifras arrojadas en el afio 2014 por el banco
mundial BIRF-AIF por cada 100 personas hay 40,7 que son usuarios que acceden a la red
mundial, mientras que Internet World Stats informa que en el afio 2015 el 46.4% de las personas
a nivel mundial tienen acceso a internet, dicho crecimiento ha provocado diferentes areas de
estudio las cuales son abordadas por investigadores que pretenden dar solucién a necesidades
especificas, en consecuencia el estudio de los Objetos de tipo texto se ha convertido en una de las

areas de estudio de interés a nivel mundial.
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Las técnicas de mineria de datos se han convertido en una herramienta para la exploracion de
conocimientos de los diferentes tipos de elementos que componen a un objeto de tipo texto, en la
literatura existente es posible evidenciar la aplicacion de diferentes métodos los cuales son
evaluados de acuerdo a diversas métricas tales como su eficiencia, capacidad de respuesta y
capacidad de computo utilizada a la hora de identificar los diferentes tipos de informacién. El
propdsito de esta investigacion se basa en la utilizacion de técnicas de mineria de datos como lo
son las Reglas de Asociacion con la finalidad de generar un modelo que permita identificar la
afinidad entre diversos Objeto de tipo texto y de esta forma lograr la adquisicion de nuevo
conocimiento a partir de los analisis realizados teniendo en cuenta la heterogeneidad de los datos
y al gran cantidad de caracteristicas que pueden surgir a partir del contenido de los diferentes

objetos de tipo texto.
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3 Fundamentacién del proyecto

3.1 Objetivos

3.1.1 Objetivo General

Comparar métodos de reglas de asociacion para el analisis de afinidad entre objetos de tipo

texto.

3.1.2 Objetivos Especificos

e Identificar los diferentes algoritmos de induccién de reglas de asociacion y sus medidas
de interés o métodos de asociacién més utilizados.
e ldentificar los diferentes métodos de reglas de asociacion para objetos de tipo texto

e Aplicar las reglas de asociacion para el andlisis de afinidad entre objetos de tipo texto con un

caso de estudio.

3.2  Metodologia

Para el proceso de la investigacion se plantearon dos etapas que permitiran un seguimiento

detallado de la forma en que se desarrollara la tematica de investigacion que tiene como

proposito el disefio de un modelo que permita el andlisis de afinidad entre objetos de texto
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tomando como base el mejor algoritmo de Reglas de Asociacion, a continuacion, se realiza una
breve descripcion de la metodologia a seguir.

Fase No 1(Extraccion de caracteristicas): Esta etapa tiene como finalidad realizar el proceso
de indagacion o busqueda de las caracteristicas correspondientes a objetos de tipo texto. A
continuacion, se describen las actividades que permitiran la culminacion de la fase:

e Andlisis de caracteristicas de documentos de tipo texto.
e Preparacion del conjunto de datos que se tomara como fuente de informacion de los
objetos de tipo texto.

Fase No 2 (Construccion y Validacion de modelo propuesto): Esta etapa tiene como propdsito
la construccidn, entrenamiento y validacion del modelo o prototipo planteado para el
reconocimiento de Objetos de tipo texto basado en algoritmo de reglas de asociacion que arroje
mejores resultados los cuales permitan lograr porcentajes confiables al momento de analizar los
diferentes elementos del objeto de tipo texto. A continuacion, se describen las actividades que
permitiran la culminacion de la fase:

»  Desplegar el método de Reglas de asociacion para Objetos de tipo texto.

«  Someter a Prueba el método de Reglas de asociacion para Objetos de tipo texto.

3.3  Alcancey contribuciones

La formulacién de un Modelo de Reglas de Asociacion para el analisis de afinidad entre
objetos de tipo texto es una contribucién de nuevo conocimientos en el area de las tecnologias de
la informacion y comunicacion. A continuacion, se presentan las contribuciones de la

investigacion propuesta:
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Método de Reglas de Asociacion para Objetos de tipo texto: cuyo propoésito esta
relacionado con la generacion de las reglas que permita el anélisis de afinidad entre
Objeto de tipo texto.
Representacion de Objetos de tipo texto: con el propdsito de generar la representacion de
la informacion presente en los distintos tipos de objetos de tipo texto.
Criterio de seleccidn de Reglas de Asociacion para Objetos de tipo texto: seleccion del
mejor método de reglas de asociacion aplicado a informacion de tipo texto.
Aplicacion en caso de estudio: permite evaluar el método basado en reglas de asociacion

formulado, dicho método sera probado con un caso de estudio.

A continuacion, se presentan los productos esperados:

Estado del arte de los objetos de tipo texto y reglas de asociacion el cual sera publicado
como articulo de investigacion de revision en revista indexada en IS o SCOPUS.
Modelo de Mineria de Datos propuesto.

Modelo de Mineria de Datos aplicado a un caso de estudio.

Publicacidn de resultados finales de la investigacién propuesta en revista indexada en 1S

0 SCOPUS.
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3.4 Difusion de resultados

Publicaciones en proceso:

e ASSOCIATION RULES METHOD FOR TEXT OBJECTS: REVIEW.

e ASSOCIATION RULES METHOD FOR ANALYSIS OF AFFINITY BETWEEN

TEXT TYPE OBJECTS.

26



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
27

4 Marco referencial

4.1  Marco conceptual

4.1.1 Conceptos Iniciales de Asociacion

La asociacion es una clase de problema de mineria de datos en la cual se busca encontrar
items que aparezcan juntos en transacciones de un determinado conjunto de datos. De esta
manera, se establecen reglas que indican dependencias entre los items de dicho conjunto de
datos, siendo las Reglas de Asociacion la forma mas natural de representar dichas asociaciones.
Actualmente, la induccion de reglas de asociacién es una de las técnicas mas utilizadas en
procesos de descubrimiento del conocimiento, el cual puede ser aplicado en distintas areas del
conocimiento. Ademas, una regla de asociacion posee una formalizacion que permite su facil
interpretacion, incluso por no expertos en mineria de datos.

Las reglas de asociacion fueron inicialmente introducidas por Agrawal. [Agrawal, Imielinski,
& Swami, 1993] Para proporcionar una manera novedosa de obtener informacion acerca de la
compra de productos. El objetivo de los autores fue el de facilitar soporte a la decision en la
determinacion de la disposicion de productos en los estantes de un supermercado. Asi, la
informacidn proporcionada por las reglas de asociacion acerca de los productos que
generalmente eran adquiridos en una misma compra se utilizaba para situarlos en sitios proximos
[Harrison, 1998] [Goncalves & Léren, 1999]. Por lo tanto, a la tarea de descubrir reglas de
asociacion en transacciones comerciales se denominé “andlisis de la cesta de compra” (market

basket analysis).
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[Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993] mostraron que una regla de asociacion expresa, en un
conjunto de datos, la probabilidad de que la ocurrencia de un conjunto de items implique la
ocurrencia de otro conjunto de items. Los autores definieron la siguiente formalizacion:
considérese un conjunto de items (también llamados de atributos) I = {il,i2,i3,...,in—1,in}, donde
cada elemento “i” perteneciente a I puede asumir valores binarios 1 o 0 (verdadero o falso) que
expresan respectivamente su presencia o ausencia en el conjunto. Ademas, sobre los elementos
de I, se tiene un conjunto de transacciones T = {t1,t2,t3,....tn—1,tn}, donde cada elemento “ti”
perteneciente a T corresponde a un conjunto de items presentes en |, tal que t < I. Un item es
considerado como una instancia de un atributo, o sea, su valor en un determinado registro (u
objeto) que represente una transaccion.

Asi mismo, [Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993] se considera que si todos los elementos
pertenecientes a un conjunto de items A en una transaccion “t”, entonces el conjunto A es
subconjunto de “t”, o sea, A € t. Una regla de asociacion puede tener una representacion
equivalente a A — B, es decir, la existencia de los items que pertenecen al conjunto A
(antecedente), en una transaccidn, implican la existencia de los items que pertenecen al conjunto
B (consecuente), donde A € |y B < I. Es importante sefialar que los items de A son distintos de
los items de B, o sea, ANB = @.

[Agrawal, Imielinski, & Swami, 1993] también consideran la existencia de variables
cuantitativas en un conjunto de items. Para ello, establecieron intervalos de valores para dichas
variables y utilizaron dichos intervalos como nuevos atributos con valores binarios. Si la variable
numérica toma un valor de un intervalo en la transaccion, el atributo binario correspondiente a
ese intervalo sera verdadero, mientras que los atributos correspondientes al resto de los intervalos

seran falsos.
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[Domingues, 2004] La induccion de reglas de asociacion, tiene el objetivo de encontrar
tendencias que puedan ser utilizadas para comprender y explorar patrones de comportamiento en
los datos. Sin embargo, no todas las reglas de asociacion representan un patrén en los datos. Una
regla representara un patron solamente si la misma cumple determinados criterios definidos en
los algoritmos de induccidn, los cuales también expresan la fiabilidad de las reglas. Dichos

criterios, 0 medidas de interés, van a ser descritos en el siguiente apartado.

4.1.2 Algoritmos de Reglas de Asociacién

En la literatura consultada se pueden apreciar diversos algoritmos disefiados para generar
Reglas de asociacion a partir de distintas fuentes masivas de datos, dentro de los algoritmos
identificados es posible destacar la relevancia que ha tenido el algoritmo Apriori [Agrawal, &
Srikant, 1994] para la generacion de las reglas de asociacion, debido a que a partir de dicho
método ha sido posible generar nuevos métodos eficientes tales como ECLAT [Zaki,
Parthasarathy, Ogihara, & Li, 1997] y FPGrowth [Han, Pei, & Yin, 2000] entre otros. A
continuacion, se presentan los algoritmos de reglas de asociacion consultados en las fuentes

literarias.

41.2.1 Apriori

El funcionamiento del algoritmo Apriori empieza con la obtencion de los llamados “conjuntos

de items frecuentes”, los cuales son aquellos conjuntos cuyos items superan un umbral que

define un valor minimo para la medida de soporte. Debido al amplio uso del algoritmo Apriori,
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desde que se formalizé la induccion de reglas de asociacion, la obtencion de los conjuntos de
items frecuentes es una tarea comun en dichos algoritmos.

[Agrawal & Srikant 1994] Determinaron una propiedad fundamental al proponer el algoritmo
Apriori, mediante la cual se puede afirmar que todo subconjunto de un conjunto de items
frecuentes también va a ser un conjunto de items frecuentes. Por lo tanto, el algoritmo Apriori
obtiene en primer lugar los conjuntos de items frecuentes de tamafio 1y, luego, los de tamafio 2
y asi sucesivamente hasta que no se encuentren mas conjuntos.

Apriori es un algoritmo disefiado para descubrir grandes conjuntos de elementos a través de la
realizacion de varias pasadas sobre los datos [Agrawal & Srikant 1994]. EIl primer paso hace
referencia al conteo de las ocurrencias del elemento con el proposito de determinar el tamafio de
1-itemset (conjunto de elementos). Posteriormente se procede a llamar a la interaccién k la cual
estd compuesta de dos fases. Primero, el tamafio del conjunto de elementos Lk-1 €s encontrado en
la interaccion (K-1) este paso es usado para generar el candidato del conjunto de elementos Ck, el
paso anterior se realiza utilizando la funcion de generacion de candidatos de a priori (A priori-
gen) la cual recibe como argumentos Lk-1. Luego, la base de datos es escaneada y se procede a
realizar el conteo del soporte “support” de los candidatos en Ck. Para lograr un conteo eficiente
es necesario determinar los candidatos de Ck que son contenidos en la transaccion dada t.

De acuerdo a lo mencionado por [Narvekar & Syed, 2015], Apriori hace parte de los métodos
de Reglas de Asociacion, el cual genera una cantidad de reglas consideradas como buenas al
momento de analizar pequefias bases de datos, por el contrario se considera como desventaja del
algoritmo que a medida que aumenta el tamario de la base de datos el rendimiento de dicho
algoritmo disminuye, esto se debe a que debe escanear toda la base de datos cada vez que se

escanea una transaccién, es por ello que se considera que el principal problema del algoritmo
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Apriori es la utilizacion de grandes cantidades de datos, problema que también es mencionado en
[Bhandari, Gupta & Das, 2015] quien manifiesta que el rendimiento de este algoritmo serd muy
bajo e ineficiente cuando la capacidad de memoria es limitada con un gran nimero de
transacciones, otro de los problemas del algoritmo Apriori es que adolece de algunas deficiencias
a pesar de ser claro y sencillo, la principal limitacion es la pérdida de tiempo para mantener gran

numero de conjuntos de candidatos con mucho conjuntos de elementos frecuentes.

4122 Frequent Pattern Growth

Con la intencion de solventar las fragilidades expuestas anteriormente del algoritmo Apriori
[Han, Pei & Yin, 2000] propusieron el algoritmo FP-Growth. Para construir un algoritmo de
mejor rendimiento que el Apriori, dichos autores propusieron una estructura de datos alternativa,
Ilamada FP-Tree (arbol de patrones frecuentes). Un FP-Tree almacena informacion acerca de
conjuntos de items frecuentes de forma compacta y asi permite realizar consultas de manera mas
eficiente. Haciendo uso de dicha estructura de almacenamiento se reduce el coste de
computacion del proceso de obtencidn de reglas de asociacion, pues no es necesario generar los
conjuntos de items candidatos a frecuentes y tampoco verificar si ellos superan a un determinado
umbral.

[Han, Pei, Yin & Mao, 2004] las transacciones de conjuntos de datos suelen compartir items
frecuentes y, por lo tanto, el tamario del FP-Tree correspondiente suele ser mucho menor que el
del conjunto de datos original. Ademas, a diferencia de los métodos basados en el algoritmo

Apriori, en ningun caso se generaria un FP-Tree con un nimero exponencial de nodos.
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El algoritmo Frequent Parent Growth, utiliza la filosofia de divide y venceras, para lo cual
construye un arbol de patrones frecuentes y posteriormente calcula los conjuntos de elementos
frecuentes. De acuerdo a lo mencionado en [Han, Pei & Yin, 2000][Han, Pei, Yin & Mao, 2004].
La estructura del algoritmo FP-Tree esta dada a la existencia de un nodo llamado raiz el cual
posee una etiqueta que a su vez posee un valor nulo, a partir del nodo raiz se desprende un
conjunto de subarboles los cuales almacenan los valores de las transacciones o registros que
estan siendo procesados frecuentemente. Adicionalmente existe una tabla cabecera la cual sirve
como respaldo para guardar los elementos a los cuales se accede con mayor frecuencia, en cada
entrada de la tabla se ingresa el nombre del elemento y el apuntador para el primer nodo del

arbol que posee el elemento.

4.1.2.3 QFP Algorithm

El algoritmo QFP propuesto por [Juan & De-ting, 2010], estd compuesta basicamente por dos
etapas basicas, para comenzar, se procede a escanear las transacciones de la base de datos, las
cuales son transformadas en forma de arbol, como en el algoritmo FP-tree, proceso llamado
QFP-tree, En este punto toda la informacion relacionada entre los items de la base de datos es
guardada. Para finalizar, el algoritmo QFP-tree se dedica a localizar todas las posibles reglas de
asociacion. De acuerdo a lo mencionado por [Juan & De-ting, 2010] al comparar los algoritmos
QFP-tree y FP-Tree, el resultado es: QFP es mas eficiente debido a que solo escanea la base de

datos una sola vez, lo que aumenta la capacidad de respuesta del algoritmo propuesto.
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4124 CBA

CBA fue el primer algoritmo en el que se formaliz6 de manera efectiva la integracion de
conceptos de clasificacion y asociacion en una Unica implementacion. El algoritmo suele ser
utilizado como referencia para el desarrollo de otros trabajos mas recientes relativos a la
implementacion de algoritmos de clasificacion basada en asociacion, donde se realizan estudios
de casos para evaluar la eficiencia de dichos algoritmos.

El algoritmo Clasification Based Asociation CBA, es propuesto por [Liu, Hsu & Ma, 1998]
con el proposito de realizar procesos de clasificacion tomando como base las reglas de
asociacion, CBA esta compuesto por dos fases, la primera llamada generacion de reglas CBA-
RG la cual toma como base el algoritmo a priori mencionado por [Agrawal & Srikant, 1994] y la
segunda fase es llamada constructor del clasificador CBA-CB. Existen dos versiones del
algoritmo CBA-CB, las cuales son denominadas M1y M2, la version M2 suele utilizarse cuando
la cantidad de datos a procesar y requiere gran capacidad de computo de tal manera que la
capacidad de almacenamiento en memoria es superada, mientras que la version M1 debe ser
utilizada cuando la cantidad de datos es menor y en consecuencia la capacidad de memoria a

utilizar es menor.

41.2.5 CMAR

Con el objetivo de lograr mejoras en relacion a algunas limitaciones existentes en el algoritmo

CBA, [Li, Han & Pei, 2001] desarrollaron el algoritmo CMAR(Classification based on Multiple

Association Rules -Clasificacion basada en Multiples Reglas de Asociacion). El nombre del
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algoritmo se refiere a una concepcion implantada en el mismo, en la cual no se utiliza una, sino
un conjunto de reglas para determinar el atributo etiqueta de un determinado registro.

CMAR también es un algoritmo compuesto por dos etapas, pues la obtencion del clasificador
y de las reglas de clasificacion se realiza en etapas distintas. En la primera etapa se generan
reglas a partir del conjunto de entrenamiento, donde se definen umbrales de confianza y soporte
minimo. Para ello, CMAR utiliza una adaptacion del algoritmo FP-Growth, en el cual también se
construye una estructura adaptada de FP-tree para almacenar los patrones frecuentes durante el
proceso de generacion de las reglas.

El algoritmo CMAR mencionado por [Li, Han & Pei, 2001], es considerado como una
extension del algoritmo FP-growth,. Cuya principal caracteristica es la utilizacion de un conjunto
de reglas para poder determinar el atributo etiqueta de un determinado registro. La estructura que
almacena los conjuntos de items frecuentes, en el CMAR, también es analoga a un FP-Tree,
excepto que se asignan los valores del atributo etiqueta en los Gltimos nodos de las ramas del

arbol que representan cada conjunto frecuente.

41.2.6 CPAR

El algoritmo CPAR (Classification based on Predictive Association Rules - Clasificacion
Basada en Reglas de Asociacion Predictivas), por sus siglas en inglés, fue desarrollado por [Yin
& Han, 2003] con el proposito de brindar un método de clasificacion basada en reglas de
asociacion que aportara mayor eficiencia en menor tiempo para procesar conjuntos de datos de

mayores proporciones. Los autores se fundamentaron en la realizacion de experimentos, y en que
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la generacion y seleccion de reglas en los algoritmos CBA y CMAR consumian mucho tiempo
de procesamiento en bases de datos que poseen un numero muy grande de lineas y/o columnas.
Para alcanzar dichos objetivos, implementaron un algoritmo integrado, donde se realiza una

sola pasada, en el conjunto de datos, para generar las reglas y obtener el clasificador.

El algoritmo Clasification Based on Predictive Association Rules CPAR, propuesto por [Yin
& Han, 2003] es un algoritmo disefiado con el proposito de realizar procesos de clasificacion los
cuales tomen como base las reglas de asociacién predictivas. Una de las ventajas del algoritmo
CPAR hace referencia a que genera conjuntos pequefios de gran calidad de reglas predictivas
para el conjunto de datos, también evita la generacion de reglas redundantes. Para generar las
reglas de clasificacion CPAR toma como base el algoritmo FOIL [Quinlan & Cameron-Jones,
1993] el cual es un algoritmo de clasificacion que se destina a diferenciar registros positivos de
registros negativos.

Se puede decir que el FOIL es un algoritmo bastante agresivo. Realiza repetidas busquedas
por la mejor regla para el momento vy, al encontrarla, descarta los registros positivos del conjunto
de datos que son cubiertos por dicha regla. Un algoritmo agresivo, se caracteriza por intentar
obtener una solucién 6ptima para un problema a través de una secuencia de elecciones locales,
donde cada eleccion busca una solucion éptima para el momento [Brassard, 1997]. Los
algoritmos agresivos pueden no lograr una solucion 6ptima, pues se basan en una estrategia de
elecciones locales en las que no se considera el contexto global.

Para componer las reglas, FOIL trata cada regla separadamente, seleccionando cada atributo
del conjunto de datos a la vez y evaluando la ganancia que el item referente a tal atributo aporta

para la regla en analisis. Para calcular la ganancia aportada por un item a una regla, se utiliza una
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funcidn aritmética que considera el nimero de registros positivos y negativos que fueron
obtenidos antes y después de afiadir el item a la regla.

Utilizando basicamente los mismos principios de FOIL, [Yin & Han, 2003] desarrollaron el
algoritmo PRM (Predictive Rule Mining — Mineria de Reglas Predictivas) que constituye un
aporte a la implementacion del algoritmo CPAR. PRM difiere de FOIL respecto a la eliminacion
de los registros positivos ya clasificados por una regla. En PRM dichos registros no son
descartados, sino que se decrementa un factor utilizado para contabilizar la relevancia de cada
registro. Dicha version “ponderada” de FOIL, produce mas reglas y cada registro positivo

generalmente es cubierto mas de una vez.

4.1.2.7 Rapid Association Rule Mining (RARM)

[Das, Ng, & Woon, 2001] propone un algoritmo llamado Mineria de Reglas de Asociacién
Rapida (RARM), cuya caracteristica hace referencia a el aumento de velocidad en los procesos
de aplicacion de las reglas de asociacion. Para conseguir el aumento de velocidad teniendo en
cuenta las reglas cuyos valores soporte y umbral sean bajos, RARM construye una nueva
estructura denominada Soporte-Ordenado Trie Ztemset - SOTrielT, la estructura disefiada tiene
forma de arbol el cual almacena el soporte contando todos los items de la base de datos, tomando
como inicio el 1-itemsets y 2-itemsets, la informacion extraida a partir del conjunto de datos se
utiliza para actualizar el SOTrielT, finalmente la estructura se ordena de forma descendente de

acuerdo a los recuentos del soporte.
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4128 Partition

El algoritmo partition en propuesto por [Savasere, Omiecinski & Navathe, 1995], se basa en la
idea de recordar que el analisis de la base de datos se debe realizar en una gran cantidad de
tiempo debido a que el nimero de posibles conjuntos de elementos que permitan someter a
probar el soporte es exponencialmente grande, teniendo en cuenta que dicho proceso hay que
hacerlo en una sola exploracién de la base de datos. El algoritmo partition se ejecuta en dos
fases, la primera fase consiste en la division l6gica de la base de datos en un numero de
particiones que no estén superpuestas. Las particiones consideran el tiempo y todo el gran
conjunto de elementos de las particiones que fueron generadas. La segunda fase consiste en la

genera el soporte para el conjunto de elementos, los cuales posteriormente son identificados.

41.2.9 MMAC

El algoritmo MMAC propuesto por [Thabtah, Cowling & Peng, 2004], consta de tres fases las
cuales consisten a la generacion de las reglas, aprendizaje recursivo y por ultimo el proceso de
clasificacion. En la primera fase se procede a analisis de los datos de entrenamiento los cuales
permiten generar reglas, posteriormente la segunda fase tiene como proposito el descubrimiento
de mas reglas que superen los valores minimos de soporte y confianza, en la fase nimero tres los
conjuntos de reglas derivan en cada iteracion los cuales seran fusionados para formar una
etiqueta global multi-clase. La mayoria de los trabajos de investigacion relativos a clasificacion

no se dedican al estudio de problemas que presentan multiples etiquetas.
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41210 ECLAT

Algoritmo ECLAT propuesto por [Zaki, Parthasarathy, Ogihara & Li, 1997], utiliza el formato
de base de datos verticales a diferencia de los algoritmos Apriori y RARM los cuales funcionan
bajo el formato de datos horizontal. Eclat usa un conjunto de elementos bajo un esquema de
clustering con el propésito de generar candidatos potenciales a partir del conjunto de elementos.
Cada uno de estos clusteres induce una subred, que se recorre mediante la busqueda de abajo
hacia arriba para generar todos los conjuntos de elementos frecuentes. Cada cluster es procesado
por completo para poder pasar al siguiente grupo. Una de las principales caracteristicas del
algoritmo Eclat es el bajo consumo de memoria debido a que solo los K-Conjuntos de elementos

frecuentes es cargado en memoria.

41.3 Evaluacién de Métodos de Asociacion

Después de haber descrito o abordado los algoritmos de induccidn de reglas de asociacion es
necesario describir algunas de las principales medidas de interés o métodos de asociacion que
son utilizadas, en general, como umbral para obtener reglas de asociacion validas. Las reglas
generadas por un algoritmo puede ser un nimero muy elevado, especialmente si hay muchos
items en las transacciones, lo cual no facilita que se haga el proceso de KDD (Knowledge
Discovery in Databases, por sus siglas en inglés) de manera eficiente y fiable. Las reglas de
asociacion permiten identificar tendencias o relaciones entre los datos almacenados en una base
de datos y a partir de las coincidencias encontradas se generan reglas, de acuerdo a lo anterior es

importante determinar la calidad de las reglas de tal manera que permitan garantizar una solucion
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Optima para el analisis del comportamiento de los datos. También se hace necesario establecer
una manera de reducir el nimero de reglas generadas por el algoritmo de induccion. Las medidas
de interés 0 métodos de asociacidn son utilizadas justamente para solventar este inconveniente,
pues las mismas definen criterios para evaluar la calidad de las reglas de asociacion y desechar
aquellas que no cumplen dichos criterios.

Los métodos de asociacion o medidas de interés, en general, son utilizados como parametros
de entrada por algoritmos de induccion de reglas de asociacion. Ademas, se puede hacer una lista
ordenada de reglas en la cual se indique la fiabilidad de las mismas basandose en alguna de
dichas medidas. Segun [Brin, Motwani & Silverstein, 1997], las medidas de soporte y de
confianza son las mas utilizadas por los algoritmos de induccién de reglas de asociacion.
Teniendo en cuenta lo expuesto anteriormente, a continuacion, se presentan las medidas de
evaluacion de las reglas de asociacién y algunas medidas que surgen como alternativas para

evaluar las Reglas de Asociacion.

413.1 Soporte

El soporte es una medida que contabiliza la frecuencia en la cual los términos de una regla de
asociacion se encuentran en los datos, es decir, el nUmero de transacciones en las cuales los items
presentes en una regla ocurren juntos en los datos en relacidon con el nimero total de
transacciones.

En el caso del Soporte de la regla denominado “Supp”, es una medida de interés para medir la
calidad de las reglas de asociacion. Dado que Freq(x) es el nimero de filas que contienen el

item X en la base de datos dada. El soporte del conjunto de elementos de X se define como la
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fraccion de todas las filas que contienen el conjunto de elementos expresado de la siguiente
manera Freq(X)/D. El soporte en Reglas de Asociacion esta representado por la union del

antecedente X y el consecuente Y.

Ecuacion 1: Soporte de una Regla de Asociacion

Supp=X->Y) =

XuyY

D

40

[Pinho, 2010], [Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006] Definen el soporte como una medida que

contabiliza la frecuencia en la cual los términos de una regla de asociacion se encuentran en los

datos, es decir, el nimero de transacciones en las cuales los items presentes en una regla ocurren

juntos en los datos en relacion con el nimero total de transacciones.

Ejemplo para el Célculo del Soporte de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los

registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de

asociacion y de esta manera poder determinar el calculo del soporte de las reglas generadas a

partir del tratamiento de la informacion.

ID

Articulos

llanta, gps, radio

llanta, bateria, cables

gps, bateria, cables

llanta, gps, bateria, cables

llanta, gps, radio, cables
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Dada la reglas de asociacion (llanta — gps) el calculo del soporte se realiza por medio de la

XuY
D

formula Supp = (X - Y) = donde X es representado por el articulo “Ilanta” y Y es

representado por el articulo “gps”, el valor de D corresponde al total de transacciones registradas
en la base de datos. De acuerdo a lo anterior se procede al célculo del soporte el cual se observa a
continuacion:

XuUY (llantas U gps) 3
= = - = = 0,
D c z 0,6 = 60%

supp(X = Y) =

[Agrawal, Imielinski & Swami, 1993] menciona que el Soporte es una norma que se define
como la fraccion de las transacciones en T que satisfacen la union del elemento Consecuente y
Antecedente de la regla, no se debe confundir con la Confianza debido a que la confianza es una
medida que permite evaluar la fuerza de la regla, mientras que el soporte corresponde a la

significacion estadistica.

413.2 Confianza

La medida de confianza se refiere a un valor de correspondencia entre los items que
componen una regla, es decir, la medida denota el porcentaje de transacciones que contienen
conjuntamente el término antecedente y el término consecuente en relacién al nimero de
transacciones que contienen la parte antecedente.

[Kotsiantis & Kanellopoulos, 2006] mencionan que la confianza de una regla de asociacion
se define como el porcentaje / fraccion del nimero de transacciones que contiene X U Y con el
numero total de registros que contiene X. Los rangos de los valores que puede tomar la confianza

esta dado entre 0 y 1 de acuerdo a lo mencionado por [Azevedo & Jorge, 2007].
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Soporte(X U Y)
Soporte (X)

Conf=(X-Y) =

Ecuacidn 2: Confianza de una Regla de Asociacion

Ejemplo para el Célculo de la Confianza de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el célculo de la confianza de las reglas generadas a

partir del tratamiento de la informacion.

ID Articulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 llanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo de la confianza se obtiene a través de

formula Conf=(X - Y) = % donde X es representado por el articulo “cables” y Y

es representado por el articulo “gps”. A continuacion, se describen los pasos para el calculo de la

confianza:
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= Inicialmente se calcula el valor del soporte de X

4
supp(cables) =z = 0.8 = 80%

= Posteriormente se calcula el soporte de X - Y

3
supp(cables — gps) = T = 0.6 = 60%

= Con los valores anteriores se procede al calculo de la confianza

Soporte(X U Y) supp (cables U gps) 0.6
Conf=X->Y) = = =—= 0.75 = 759
onf= X~ Soporte (X) supp(cables) 0.8 o

4133 Lift

Lift o “sustentacion” mencionada por [Pinho, 2010], es una medida de interés que tiene como
proposito analizar el grado de dependencia entro los elementos que conforman una regla. Dada
unareglade X — Y, la medida lift representa en qué grado Y tiende a ser frecuente cuando X
ocurre, lo anterior es representado por la siguiente notacion:

conf(X-Y)

Lift=X-¥) = soporte(Y)

Ecuacidn 3: Lift de una regla de Asociacién
[Geng & Hamilton, 2006] mencionan que la medida de lift alcanza un valor de 1 en lugar de 0
en el caso de que los atributos sean independientes, adicionalmente Un valor mayor que 1 indica
una correlacion positiva entre los datos, y un valor de menos de 1 indica una correlacion

negativa.
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Ejemplo para el Calculo de Lift de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el calculo de la medida lift de las reglas generadas

a partir del tratamiento de la informacion.

ID Articulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo de lift se obtiene a través de formula

conf(X-Y)

Llft - (X - Y) - soporte(Y)

donde X es representado por el articulo “cables” y Y es

representado por el articulo “gps”. De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de la confianza

de acuerdo a los siguientes pasos:

= |nicialmente se calcula el soporte de Y.
supp(Y) = % = 0.8 =80%

= Se procede al célculo de la confianza de X — Y, para lo cual es necesario saber el valor del

soporte de X



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
45

4
supp(X) = T = 0.8 = 80%

0.6
conf(X »Y) = 8- 0.75 = 75%

= Una vez hallados los valores anteriores se procede al calculo de lift tal como se observa a

continuacion:

_ 0.75
llft(X = Y) = W =0.93 =93%

4134 Conviction

Conviction, o conviccion. Mencionado por [Pinho, 2010] es una medida que tiene como
propdsito, evaluar el grado en que el antecedente influye en la ocurrencia del consecuente de una
regla de asociacion. A diferencia del lift, la medida conviction es una medida unidireccional, lo
cual quiere decir que el resultado de conviction (x — Y) es diferente de (Y — X). [Berzal,
Blanco, Sanchez & Vila, 2002] mencionan que en la medida de conviction cuando se expresa “ —
C” significa la ausencia de C. Los resultados de la conviction se encuentran dentro del dominio
de (0, =), donde 1 significa independencia y los valores generados entre (0, 1) significan
dependencia negativa. La medida de conviction es representada mediante la siguiente
denotacion:

soporte(X)Soporte(-Y)
soporte(X U —Y)

conv(X-Y) =

Ecuacidn 4: Conviccion de una regla de Asociacion
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Ejemplo para el Calculo de Conviction de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el calculo de la medida conviction de las reglas

generadas a partir del tratamiento de la informacion.

ID Articulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada las reglas de asociacion (cables — gps) el célculo de conviction se obtiene a través de

soporte(X)Soporte(—Y)

formula conv(X - Y) =
soporte(XU-Y)

donde X es representado por el articulo “cables” y

Y es representado por el articulo “gps”. De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de
conviction de acuerdo a los siguientes pasos:

= Inicialmente calculamos el soporte de X
4
supp(X) = T = 0.8 = 80%
= Se procede a calcular el soporte de =Y donde el simbolo de “—” representa ausencia de Y

1
supp(=Y) = T= 0.2
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= Posteriormente se calcula el soporte de soporte(X U —Y)

0
supp(X U =Y) = T = 0

=  Finalmente se calcula el valor de conviction

v (0.8)0(0.2) -0

4135  Leverage

Leverage, mencionado por [Azevedo & Jorge, 2007] permite medir como se obtiene el
recuento de la co-ocurrencia del antecedente y el consecuente. A continuacion, se representa la

medida leverage a través de la siguiente denotacion:

leverage(X — Y) = soporte(X UY) — soporte(X) * soporte(Y)

Ecuacion 5: Laverage de una regla de Asociacion

Ejemplo para el Céalculo de Leverage de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el calculo de la medida leverage de las reglas

generadas a partir del tratamiento de la informacion.
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ID Acrticulos
1 llanta, gps, radio
2 Ilanta, bateria, cables
3 gps, bateria, cables
4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo de leverage se obtiene a través de
formula leverage(X — Y) = soporte(X UY) — soporte(X) * soporte(Y) donde X es
representado por el articulo “cables” y Y es representado por el articulo “gps”. De acuerdo a lo
anterior se procede al calculo de conviction de acuerdo a los siguientes pasos:

= |nicialmente se calcula el soporte de X
4
supp(X) = T = 0.8 =80%
= Posteriormente se calcula el soporte de Y
4
supp(Y) = T = 0.8 =80%
= Luego se calcula el soporte de de soporte(X UY)

3
supp(XUY) = T = 0.6 = 60%

= Finalmente se calcula la medida leverage

leverage(X - Y) = 0.6 — (0.8+0.8) = 0.6 — 0.64 = 0.04
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41.3.6 Coeficiente de Jaccard

El Coeficiente de Jaccard es una medida que evalla el grado de coincidencia entre los casos
analizados, como resultado los valores que se pueden tomar se encuentran en el rango de [0, 1] y
evalUa la distancia entre antecedente y consecuente. Los valores altos indican que X y Y tienden
a cubrir los mismos casos [Azevedo & Jorge, 2007]. A continuacion, se presenta la medida del
coeficiente de Jaccard de acuerdo a la siguiente denotacion:

soporte(X - Y)
Soporte(X) + soporte(Y) — soporte(X - Y)

jacc(X-Y) =

Ecuacidn 6: Coeficiente de Jaccard de una regla de Asociacion

Ejemplo para el Célculo de Jaccard de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el célculo del coeficiente de Jaccard de las reglas

generadas a partir del tratamiento de la informacion.

ID Articulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 llanta, gps, bateria, cables

5 llanta, gps, radio, cables
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Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo del coeficiente de Jaccard se realiza
teniendo en cuenta que X es representado por el articulo “cables” y Y es representado por el
articulo “gps”. De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de conviction de acuerdo a los
siguientes pasos:

= |nicialmente se calcula el soporte de X
4
supp(X) = T = 0.8 = 80%
= Posteriormente se calcula el soporte de Y
4
supp(Y) = T= 0.8 =80%
= Luego se calcula el soporte de soporte(X UY)

3
supp(XUY) = T = 0.6 = 60%

= Finalmente se calcula el coeficiente de jaccard

0.6 0.6
—=20.6

jaccX = ¥) = e 8T 06~ 1

4.1.3.7 Cosine

Cosine mencionado por [Azevedo & Jorge, 2007] permite medir la distancia entre
antecedente y consecuente cuando éstos son vistos como dos vectores binarios, los valores de
resultados de la medida cosine se encuentra entre el rango [0,1], cuando Cosine toma el valor de
1 significa que los vectores coinciden, mientras que si el valor resultante es 0 significa que los
vectores no coinciden. El valor de cero s6lo sucede cuando el antecedente y el consecuente

tienen ninguna superposicion. A continuacion, se presenta la denotacion de la medida Cosine:
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soporte(X - Y)
J/soporte(X) + soporte(Y)

cos(X-Y) =

Ecuacidn 7: Cosine de una Regla de Asociacion

Ejemplo para el Calculo de Cosine de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el calculo la medida cosine de las reglas generadas

a partir del tratamiento de la informacion.

ID Acrticulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo de cosine se realiza teniendo en
cuenta que X es representado por el articulo “cables” y Y es representado por el articulo “gps”.
De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de conviction de acuerdo a los siguientes pasos:

= Inicialmente se calcula el soporte de X

4
supp(X) = T = 0.8 =80%

= Posteriormente se calcula el soporte de Y

4
supp(Y) = T = 0.8 =80%
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= Luego se calcula el soporte de soporte(X UY)

3
supp(XUY) = c= 0.6 = 60%

= Finalmente se procede a calcular la medida cosine

= 22 =047

cos(X ~Y) = V08408 V16

4.1.3.8 Coeficiente de Pearson

52

De acuerdo a [Azevedo & Jorge, 2007] el Coeficiente de Pearson es una medida que permite

evaluar el grado de asociacion entre el antecedente y el consecuente, los rangos de valores que

puede tomar estan dados entre [-1,1], cuando el Coeficiente de Pearson toma el valor de -1

significa que el antecedente y consecuente cubren casos opuestos, mientras que si toma el valor

de 1 significa que tanto el antecedente como el consecuente cubren los mismos casos. A
continuacion, se presenta la denotacion del Coeficiente de Pearson:

leverage(X - Y)

coefp(X-Y) =

Ecuacidn 8: Coeficiente de Pearson de una Regla de Asociacion

Ejemplo para el Célculo de Coeficiente de Pearson de las reglas de asociacién:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los

registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de

\/soporte(X) « soporte(Y) » (1 — soporte(X)) * (1 — soporte(Y))
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asociacion y de esta manera poder determinar el calculo del Coeficiente de Pearson de las reglas

generadas a partir del tratamiento de la informacion.

ID Articulos

1 llanta, gps, radio

2 Ilanta, bateria, cables

3 gps, bateria, cables

4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacion (cables — gps) el célculo del Coeficiente de Pearson se realiza
teniendo en cuenta que X es representado por el articulo “cables” y Y es representado por el
articulo “gps”. De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de conviction de acuerdo a los
siguientes pasos:

= [|nicialmente se calcula el soporte de X
4

supp(X) = T = 0.8 =80%

= Posteriormente se calcula el soporte de Y
4

supp(Y) = T = 0.8 = 80%

= Luego se calcula el soporte de (X UY) el cual permitira calcular la medida leverage de X —

Y
3
supp(XUY) = T = 0.6 = 60%

leverage(X - Y) = 0.6 — (0.8+0.8) = 0.6 — 0.64 = 0.04

= Finalmente se procede al calculo del Coeficiente de Pearson
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0.04 0.04 0.04

= = =0.25
J0.8%0.8%(1—0.8)«(1—08) +0.0256 0.16

coefp(X »Y) =

4.1.3.9 Coverage

La medida de cobertura o (coverage), expresa la proporcién de objetos (o registros) en
determinado conjunto de datos que son cubiertos por los items del término antecedente de una
determinada regla.

Coverage es una medida también conocida como soporte del Antecedente, dicha medida se
encarga de verificar cuando laregla X — Y es aplicable en la base de datos. Se denota de la
siguiente manera:

coverage(X —» Y) = soporte(X)

Ecuacidn 9: Coverage de una Regla de Asociacion

Ejemplo para el Céalculo de Coverage de las reglas de asociacion:

En la base de datos de una tienda de ventas de accesorios para vehiculos se almacenan los
registros de las compras realizadas por los clientes lo cual permite realizar tareas de reglas de
asociacion y de esta manera poder determinar el calculo del coverage de las reglas generadas a

partir del tratamiento de la informacion.
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ID Acrticulos
1 llanta, gps, radio
2 Ilanta, bateria, cables
3 gps, bateria, cables
4 Ilanta, gps, bateria, cables
5 llanta, gps, radio, cables

Dada la reglas de asociacién (cables — gps) el célculo del coverage realiza teniendo en
cuenta que coverage(X — Y) = soporte(X) donde X es representado por el articulo “cables” y
Y es representado por el articulo “gps”. De acuerdo a lo anterior se procede al calculo de
conviction de acuerdo a los siguientes pasos:

= |nicialmente se calcula el soporte de X
4
supp(X) = T = 0.8 =80%

= Finalmente él coverage es igual al soporte de X lo que significa que: coverage = 0.8
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5 Estado del arte

5.1 Reglas de asociacion aplicadas a datos estructurados

Las reglas de asociacion juegan un papel muy importante para el desarrollo de distintas
tematicas de investigacion es por ello que podemos apreciar en la literatura existente multiples
aplicaciones de las mismas en diferentes escenarios tales como:

e Validacion de grado de asociacion de grandes volumenes de datos.
e Analisis del comportamiento de los clientes en compras de mercado.

e Anélisis del comportamiento de los clientes en préstamos de libros.

e Disefio de Herramientas para prueba de resistencia de choques en automoviles.

e Analisis de calidad y cantidad de reglas de asociacion.

e Utilizacién de Computacion en Paralelo para el analisis de grandes volimenes de datos.

e Creacion de nuevos algoritmos optimizados que permitan analizar de forma rapida y

eficiente grandes volimenes de datos.

e Creacidn de nuevas tecnologias para la deteccion de intrusiones basadas en reglas de

asociacion.

e Métodos para la extraccion de conocimiento en el area de la biologia.

Las reglas de asociacion han sido implementadas desde la década de los 90, lo cual ha
producido grandes avances a lo largo de los afios producto de los grandes esfuerzos de los
investigadores. A continuacion, se presenta una breve resefia de la utilizacion de las reglas de

asociacion:
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[Agrawal, Imielinski & Swami, 1993] Utilizan las Reglas de Asociacion para el analisis de las
cestas de mercado a partir de dicho estudio se logro establecer criterios para tomar decisiones en
base al comportamiento de compra de los productos por parte de los clientes lo que permitio
establecer las reglas del orden o posicién de los productos en los diferentes lugares del
supermercado obteniendo resultados positivos. La investigacion fue realizada utilizando las
transacciones de una empresa minorista la cual contiene 63 departamentos en los cuales hay un
total de 46873 registros de transacciones de las compras realizadas por los clientes.

[Agrawal & Srikant, 1994] Consideran que los algoritmos existentes de reglas de asociacion
no son lo suficientemente rapidos para el analisis de grandes cantidades de datos es por ello que
se somete a experimentacion utilizando datos sintéticos, producto de la experimentacion
realizada se propone un algoritmo llamado AprioriHybrid el cual se basa en los algoritmos
anteriormente mencionados.

[Agrawal & Shafer, 1996] Manifiestan que uno de los problemas de la mineria de reglas de
asociacion esta relacionado con no compartir nada a través de multiprocesos, en consecuencia, la
investigacion realizada presenta un algoritmo que explora el espectro del balance entre
computacion, comunicacion y uso de memoria, sin embargo, solo requiere una sobrecarga
minima en comparacion con los mejores algoritmos de serie. Producto de la investigacion
realizada se implemento el algoritmo Apriori utilizando maltiples procesos al tiempo lo cual se
conoce como computacion en paralelo.

[Han, Pei, Yin & Mao, 2004] Mencionan que la mineria patrones frecuentes en las bases de
datos de transacciones, bases de datos de series de tiempo, y muchos otros tipos de bases de
datos se ha estudiado popularmente en la investigacion de mineria de datos. La mayoria de los

estudios previos asumen un enfoque de generacién de conjunto de candidatos semejante al



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
58

realizado por el algoritmo Apriori. Sin embargo, la generacion de conjunto candidato es todavia
costoso, especialmente cuando existe un gran numero de patrones y / o patrones de gran tamafio.
Lo anterior género como resultado la generacion de un método de patrén arbol frecuente (FP-
arbol), que es una estructura de arbol extendido para el almacenamiento de informacion crucial
comprimido sobre los patrones frecuentes.

[Xu, Li & Shaw, 2011] Utilizan como objeto de analisis el conjunto de datos Mushroom el
cual tiene como propésito identificar el tipo de hongos son comestibles y cuales son venenosos ,
para el andlisis del conjunto de datos mencionado anteriormente se utilizan las reglas de
asociacion , y producto de dicho estudio se pretende tener la menor cantidad de reglas
construidas, debido a que se pretende superar uno de los errores mas comunes al utilizar las
reglas de asociacion que hace referencia a la gran cantidad de reglas generadas. Adicionalmente
como resultado de la investigacion planteada se propone utilizar el factor de seguridad como el
criterio para medir la fuerza de las reglas de asociacion descubiertas.

[Xiang, 2012] Implementa las reglas de asociacion para analisis de la variedad de los datos de
accidentes automoviles a través de la implementacion del algoritmo Apriori, el resultado puede
mostrar las relaciones que afectan las pruebas de chogue entre los coches relacionados, y puede
proporcionar una referencia para el disefio de automoviles.

[Hanguang & Yu, 2012] Manifiestan que la deteccidn de intrusiones es una de las partes
importantes del sistema de seguridad, es por ello que se ha convertido en un area de interés de
investigacion. Actualmente existe una variedad de nuevos métodos de ataque, lo cual ha
generado una demanda de sistemas de deteccidn de ataques los cuales se basen en algoritmos
eficientes. Mediante el andlisis de la tecnologia del sistema de deteccion de intrusiones y la

mineria de datos esta en capacidad de generar tecnologias eficientes para la deteccidn de ataques,
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en consecuencia, se utiliza el algoritmo Apriori que es el clasico de las reglas de asociacion en el
sistema de deteccion de intrusiones basado en la Web y se aplica la base de reglas generadas por
el algoritmo Apriori para identificar una variedad de ataques. Para la experimentacion planteada
se utilizo el Data-Ser NSLKDD.

[Tsuji et al., 2014] Utilizan las reglas de asociacion para el analisis de préstamos de libros en
los cuales se quiere observar el comportamiento de una persona que presta un lioro ABy C lo
cual puede generar una cantidad de reglas interesantes. Se presenta el concepto de Antecedente y
consecuente los cuales son denominados como premisa y conclusion, adicionalmente se
menciona las medidas de interés conocidas como soporte y confianza.

[Nagata, Washio, Kawahara & Unami, 2014] Manifiestan que la reciente llegada de las
nuevas tecnologias en la biologia como los Microarray de ADN y secuenciador de Ultima
generacion ha dado a los investigadores un gran volumen de datos que representan las respuestas
bioldgicas de todo el genoma, sin embargo, no es facil de obtener conocimiento a partir de dichas
fuentes de datos. En la experimentacion planteada, se aplicé clasificacion basada en el algoritmo
de asociacion (CBA), una de las técnicas de mineria de reglas de asociacion de clase, a la base de
datos TG-Gates, donde se almacenan los datos tanto toxico gendmicos y toxicologicos de mas de
150 compuestos en ratas y humanos. Se procedié a realizar una comparacion entre el algoritmo
generado CBA y analisis discriminante lineal (LDA) y demostr6 que CBA es superior a la LDA
de acuerdo a los siguientes resultados (precision: 83% para la CBA vs. 75% para LDA, la
sensibilidad: 82% para CBA vs. 72% para LDA, especificidad: 85\% para la CBA vs. 75% para
LDA).

[Soysal, 2015] Menciona que el problema de la mineria de datos estructurados para encontrar

patrones potencialmente Gtiles de la mineria de reglas de asociacién. Se propone un método
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heuristico para extraer patrones mayormente asociados (MASPS). Este enfoque utiliza una
restriccion maxima y de asociacion para generar patrones sin tener que buscar todo el entramado
de combinaciones de elementos. El enfoque propuesto requiere menos recursos computacionales
en términos de requisitos de tiempo y de la memoria, mientras que la generacion de una larga
secuencia de patrones que tienen la mayor concurrencia.

[Sahoo & Goswami, 2015] Manifiestan que tradicional mineria de reglas de asociacion basada
en el Soporte y confianza proporcionan la medida objetiva de las normas que son de interés para
los usuarios. Sin embargo, no refleja la medida semantica entre los elementos. La medida
semantica de un conjunto de elementos se caracteriza con valores de utilidad que normalmente se
asocian con los objetos de transaccion, donde un usuario se interesara a un conjunto de
elementos solo si se satisface una restriccion utilidad dada. En la investigacion planteada,
primero se define el problema de encontrar reglas de asociacion utilizando el framework
utilityconfidence, que es una generalizacion de la medida de la cantidad en si mismo. El uso de
este concepto semantico de las reglas, genera una representacion comprimida de reglas de
asociacion que tienen antecedente como valor minimo y la consecuente como valor maximo.
Producto de la investigaciéon realizada se proponen los algoritmos para generar las reglas de
asociacion de utilidad basada no redundantes y métodos para la reconstruccion de todas las
reglas de asociacion. Ademas, se describen los algoritmos que generan conjuntos de elementos
de servicios pablicos (HUI). Estos algoritmos propuestos se implementan utilizando conjuntos de
datos tanto sintéticos y reales. Los resultados demuestran mejor eficiencia y eficacia del
algoritmo HUCI-Miner propuesto en comparacidn con otros algoritmos existentes bien
conocidas. Ademas, los resultados experimentales muestran una mejor calidad en la

representacion comprimida de todo el conjunto de reglas en el marco considerado.
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[Narvekar & Syed, 2015] mencionan que la mineria de reglas de asociacién ha contribuido a
muchos avances en el area de descubrimiento de conocimiento. Sin embargo, la calidad de las
reglas de asociacion descubiertos es una gran preocupacion y ha atraido a mas y mas atencion
recientemente. Uno de los problemas con la calidad de la asociacion descubierto es el enorme
tamanfo del conjunto de reglas extraido. La solucion planteada hace referencia a generar un
método que permita disminuir la cantidad de reglas de poca relevancia y las que se encuentren

redundantes.

5.2  Reglas de asociacién aplicadas a texto

Las reglas de asociacién son aplicadas para el estudio de diferentes situaciones lo que se
aprecia en los relatos de distintos autores quienes analizan bases de datos de texto a traves de la
aplicacion de las Reglas de asociacion.

Los autores [Cherfi, Napoli & Toussaint, 2006] proponen una metodologia para la mineria de
texto basandose en el circuito de descubrimiento de conocimiento clasico, con una serie de
adaptaciones. Inicialmente los textos se indexan y son preparan para ser procesados. Las reglas
de asociacion se extraen y se interpretan, con respecto a un conjunto de medidas de calidad y
conocimiento del dominio, bajo el control de un analista.

Los autores [Herawan & Deris, 2011] presentan un enfoque o alternativa para la mineria de
reglas de asociacion “Regulares” y reglas de asociacion “méxima” a partir de Data-Set
transaccionales utilizando teoria de conjuntos, el enfoque propuesto de forma inicial se encarga
de transformar el Data-Set Transaccional en un sistema de informacion con valores booleanos,

adicionalmente se utiliza el concepto de parametro de co-ocurrencia de una transaccion el cual
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permite definir la nocion de regla de asociacion “maxima” y “Regulares” entre dos conjuntos de
parametros como resultado se puede observar que el software de reglas de asociacion proviene
de reglas idénticas que son comparadas.

[Chen, Tseng & Liang, 2010] presentan un estudio tomando como base la Integracion de
Wordnet y Mineria de Reglas de Asociacion Difusas Para el Documento de Agrupacién Multi
Etiquetas, debido a que en la actualidad se presenta un rapido crecimiento de los documentos de
texto, lo cual ha causado que la agrupacion de documento se convierta en una de las principales
técnicas para organizar gran cantidad de documentos en un pequefio numero de grupos
significativos. Sin embargo, aun existen varios retos para la agrupacion de documentos, como la
alta Dimensionalidad, la Escalabilidad, la Precision, Clusters solapados, y la extraccion de la
semantica de los textos. Con el fin de mejorar la calidad de los resultados de los clustering de
documentos, proponen un enfoque eficaz basado en un efectivo clustering de documentos multi
etiqueta basado en Reglas de Asociaciones Difusas, que integra mineria las reglas de asociacion
difusas con la ontologia existente WordNet para aliviar estos problemas. En el estudio realizado,
los términos clave se extraen del conjunto de documentos, y la representacion inicial de todos los
documentos se enriquece ain mas mediante el uso de hiperénimos de WordNet, ya que permite
explotar las relaciones semanticas entre los términos. Luego, se emplea un algoritmo de mineria
de reglas de asociacidn difusa para textos, para descubrir un conjunto de elementos frecuentes
difusos relacionados, que contienen términos clave a ser considerado como las etiquetas de los
clusters candidatos. Finalmente, cada documento se distribuye en mas de un cluster haciendo
referencia a los clusters candidatos, y entonces los clusters objetivos altamente similares se
fusionan. Los resultados experimentales demostraron que el enfoque propuesto supera a los

métodos de clustering de documentos influyentes con una alta precision.
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[Brin, Motwani & Silverstein, 1997] mencionan que uno de los problemas mas estudiados en
el medio en la mineria de datos es la mineria por reglas de asociacion. Las Reglas de Asociacion
cuya importancia se mide a través del soporte y la confianza, tienen la intencion de identificar las
reglas del tipo "Un cliente que compra el item A, a menudo también compra item B" Motivado
por el objetivo de generalizar mas alla del mercado y por las reglas de asociacion utilizadas con
ellos, el concepto de reglas de mineria que identifican correlaciones (asociaciones
generalizadas), y se considera tanto la ausencia y la presencia de articulos como base para la
generacion de reglas. En la investigacion realizada se pretende medir la importancia de las
asociaciones a través de la prueba de chi-cuadrado para correlacionarla con la estadistica clasica.
Esto conduce a una medida de cierre en el alza en el conjunto de elementos, lo que permite
reducir el problema de mineria a la busqueda de una frontera entre conjuntos de elementos
correlacionados y no correlacionadas en la red. Posteriormente se desarrollan estrategias y se
disefian un algoritmo eficiente para el problema resultante. Demostramos su eficacia probandola
en los datos del censo y en la busqueda de términos dependientes en el cuerpo del documento de
texto, asi como en los datos sintéticos.

[Khare & Chougule, 2012] presentan un sistema de soporte a la toma de decisiones Dominio
basado en Mineria de texto consciente y mineria de Asociacion (Datam), el cual fue desarrollado
para mejorar el servicio de post-venta y reparaciones de automoviles, en consecuencia, se
propone un nuevo enfoque que compare datos textuales y no textuales para la deteccion de
anomalias. Esto combina asociacion y ontologia basada en la mineria de texto. Mineria de
Asociacion se ha empleado para identificar las reparaciones realizadas en el campo por un
determinado sintoma, mientras que, la mineria de texto es utilizada para inferir las reparaciones

de las instrucciones de texto mencionadas en los documentos de servicio para el mismo sintoma.
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Estos a su vez son comparados y contrastados para identificar casos anomalos. El enfoque
desarrollado se ha aplicado a los datos de campo automotriz. Usando el top 20 de sintomas mas
frecuentes, observados en un automovil sedan de tamafio medio construido y vendido en
Ameérica del Norte, demuestra que los datos pueden identificar todos los sintomas anémalos -
combinaciones de codigos de reparacidn (con una tasa de falsos positivos del 0,04). Este
conocimiento, en forma de anomalias, puede posteriormente ser utilizado para mejorar el
servicio/procedimiento de solucion de problemas e identificar las necesidades de formacion o

entrenamiento de técnicos.
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Figuras 2. Framework para la deteccién de anomalias entre las reparaciones previstas en los manuales de servicio.
Fuente: [Khare, 2012].

[Holt & Chung, 2001] proponen un algoritmo nuevo llamado Multipass-Apriori y Multipass-
DHP para mineria de reglas de asociacion entre palabras que se encuentran en bases de datos de
texto. Las caracteristicas de las bases de datos de texto son bastante diferentes de aquellas bases
de datos de transacciones de ventas al por menor y detal, existen algoritmos de mineria que no
pueden manejar de forma eficiente las bases de datos de texto por el numero largo o cantidad de

items. En este articulo dos algoritmos de mineria conocidos Apriori y Direct Hashing and
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Pruning son evaluados bajo el mismo contexto que en este caso corresponde a la mineria de
texto.

[Song, Song, Hu & Allen, 2007] presentan la Integracion de Reglas de Asociacion y
Ontologias Para La Expansion de Consultas Semanticas como un nuevo método de expansion de
consultas semanticas que combina las Reglas de Asociacion con la ontologia y las técnicas de
procesamiento del lenguaje Natural. La técnica desarrollada es novedosa debido a que utiliza la
semantica explicita, asi como otras propiedades linguisticas del cuerpo del texto no estructurado.
Hace uso de las propiedades contextuales de importantes términos descubiertos por las Reglas de
Asociacion, y las entradas de la ontologia son agregadas a la consulta por desambiguacion del
significado de las palabras. Utilizando TREC consultas Ad Hoc se logro alcanzar resultados
entre 13,41 y 32,39% de mejora para precision y de 8,39% a 14,22% para la Media Armonica.

[Li & Wu, 2014] proponen un Estudio Para Interpretacion de Reglas de Asociacion en las
Estructuras Multi-Nivel, lo cual permite enfrentar la gran cantidad de datos que resultan de la
mineria de reglas de asociacion debido a que es considerado un gran reto. EIl inconveniente
esencial es como proporcionar métodos eficientes para resumir y representar el conocimiento
descubierto de las bases de datos. En consecuencia, el estudio realizado propone un enfoque
Ilamado mineria granulada multi-nivel la cual permite mejorar de una forma considerable el
rendimiento de la mineria de reglas de asociacién, en lugar de usar patrones se utilizan granulos
los cuales permiten representar el conocimiento que esta implicitamente contenido en las bases
de datos relacionales. Este enfoque también utiliza las estructuras multi-nivel y mapeos de
asociacion para interpretar las reglas de asociacion en forma granulada. En consecuencia, las

reglas de asociacion pueden ser evaluadas de forma rapida y las reglas de asociacion sin sentido
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pueden justificarse de acuerdo con estos mapeos de asociacion. Los resultados experimentales
indican que el enfoque propuesto es alentador.

[Amir, Aumann, Feldman & Fresko, 2005] proponen en su investigacion la utilizacion de
Reglas de Asociacion Maxima Como Herramienta Para Mineria de Asociaciones en Texto, en el
cual se describe una novedosa herramienta para la mineria de reglas de asociacion, el cual tiene
un valor especial en la mineria de texto. La nueva herramienta, llamada asociaciones maximas,
se orienta hacia el descubrimiento de las asociaciones que se pierden con frecuencia cuando usan
las reglas de asociacion regulares. Las reglas de Asociaciones Maximas permiten el
descubrimiento de las asociaciones pertenecientes a los elementos que mas a menudo no
aparecen solos, sino con los temas estrechamente relacionados, y por lo tanto las asociaciones
relevantes solo a estos elementos tienden a obtener una confianza baja. Proporcionamos una
descripcion formal de las reglas de asociacion maximas y algoritmos eficientes para descubrir
todas esas asociaciones. Producto de la experimentacion realizada se presentan los resultados de
la aplicacion de reglas de asociacion maximas a dos corpus de texto.

[Huang, Liao, Yang, Chang, & Luo, 2010] proponen la Realizacién de un Agente de
Diseminacion de Noticias Basado en Reglas de Asociacion Ponderadas y Técnicas de Mineria de
Texto, en el cual un agente titular de noticias financieras propone asesorar a los inversores en la
decision de comprar y vender acciones en el mercado de Taiwan luego de recibir por parte del
agente el titular de la noticia de la primera plana en tiempo real diseminada. Las reglas de
asociacion ponderadas y las técnicas de mineria de texto se utilizan para determinar el grado de
importancia de cada titular de noticia en la fluctuacién del indice de precio de la bolsa de Taiwan
el siguiente dia de negociacion. Los resultados experimentales revelan que esta propuesta de

trabajo de hecho logra un rendimiento significativo y demuestra su viabilidad en las aplicaciones



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
67

de difusidn de la informacion en tiempo real, como titulares de noticias financieras a través de
Internet.

[Tang, Yan & Yuan, 2013] proponen un método basado en diccionario semantico para
clasificacion de texto corto, manifiestan que la precision de la clasificacion de textos cortos
tradicional generalmente depende de la seleccion de caracteristicas estadistica. Debido al hecho
que los textos cortos tienen defectos inherentes tales como la longitud corta, sefial débil y menos
funciones. Es dificil evitar las palabras irrelevantes cuando se hace la extensidn caracteristica que
tendra una gran influencia en la precisién de la clasificacion. EI método construye un conjunto de
diccionario de dominio mediante el analisis de las caracteristicas especificas en cierto campo.
Como el peso de cada palabra en el diccionario esta disefiado de acuerdo a la correlacion entre la
palabra y la categoria, la precision de clasificacion ha mejorado en cierta medida. Entonces, con
el fin de mejorar la cobertura del diccionario de vocabulario, se utilizan reglas de asociacion para
extender automaticamente diccionario semantico. Finalmente, para el proceso de validacién se
llevd a cabo un experimento basado en datos de micro-blog que demuestra que el método tiene
un buen resultado.

[Chiang, Keh, Huang & Chyr, 2008] mencionan que el proceso de categorizacion de texto
implica algunos conocimientos del contenido de los documentos de forma previa, adicionalmente
se requiere algunos conocimientos previos de las categorias. Para el contenido de los documentos
se utilizan medidas de filtros para la seleccion de caracteristicas en el sistema de categorizacion
del texto chino. En el articulo de investigacion se modifica la formula de TFIDF para fortalecer
los pesos de las palabras claves importantes y reducir los pesos de las palabras claves que no son
importantes. Para el conocimiento de las categorias, se utilizan las reglas de asociacién para

mejorar la clasificacion de texto y usa prioridad de categoria para representar la relacion entre 2
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categorias diferentes. Consecuentemente los resultados de la investigacion realizada muestran
que el método no solo puede reducir el ruido, sino que incrementa el radio de precision y

cobertura de la categorizacion del texto.
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Figuras 3. Proceso del Sistema de categorizacion de texto
Fuente: [Chiang, 2008]

[Lopes, Pinho, Paulovich & Minghim, 2007] menciona en su investigacion que, en muchas
situaciones, individuales o grupos individuales se enfrentan con la necesidad de examinar

conjuntos de documentos o archivos para entender su estructura y para localizar la informacion
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relevante, en dicho contexto, la investigacion realizada presenta un Framework para mineria de
texto visual, soportada en la exploracién de ambas estructuras generales y temas relevantes
dentro de una coleccion de documentos de texto. El enfoque presentado dentro de la
investigacion inicia con la construccion de un Data-Set de texto para la visualizacion,
adicionalmente se presenta una técnica que genera reglas de filtro de asociacion para detectar y
mostrar temas para un grupo de documentos.

[Wong, Whitney & Thomas, 1999] investigan sobre la visualizacién de reglas de asociacion
para mineria de texto, donde uno de los principales objetivos es el descubrimiento de reglas de
asociacion importantes dentro de un corpus de tal manera que la presencia de un conjunto de
temas en un articulo implica la presencia de otro tema. Una regla de asociacion en mineria de
datos es una implicacion donde X es un conjunto de items antecedentes, Y es el item
consecuente. Durante afios, los investigadores han desarrollado muchas herramientas para
visualizar las reglas de asociacion. Sin embargo, algunas de estas herramientas pueden manejar
mas de decenas de normas, y ninguno de ellos puede gestionar eficazmente reglas con varios
antecedentes, lo cual indica que es extremadamente dificil de visualizar y entender la
informacidn de asociaciones en un gran conjunto de datos. La investigacion realizada presenta
una técnica de visualizacion novedosa para abordar muchos de los problemas anteriormente
mencionados, por lo cual aplicamos la tecnologia para un estudio de la mineria de texto con un
amplio corpus. Los resultados indican que el disefio realizado puede manejar facilmente cientos
de multiples reglas de asociacion antecedente en una pantalla tridimensional con minima
interaccion humana, bajo porcentaje de oclusion, y ningin intercambio pantalla. La investigacion
realizada utiliza un corpus de reportaje obtenido de fuentes abiertas, el cual tiene un tamafio 9

MB y es almacenado como un archivo ASCII con méas de 3.000 articulos recopilados durante 20
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a 26 abril de 1995. Este corpus tiene un tema fuerte asociado con el atentado contra el Edificio

Federal en Oklahoma.
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6 Aplicacion de reglas de asociacion para el andlisis de afinidad entre objetos de tipo

texto

En este capitulo, socializaremos el proceso realizado para la implementacion de las reglas
de asociacion sobre objetos de tipo texto. A continuacion, se describen los pasos que fueron
realizados en dicha experimentacion.

En primera instancia, es importante tener seleccionado y claramente identificado el
conjunto de datos que se va a utilizar. Para esta seleccion, fue necesario realizar una
busqueda a través de las fuentes de informacion o bases de datos especializadas en las cuales
se encuentran los articulos de investigacion. Se analizaron cada uno de los Data sets y
teniendo en cuenta lo anterior se tom6 como conjunto de datos la informacion descrita en la
publicacién [Malik & Kender, 2006] el cual corresponde a los datos almacenados en una
pagina web que contiene elementos de tipo imagen y de tipo texto. En dicho repositorio, se
pueden apreciar una serie de imagenes de animales los cuales tienen la descripcion en forma
de texto de la forma de habitat de cada animal, asi como su forma de crecimiento,
alimentacion entre otros. Se hizo un analisis solamente de la parte de contenido de texto de
dicho Data Set.

Para la construccion de manera eficiente y lo6gica del conjunto de datos fue necesario
almacenar los documentos de texto que se encuentra en la pagina web del repositorio, en total
fueron descargados 100 documentos de texto, a continuacion, se pueden observar algunos de

los datos almacenados.
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Figuras 4. Pantalla de Repositorio de documentos de texto
Fuente: Elaboracion propia

Posteriormente almacenados los documentos, se realiza el conjunto de datos, lo cual es
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estrictamente necesario tener en cuenta los atributos a extraer de cada elemento. Posterior a

la extraccion de caracteristicas de los elementos que componen el objeto de texto, se procede

a la generacion del archivo arff el cual debe contener los atributos o caracteristicas del texto

para encontrar posibles relaciones entre ellos.

" archivotexto.arff - Notepad

o %
File Edit Format View Help
@relation protex
@attribute num numeric
@attribute texto String
@attribute color principal {rojo,verde,azul}
@attribute color_secudario {rojo,verde,azul}
@attribute color_terciario {rojo,verde,azul}
@data
1, "Lions are the largest cats in Africa. This male lion was actually not roaring, but merely yawning, in the Syracuse, NY zoo, in July 20@@.",azul,rojo,verde
2, "Siberian tigers are the largest cats in the world, and among the most beautiful memmals. Unfortunately, they are at the verge of extinction, with only around 500 i
3, "Jlaguars are the largest cats of the American continent, living 15-20 years. They feed on small mammals, such as peccari and capybara, but will also attack larger o
4, "There are five subspecies of tigers and three more have become extinct in recent decades. Tigers are the largest cats and the only ones, besides the jaguar, that 1
5, "Leopards hunt most succesfully at night and from ambush. During the daytime they usually rest and take naps. This one was caught awaken at the Chicago Brookfield z
6, "Servals are found throughout most of Sub-Saharan Africa, but small isolated populations may exist in Northern Africa, too. They have long legs that help them to pe
7, "Cheetahs are well known for being the fastest animals on land, reaching speeds of up to 118 km/h. Unlike other cats, their claws are clearly visible even when retr
8, "The caracal is found throughout Africa, and in Asia from Turkey through Arabia to northwestern India. It is capable to take down and kill prey over twice its body
9

[ Y
[T i el =il el

Figuras 5. .: Pantalla de Fragmento de archivo arff con atributos de texto
Fuente: elaboracion propia

"Pumas, or mountain lions, or cougars, or panthers, live in various habitats of the North, Central, and South America, away from populated areas. The ones at equato
"Snow leopards are found in the mountainous areas of Central Asia. Unlike many other large cats, snow leopards do not roar. Although the Snow leopard shares its com
“The jaguarundi lives over a large area, from southern Texas and coastal Mexico to northern Argentina. Its main habitat is lowland brush areas close to a source of

“The Canadian lynx lives mainly in the northern-most part of North America. Its fur appears frosted to the eye, due to the white tips of its hair. Its favorite prey
“The Eurasian Lynx is an inhabitant of European and Siberian forests, where it preys on hares, rabbits, rodents, wild boar, chamois, foxes, roe deer and reindeer. T
,"Pallas Cat takes its name from the German naturalist Peter Simon Pallas. It also goes by the name Manul. It can be found in the Middle East, and in Iran, Afghanist
“"Meerkats live in southwestern Angola, Mamibia, Botswana and South Africa. They feed on caterpillars of moths and butterflies, termites, crickets, and other inverte
“The dingo is found scattered throughout Southeast Asia and they are the primary mammalian carnivore in Australia, particularly in the north. The name dingo comes
17,"The above two pictures were taken in Bloomington, Indiana, some time during the Spring of 1999. The dog’s name was Rickie Rehling. The domestic dog is a subspecies
mals, dogs are dichromats and have color vision equivalent to red-green color blindness in humans. On the other hand, some breeds have a field of vision up to 278° (co
18,"The gray wolf is the largest wild member of the Canidae family and an ice-age survivor originating during the Late Pleistocene around 300,000 years ago. Due to hab
ce a year, with the help of the rest of the pack. The well-known howling of wolves helps pack members keep in touch, because it allows them to communicate in thickly
19,"The black-backed jackal can be found only in the southern-most tip of Africa and along the eastern coastline, including Kenya, Somalia, and Ethiopia. They live in

20,"The Maned Wolf is the largest canid of South America. It is found in open and semi-open habitats in south-eastern Brazil, Paraguay, northern Argentina, Bolivia, an
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Finalmente, el documento de texto al aplicar bolsa de palabras y al unir dicha informacion con
los atributos extraidos de las imagenes se genera un conjunto de datos que contiene 100 registros
y 2556 atributos aproximadamente, los cuales deben ser reducidos teniendo en cuenta que en la
aplicacion de bolsas de palabras se generar algunos errores o palabras que no infieren o son
irrelevantes. Esto disminuye de forma sustancial la cantidad de atributos a tener en cuenta.

En este caso se hizo una reduccion de aproximadamente el 96% de palabras irrelevantes que
no tienen inferencia o son simplemente conectores l6gicos, simbolos, caracteres especiales,
numeros (ardbigos o romanos), abreviaturas, entre otros. De lo anterior quedaron 95 atributos

significativos.

6.1  Configuracion de string to word vector

Para la realizacion del proceso descrito a continuacion, se utilizd la herramienta Weka. Esta es
una herramienta de tipo software para el aprendizaje automatico y mineria de datos. Contiene
una coleccion de algoritmos para realizar analisis de datos y modelado predictivo, también tiene
herramientas para la visualizacion de estos datos, ademas provee una interfaz grafica que unifica
las herramientas para que estén a una mejor disposicion. De esta herramienta obtendremos como
resultado el conjunto de datos al cual se le implementara el algoritmo de reglas de asociacion.

El objetivo principal de esta etapa es generar la matriz de la bolsa de palabras (Stops Word),
en la que se pueda representar mediante un dato continuo, la cantidad de veces que aparece una
palabra o un atributo en los documentos que pertenece al conjunto de datos. Para lograr obtener
los resultados esperados, se debieron aplicar algunos métodos de stemmer, discretizacion, se

aplico la metodologia de bolsa de palabras y se realiz6 un proceso de verificacion de los atributos
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generados a partir de los documentos de texto esto con el propdsito de realizar el analisis de la

informacidn con datos correctos y no con datos que contengan ruido. A continuacion, se presenta

la configuracidn utilizada para generar la matriz de la bolsa de palabras.

(] weka gui.GenericObjectEditor

weka filters.unsupenvised attribute StringToWordVector

About
Converts String attributes into a set of attributes representing Maore [
word occurrence (depending on the tokenizer) information from —
the text contained in the strings. Capabilities |

A
)

IDFTransform | True

TFTransform | False v
attributelndices 2
attributeNamePrefix
debug |False v
dictionaryFileToSaveTo |- setme --

doMotCheckCapabilities | False v
doMotOperateOnPerClassBasis | False v
invertSelection | False v
lowerCaseTokens [True v

minTermFreq

normalizeDocLength

1

| Mo normalization

Figuras 6. Pantalla de Configuracion de método string to word vector (1)

Fuente: Elaboracion propia

outputWordCounts
periodicPruning
saveDictionarylnBinaryForm
stemmer
stopwordsHandler
tokenizer

wordsToKeep

| False

-1.0

| False

Choose | SnowballStemmer

Choose | WordsFromFile -stopwords "FAMARIO TEY
Choose | WordTokenizer -delimiters " Wit oo

100

Figuras 7. Pantalla de Configuracion de método string to word vector (2)

Fuente: Elaboracion propia

2
v
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6.2  Cantidad de atributos generados

Posterior a la aplicacion del filtro String to Word Vector se obtuvo una cantidad importante de
atributos los cuales fue necesario depurar para la posterior aplicacion del algoritmo de reglas de
asociacion llamado Apriori. A continuacion, se presenta una ilustracion en la que se puede

apreciar la cantidad de atributos generados.

& Weka Explorer - >

_[ Freprocess | Classily | Cluster | Assodiate | Select atiibutes | Visualize |

L Open file. il Open URL J Open DB il Generate J Undo il Edit J Save

Fiiter

Choose | StringToWordVector -R 2-W 100 -prune-rate -1.0-1-N 0 -L-stemmer weka.core. nmer -stopwords-handler “weka.core. WordsFromFile -stopwords 'F WWMARIO TESISMenalish-stopword | Apply

Current relation Selected attribute

Relation: protex-weka.filters.unsupenised atribute. StringToWoraVector-R2-W100-prune Aftributes: 671 Name: num Type: Numeric
Instances: 100 Sum of weights: 100 Missing: 0 (0%) Distinct: 100 Unique: 100 (100%)
Attributes Statistic Value
Minimum 1

Maximum 100
L All ) L None ) Invert | (. Pattern Mean 505

StdDev 29.011

No. Name
o

wTT g
656 [ order

657 [ pair

658 [ panda

659 [ pandas

660 [_J periods —

561 [ predator | Class: word (Num) 7| Visualize £
662 [ rear

663 (] rhino

564 [ sand 2 i m n 2

665 [ single

666 [ tigers

667 [] trees

668 [] walk

669 [ way

670 [ wolf

671 ] word L]

Figuras 8. Pantalla de Cantidad de atributos generados
Fuente: Elaboracion propia

6.3  Cantidad de atributos posterior a eliminacion de datos irrelevantes

Una vez generados los atributos es necesario realizar un proceso de limpieza de datos con la
finalidad de reducir la mayor cantidad de atributos que generar ruido para la implementacion de
las reglas de asociacion, en dicho proceso se procede a comprobar de forma manual los datos
contenidos en la bolsa de palabras, de esta manera eliminando los datos redundantes, datos que

no tengan un valor semantico, abreviaturas, palabras en plural. Se obtuvo un total de 95 atributos
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que utilizaremos para la aplicacion del algoritmo A priori, esperando resultados importantes. A
continuacion, se presenta una ilustracion de la cantidad de atributos posterior al proceso de

eliminacion de atributos irrelevantes.

[ Openfile il Open URL il Open DE.. il Generate.. il Undo il Edit... J1 Save...

Choose |Discretize -B 2-M-1.0-R first-last Apply
Current relation Selected attribute

Relation: protex-wekafifers atiribute String R2-W100-p te-1.0-4-N0-st Attributes: 95 Name: Bison Type: Nominal ]
Instances: 100 Sum of weights: 100 Missing: 0 (0%) Distinct 2 Unique: 0(0%)

Attributes No. Label Count Weight
1 (int-1.9560121 98 98.0
2 (1956012nfy 2 20

80 [ sit: a e
81 termites | Class: tigers (Nom) » [ visualize £

84 (] Fox @

Figuras 9. Pantalla de Cantidad de atributos posterior a la limpieza de datos
Fuente: Elaboracion propia

6.4  Configuracion de método a priori

Una vez los datos se encuentren preparados se procede a la aplicacion del método de a priori.
Apriori es un algoritmo disefiado para descubrir grandes conjuntos de elementos a través de
realizar varias pasadas sobre los datos [Yin & Li, 2006]. El primer paso hace referencia al conteo
de las ocurrencias del elemento con el propdésito de determinar el tamafio de 1-itemset (conjunto
de elementos). Posteriormente se procede a llamar a la interaccion k la cual estd compuesta de
dos fases. Primero, el tamafio del conjunto de elementos Lk-1 es encontrado en la interaccion (K-
1) este paso es usado para generar el candidato del conjunto de elementos Ck, el paso anterior se
realiza utilizando la funcién de generacion de candidatos de a priori (A priori-gen) la cual recibe

como argumentos Lk-1. Luego, la base de datos es escaneada y se procede a realizar el conteo



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
77

del soporte “support” de los candidatos en Ck. Para lograr un conteo eficiente es necesario
determinar los candidatos de Ck que son contenidos en la transaccion dada t.

De acuerdo a lo mencionado por [Narvekar & Syed, 2015], Apriori hace parte de los métodos
de Reglas de Asociacion, el cual genera una cantidad de reglas consideradas como buenas al
momento de analizar pequefias bases de datos, por el contrario se considera como desventaja del
algoritmo que a medida que aumenta el tamarfio de la base de datos el rendimiento de dicho
algoritmo disminuye, esto se debe a que debe escanear toda la base de datos cada vez que se
escanea una transaccion, es por ello que se considera que el principal problema del algoritmo
Apriori es el tratamiento de los datos en grandes volimenes de datos, problema que también
menciona [Huang, Liao, Yang, Chang & Luo, 2010] quien manifiesta que el rendimiento del
algoritmo de Apriori sera muy bajo e ineficiente cuando la capacidad de memoria es limitada con
gran numero de transacciones, otro de los problemas del algoritmo Apriori es que adolece de
algunas deficiencias a pesar de ser claro y sencillo, la principal limitacion es costosa pérdida de
tiempo para mantener gran numero de conjuntos de candidatos con mucho conjuntos de
elementos frecuentes. A continuacion, se presenta la configuracién utilizada para el algoritmo a

priori.
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&3 weka.gui.GenericObjectEditor by

weka.associations. Apriari

About

I g |

Class implementing an Apriori-type algorithm. Mare
Capabilities

car l False | v]
classindex |
delta 0.05
doMotCheckCapabilities l Falze | v]

lowerBoundMinSupport 0.1

metricType [Cunﬁdence | v]

minMetric 0.4

numRules 20

autputhtemSets [False | v]

removeAllMissingCols [False | v]

significancelLevel -1.0

treatZerodsMissing lFaIse | v]

upperBoundMinSupport 1.0

verpose [False | ']

[ Open... J [ Save.. J [ (8] J [ Cancel

Figuras 10. Pantalla de Configuracion de Método A priori
Fuente: Elaboracion propia

78



METODO DE REGLAS DE ASOCIACION
79

6.5  Dificultades durante proceso de ejecucion

A continuacion, se describen las dificultades obtenidas durante el proceso de ejecucion del
algoritmo Apriori:

* Para la configuracion del algoritmo Apriori se debe elegir en cuantos grupos se van a dividir
los atributos los cual es un factor de incertidumbre teniendo en cuenta que no es posible tener de
forma certera cual es el niUmero de divisiones correctas para generar los intervalos de valores de
los atributos analizados.

» Otro de los inconvenientes presentados es la representacion de la informacion del objeto de
tipo texto, ya que la preparacion de datos en los documentos de tipo texto requiere de mucho
cuidado. Se debe, necesariamente eliminar informacion que no es util para el analisis, como, por
ejemplo, caracteres especiales, abreviaturas, conectores, palabras irrelevantes, entre otros.

* Durante el procesamiento de los documentos de tipo texto se debe tener cuidado especial al
momento de generar las bolsas de palabras, lo anterior debido a que si es configurado de forma
incorrecta no se tendra control acerca de la cantidad de atributos que se van a generar, en este
caso se debera tener presente el campo denominado “words tokeep” el cual se debe parametrizar
de tal manera que se generen pocos atributos en la bolsa de palabra. La situacién antes
mencionada representa la toma de decision acerca de la cantidad de atributos a generar teniendo
en cuenta que de ello depende el contenido de la bolsa de palabras.

* El método Apriori para poder ser implementado necesita de una variable de clase, lo cual es
de vital importancia al momento de implementarlo en la herramienta Weka, teniendo en cuenta

que si la informacion del objeto de tipo texto no presenta una variable de clase es necesario
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agregarla lo cual dificulta la preparacion de los datos teniendo en cuenta que los valores que

pueden ser tenidos en cuenta como variable de clase pueden ser muy diferentes.

6.6 Resultados obtenidos

Finalmente, en la etapa de resultados no se pueden apreciar las reglas generadas, la cantidad
de atributos manejados para la implementacién del método Apriori corresponde a 100 registros
los cuales contienen 95 atributos que corresponden a los datos extraidos de texto. A
continuacion, se presentan una serie de imagenes las cuales permiten visualizar los pasos

realizados para la implementacion del método Apriori sobre los datos objeto de analisis.

12 Log - >

16:00:10: Weka Explorer

16:00:10: (c) 1998-2016 The University of Waikato, Hamilton, New Zealand
16:00:10: web: http:Jwww.cs waikato ac nzi~mlwekal

16:00:10: Started on lunes, 24 julio 2017

16:00:35: Base relation is now protex-wekafilters.unsupenvised.atiribute. StringToWordY ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core stemmer: topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwords tt™M1
16:01:31: Command: weka filters.unsupervised atiribute Discretize -B 2 -M -1.0 -R first-last

16:01:31: Base relation is now p .filters. affribute. String’ R2-W100-p! te-1.0--NO- core.stemmers. al i d core.stopwords WordsFromFile -stopwords “F.\WMARIO TESISVenglish-stopwords bd™M1
16:19:27: Command: weka filters unsupenised atfribute Remove -R 1-10,13-28,29,32-33 35 38-41,100-104,108-107,110-112, 114 116-117,118-121,123-127 131 134-142,220-, ZSD 233,236-237

16:19:27: Base relation is now protex-weka filters unsupenised aftribute StringToWordVector-R2-W100-p ite-1 0--NO- core stemmer: all stopword: core stopwords WordsFromFile -stopwords “FWMARIO TESISVenglish-stopwords bi™M1
16:26:05: Command: weka filters unsupenised atfribute Remove -R 2-35-9,11-12,14,20,23-26,36,38 41-42 44 47 49 51-53 58,62 67-68,71-73,75-78,80,82-83 87 89-93,96-97,99

16:26:05: Base relation is now protex-weka filters.unsupenised.aftribute. StringToWordV ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core. stemmer: topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwards tt™M1
16:26:51: Command: weka filters.unsupenvised atiribute.Remove -R 101-102,104,106,108-110,112-115,119,122,132

16:26:51: Base relation is now protex-wekafilters.unsupenvised.atiribute. StringToWordY ector-R2-W100-p te-1.0--NO- core stemmer: all topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F:\MARIO TESIS\english-stopwords tt™M1
16:27:31: Command: weka filters.unsupervised atiribute Discretize -B 2 -M -1.0 -R first-last

18:27:31: Base relafion is now p filters attribute. String R2-W100-pi te-1.0--ND- core stemmers all topword: core.stopwords WordsFromFile -stapwords "F:WMARIO TESISVenglish-stopwaords bt™M1
16:29:46: Command: weka filters unsupenvised atiribute Remove -R 56,58 61,66 68-69,71-72 74 76-77 81-82 85-92 95-96 98

16:29:46: Base relation is now protex-weka filters unsupenised attribute StringToWordVector-R2-W100-p te-1.0--NO- core stemmer: al topword: core stopwords WordsFromFile -stopwords “F-WMARIO TESIS\Venglish-stopwords bt M1
16:36:55: Command: weka filters.unsupenvised atiribute Discretize -B 2 -M-1.0 R first4ast

16:36:55: Base relation is now protex-weka filters.unsupenvised.aftribute. StringToWordY ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core. stemmer: topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwards tdt™M1
16:41:29: Command: weka filters.unsupervised atiribute Remove R 1,59-11,20,26-27,29-30,33,39,42-44,50-52,54 63 67 70,74,77,79-80,82-83,86,92-93

16:41:29: Base relation is now p .filters. affribute. String’ R2-W100-p! te-1.0--NO- core.stemmers. al topword: core.stopwords WordsFromFile -stopwords “F.\WMARIO TESISVenglish-stopwords bd™M1
16:41:37: Command: weka filters.unsupenised.atiribute Discretize -B 2 -M-1.0 -R first-last

16:41:37: Base relation is now protex-weka filters unsupenised aftribute StringToWordVector-R2-W100-p ite-1 0--NO- core stemmer: all stopword: core stopwords WordsFromFile -stopwords “FWMARIO TESISVenglish-stopwords bi™M1
16:4153: Command: weka filters unsupenvised attribute Remove -R 65

16:41:53: Base relation is now protex-weka filters.unsupenised.aftribute. StringToWordY ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core. stemmer: topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwards tt™M1
16:4250: Base relation is now protex-weka filters.unsupenvised.aftribute. StringToWordY ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core. stemmer: topword: core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwards tdt™M1
16:43:12: Command: weka filters.unsupervised atiribute Discretize -B 2 -M -1.0 -R first-last

16:43:12: Base relation is now p .filters. affribute. String’ R2-W100-p! te-1.0--NO- core.stemmers. al topword: core.stopwords WordsFromFile -stopwords “F.\WMARIO TESISVenglish-stopwords bd™M1
16:43:17: Command: weka filters unsupenised atiribute Remove -R 182

16:4317: Base relation is now p filters. aftribute String’ R2-W100-pl ite-1 0--NO- core stemmer: al stopword: core stopwords WordsFromFile -stopwords “FWMARIO TESISVenglish-stopwords bt M1

16:43:24: Started weka associations Apriori
16:43:24: Command: weka.associations.Apriori-N 10-T0-C04-D0.05-U1.0-M0.1-8-1.0¢-1
16:47:53: Command: wekafilters.unsupenised attribute Remove -R 2-35-9,11-12,14,20,23-26,26,28 41-42 44,47 49,51-53 58,62 67-68,71-73,75-78,80,82-83 87 89-03 96-97, 99 104, 105 109,114, 116-117,119-120,122,124-125,120-130,123-140,143-144,146,140-150,152,154,156-158,1€

16:4753: Base relation is now protex-wekafilters.unsupenvised.atiribute. StringToWordY ector-R2-W100-p ite-1.0--NO- core stemmer: i core stopwords WordsFromFile -stapwords "F\MARIO TESIS\english-stopwords tt™M1
16:48:09: Command: weka filters.unsupervised atiribute Discretize -B 2 -M -1.0 -R first-last
16:48:09: Base relafion is now p filters attribute. String R2-W100-pi te-1.0--ND- core stemmers all topword: core.stopwords WordsFromFile -stapwords "F:\MARIO TESISVenglish-stopwaords bt™M1

16:48:12: Started weka associations Apriori

16:48:12: Command: weka associations Apriori-N 10-T0-C04-D005-U10-M01-8-10-¢-1
16:48:12: Finished weka.associations.Apriori

17:3401: Started weka.associations.Apriori

17.3401: Command: weka.associations.Apriori-N 20-T0-C04-D0.05-U1.0-M0.1-8-1.0¢c-1
17.3401: Finished weka.associations.Apriori

Figuras 11. Pantalla del Log generado previo a la implementacion
Fuente: Elaboracion propia
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G Weka Explorer -
[ Preprocess | classity | Cluster [ Associate | Select atributes | visualize
‘Associator

| Choose ”AnrlurirNZUrTUrCU 4-D0.05-U1.0-M01-5-1.0-¢-1

Associator output

Start Stop
&S

Resultlist (right-ciic... = | === Run information ===

17:59:46 - Apriori Scheme: weka.associatlons.Apriori —N 20 -T 0 -C 0.4 -D 0.05 -U 1.0 -4 0.1 -5 -1.0 —¢ -1
Relacion: 2 ka.Lilters.unsupervised.attribute. StringloWozdVs -1 1.0-T

Instances: 100
Attributes: 95

caribou
cat
chirps
domestic
eggs

fish
fruits
grasses
herds
insects
Jaguars
Jaws

lion
mammals
meat
moisture
mountain
mountainous
panthers
predators
sheep

Figuras 12. Pantalla de Ejecucion del método A priori
Fuente: Elaboracion propia

Best rules found:

. rhinos="(-inf-1.753279]" 97

R R T L S U ey

.core. stemmers.SnowballStemmer-stopve .core. st 3.7 le -sto

. panda="(-inf-1.956012]"' 9% ==> bamboo='(-inf-1.956012]" 98 <conf:(l)> lift:(1.02) lev:(0.02)
. bamboo='{-inf-1.956012]" 98 ==> panda='{-inf-1.956012]" 98 <conf: (1)> lift:{1.02} lev:{0.02)
. bison="(-inf-1.956012]' 97 ==> Bison='(-inf-1.956012]"' 47 <conf:(l)> lift:(1.02) lev:(0.02) [1] conv:(l.94)
. squirrels="(-inf-2.302535]" 97 ==> caribou="{-inf-2.302585]"' 97 <conf:(l)> lift:({1.02) lev:(0.0Z) [1]
. Jaguars='({-inf-2,302585]" 97 ==> panthers="(-inf-2.302585]' 97 <oonts (1) > lift:{l.0Z) lev:(0.02)

herd="(-inf-2.302535]"' 97 ==> Forest='(-inf-2.3025385]" 97 <conf:(l)> lift:{1.02) lev:{0.02) [1] conwv:({l.94)
=» 1lip="(-inf-2.302585]" 97 <conf: (1) > 1ift:(l.02) lev:({0.02)
. savanna='(-inf-2.302585]"' 97 ==> scrub='(-inf-2.302383]" 97 <conf:(l)>» lift:{1.0Z) lev:({0.0Z)
9. hibernate="(-inf-2.302535]' panda='(-inf-1.956012]" 97 ==> bamboo='(-inf-1.956012]"' 97
10. hibernate='(-inf-2.302585]" bamboo='({-inf-1.956012]" 97 ==> panda='(-inf-1.956012]" 47
11. stripes='{-inf-1.956012]" 96 ==> zebra="(-1inf-1.956012]" 9§ <eonf:(l)> 1ift:{l1.02) lew:{0.0Z)

12. fox='(-inf-1.609438]" 96 ==> Fox='{(-inf-1.609438]" 96  <conf:(l)> Lift:(1.04) lev:(0.04)
13. Fox='(-inf-1.609438]" 96 ==> fox='{(-inf-1.609438]" 9  <conf:(l)> lift:(1.04) lev:(0.04)

14. bison="(-inf-1.956012]" Forest="(-inf-2.302585]' 56 ==> Bison="(-inf-1.556012]" %6

(-inf-1.956012]" cow='(-inf-1.956012]" 96 ==» Bison='(-inf-1.956012]" 96
(-inf-1.956012] " mating='(-inf-2.302535]"' %6 ==> Bison='(-inf-1.95601Z]" %&
(-inf-1.956012] " herd="(-inf-2.302585]' 96 ==> Foreat='(-inf-2.302585]"' 96

13. Bison="{(-inf-1.956012]" Bears='(-inf-1.956012]" 96 ==> mating="(-inf-2.302585]" %6
(-inf-1.956012] " panda='(-inf-1.956012]" 9¢ ==> bamboo="(-inf-1.956012]" 9&
(-inf-1.956012] " bamboo='(-inf-1.956012]"' %6 ==> panda='(-inf-1.95601Z2]" %&

Figuras 13. Pantalla de Ejecucion del método A priori
Fuente: Elaboracion propia

[1] conv:
[1] conv:

{1.96)
{1.96)

conv: (1.94)

[1] conv:{l.94)

[1] conv:({l.94)

[1] conwv:({l.594)
<conf:{l)> 1ift:(l.02) lev:({0.02) [l] conv:(l.9%4)
<conf:{l)> 1ift:(1.02) lev:{0.02) [1] conv:(l.94)
[1] conv:(l.92)

[3] conv:({3.34)
[3] conv:({3.84)
<conf:{l)> 1ift:(1.02) lev:{0.02) [1] conv:({l.92)

<eonts (l)> 1ift:(l.02) lew:(0.02) [1] conv:{l.92)

<conf:{l)> 1ift:(1.02) lev:{0.02) [1] conv:({l.92)
<confi(l)> 1ift:{l.02) lev:({0.02) [l] conv:(l.92)

<conf
<cont
<conf

${1)> 1ife: (1.
:{l)» 1ifcs (1.
${1)> 1ife: (1.

02) lewv:{0.02) [1] conw:{l.92)
02) lev:{0.02) [1] conv:({l.92)
02) lewv:{0.02) [1] conw:{l.92)

Las reglas, como se puede observar, son generadas con los 4 tipos de métricas. Confidence,

lift, leverage y conviction. Las reglas generadas podran ser utilizadas para establecer relacion

81
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entre los elementos que componen el objeto de tipo texto. A continuacion, se describen algunas
de las reglas creadas por el método apriori:

* Entre los elementos de texto que componen el objeto, cada vez que se encuentra escrita la
palabra Panda también se encuentra la palabra bamboo. Esta regla es evaluada a través de la
métrica denominada confianza la cual arroja un valor de 100%

* Entre los elementos de texto que componen el objeto, cada vez que se encuentra escrita la
palabra Squirrels también se encuentra la palabra Caribou. Esta regla es evaluada a través de la
métrica denominada confianza la cual arroja un valor de 100%

* Entre los elementos de texto que componen el objeto, cada vez que se encuentra escrita la
palabra jaguars también se encuentra la palabra panthers. Esta regla es evaluada a través de la

métrica denominada confianza la cual arroja un valor de 100%.

6.7  Tabla comparativa de métricas

Al realizar la ejecucion del algoritmo A priori, teniendo en cuenta la generacion de 20 reglas

de asociacion y teniendo en cuenta 2 diferentes tipos de métricas (confidence vy lift), se

obtuvieron los siguientes resultados:

Tabla 1
Comparacion de Métricas
Método Meétricas
Apriori Confidence Lift
1 1.02-1.04

Datos obtenidos al aplicar el método A priori en la herramienta Weka. Fuente: Elaboracién propia
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En la métrica confidence, se determinaron valores de 1 en todas las reglas de asociacion.
Quiere decir que en un 100% de las veces se cumplen las reglas de asociacion extraidas por el
software.

En el caso de la métrica lift, podemos notar que los valores arrojados entre 1.02 y 1.04,
indican que hay una correlacion positiva entre los datos. Es decir, indica que ese conjunto
aparece una cantidad de veces superior a lo esperado bajo condiciones de independencia (por lo
que se puede deducir que existe una relacién que hace que los productos se encuentren en el
conjunto mas veces de lo normal). En los casos en donde el valor es menor que uno, la

correlacion seria negativa.
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7 Conclusioén

En conclusién, se da por finalizada este trabajo de investigacion, con un resumen de las
conclusiones obtenidas al utilizar el Método de clasificacion basado en asociacion “A
priori”, asi como un relato de las principales contribuciones alcanzadas por el mismo.
Asimismo, en el apartado 7.2 se describen algunas direcciones futuras que pueden ser
Ilevadas a cabo.

Para realizar este trabajo, en primer lugar, se considero la revision bibliografica respeto a
la clasificacion basada en asociacion en documentos de tipo texto y a las principales
limitaciones inherentes a cada categoria de métodos de recomendacion. A partir de dicha
revision bibliogréafica se pudo concluir que, para lograr recomendaciones eficaces, los
clasificadores asociativos, asi como otros métodos de mineria de datos, necesitan ser
adaptados de acuerdo a las limitaciones inherentes, al tipo y tamafio del conjunto de datos y
al tipo de método de recomendacion aplicado.

Los objetos de tipo texto, son un recurso disponible en constante crecimiento,
actualmente son muy utilizados para suplir diferentes necesidades, la mineria de datos
permite el analisis de fuentes masivas de datos, por lo tanto, representa una alternativa para
la exploracién de los objetos de tipo texto en blsqueda de la adquisicion de conocimiento
relevante.

El algoritmo Apriori es un método de las reglas de asociacion el cual es utilizado de
acuerdo a la literatura consultada para dar solucidén a multiples problematicas, es por ello
que para el analisis de la afinidad entre objetos de tipo texto es una alternativa que puede

lograr resultados de gran nivel.
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Las reglas generadas a partir del método Apriori poseen valores altos en relacion a la
métrica denominada confianza, logrando valores del 100% de efectividad al momento de
identificar relacion entre los elementos que componen documentos u objetos de tipo texto.

La experimentacion realizada permite plantear las reglas de asociacién como método para
el analisis de todos los elementos que hacen parte de un conjunto de objetos de tipo texto,

logrando la adquisicion de nuevo conocimiento a partir de su estructura o atributos.

7.1  Trabajos futuros

En trabajos futuros es posible la implementacion de las reglas de asociacién para el analisis de
elementos diferentes a objetos de tipo texto. Por ejemplo, iméagenes, audio y video los cuales
conformen el Ilamado objetos multimedia.

Adicional es posible utilizar otros métodos para el analisis y posterior estudio de objetos de
tipo texto, identificando su comportamiento y comparando los resultados obtenidos en

comparacion con los ya estudiados.
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