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Resumen

El minado de reglas de asociacién es uno de los campos mas estudiados y aplicados en mineria de datos. Los modelos
descubiertos usualmente contienen un nimero de reglas demasiado grande. Esto reduce la capacidad de los especialistas
para utilizar los mismos con vista a la toma de decisiones. Esta deficiencia se acentla cuando hay presente reglas
redundantes dentro del modelo. En este trabajo se propone una definicion de redundancia que tiene en cuenta el
conocimiento previo de los usuarios con respecto al dominio. Se desarrolla un método, en la etapa de post-
procesamiento, para reducir la redundancia de los modelos de reglas de asociacién. La propuesta permite encontrar
modelos mas compactos que facilitan su utilizacion en el proceso de toma de decisiones. Los experimentos realizados
han mostrado niveles de reduccion cercanos al 90% del modelo. Las reglas consideradas como conocimiento previo no
superan el 10% de las presentes en el modelo original. EI método desarrollado facilita la utilizacion de las reglas de
asociacion en la toma de decisiones y por tanto aumenta la eficiencia de la mineria de reglas de asociacion.

Palabras clave: Mineria de reglas de asociacidn, redundancia en reglas de asociacion, post-procesamiento de reglas de
asociacion.

Abstract

Association Rules Mining is one of the most studied and widely applied fields in Data Mining. However, the Discovery
models usually result in a very large sets of rules; so the analysis capability, from a user point of view, are dismissing.
It is difficult to use the found model in order to help the decision-making process. The previous handicap is accentuated
in presence of redundant rules in the final set. In this work a new definition of redundancy in association rules is
proposed, based in user’s prior knowledge. A post-processing method to eliminate this kind of redundancy, using
association rules known by user is developed. Our proposal allows to find more compact models of association rules
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to facilitate its use in the decision-making process. The developed experiments have shown reduction levels that exceed
90% of all generated rules, using prior knowledge always below 10%. So our method improves the efficiency of
association rules mining and the utilization of discovered association rules.

Keywords: Association Rule Mining, Redundant Rules, Post-processing of association rules

Introduccion

Las reglas de asociacién han sido uno de los modelos de mineria de datos més estudiados a los largo del tiempo. Su
meta principal es encontrar relaciones desconocidas entre elementos de una base de datos. Una regla de asociacion se
presenta como una implicacion de la forma X — Y donde X y Y se denominan antecedente y consecuente de la regla
respectivamente. X y Y son conjuntos de items que satisfacen X N Y = @. Una regla de asociacion refleja cuanto influye

la presencia del antecedente de la regla en la presencia del consecuente para un registro de la base de datos.

La importancia de una regla es evaluada, de manera general, a partir de dos medidas estadisticas el soporte y la
confianza. El soporte de una regla sop(X — Y) representa la porcion de la base de datos para la que X U Y es verdadero.

La confianza conf (X — Y) representa la porcion de registros que contienen Y dentro de aquellos que contienen X.

El descubrimiento de reglas de asociacion facilita el proceso de toma de decisiones. Pero la cantidad de reglas resultantes
limita la capacidad de los especialistas del negocio a la hora de procesar e interpretar las reglas, para aprovechar el
conocimiento que se deriva de las mismas. Una parte importante de las reglas que se presenta a los usuarios es
irrelevante debido a que son triviales, demasiado generales, demasiado especificas 0 porque no son significativas en la

toma de decisiones. Esta limitacion se acenta en modelos que contienen reglas redundantes.

La comunidad cientifica ha introducido varias definiciones de redundancia en reglas de asociacién. Desde la idea
general planteada en (Bastide et al. 2000) “una regla de asociacion es redundante si cubre la misma informacion, o
informacién menos general, que la informacion que cubre otra regla de la misma utilidad y relevancia” hasta
proposiciones formales como la también presentada en (Bastide et al. 2000) como Reglas de Asociacion Minimas no
Redundantes. Definida como se muestra a continuacion; una regla de asociacion R: X — Y es minima y no redundante

si y solo si no existe una regla de asociacion R,: X; — Y; tal que:

1. sop(R) = sop(R;)
2. conf(R) = conf(R,)
3. XS XA, CY
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Uno de los caminos mas transitados por los investigadores para enfrentar el problema de la redundancia en reglas de
asociacién es encontrar un conjunto de reglas no redundantes que sea capaz de representar todas las reglas vélidas
dentro del dominio. En este sentido se han desarrollado dos variantes fundamentales a) utilizar criterios subjetivos o
medidas estadisticas con vista a podar las reglas en la etapa de post-procesamiento y b) incrustar los mecanismos para

la poda de las reglas dentro de los algoritmos de extraccion y generacion de reglas.

Las soluciones reportadas en la literatura no son suficientes desde el punto de vista del usuario, que contintia enfrentado
modelos que contienen demasiadas reglas para poder ser interpretadas. Este trabajo propone una solucion al problema
de la redundancia en reglas de asociacion. A partir del conocimiento previo del usuario sobre el dominio en cuestion se
desarrolla un procedimiento en dos pasos. Primero se detectan y eliminan las reglas redundantes con respecto al
conocimiento previo. En segundo lugar se detectan los elementos redundantes en el antecedente y/o el consecuente de
una regla simplificando la misma. Como parte del desarrollo de este trabajo se adapta la definicion de redundancia en
reglas de asociacion y se propone una base genérica para desarrollar el proceso de reduccién de redundancia en la etapa
de post-procesamiento.

Metodologia computacional

Redundancia en reglas de asociacion
Se han desarrollado varias alternativas para tratar el tema de la redundancia en reglas de asociacion. El uso conjuntos
de conceptos frecuentes fue propuesto en (Hui 2013) como mecanismo para podar un conjunto de reglas restringiendo
de manera inherente las reglas con respecto a los objetos. Una linea que ha recibido atencion es la creacion de métricas
de interés que permitan decantar una parte de las reglas encontradas (Lerman and Guillaume 2013; Watanabe 2010;
Djenouri et al. 2014; Kryszkiewicz 2015).

Las taxonomias de conceptos definidas sobre los items en la base de datos es quizas la Gnica forma de conocimiento
previo utilizada para reducir el tamafio de los modelos de reglas de asociacion. En esta linea se destacan los trabajos
(Baralis et al. 2012; Kaoungku, Kerdprasop, y Kerdprasop 2014; Dimitrijevic y Bosnjak 2014). Es necesario acotar que
la representacién de conocimiento utilizada esta limitada a las relaciones de tipo es-un que aparecen en los items lo que
difiere de la propuesta planteada en este trabajo que permite utilizar cualquier tipo de relacion entre los items de la base

de datos.
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Todas estas variantes comparten la misma deficiencia, se pierde algun tipo de informacion y la cantidad de reglas
presentada al usuario final continGa siendo practicamente imposible de asimilar. No obstante lograron demostrar que
un conjunto relativamente pequefio de reglas puede ser presentado al usuario en lugar de todas las reglas encontradas,

sin socavar la capacidad de toma de decisiones.

El problema de la redundancia en reglas de asociacidon tiene su génesis en (Toivonen et al. 1995) donde se plante6 que
los conjuntos de reglas de asociacion descubiertos son altamente redundantes debido a que varias reglas describen las
mismas filas de la base de datos. EI propuso un método de reduccion de redundancia basado en reglas de cobertura. Las
cuales representan un subconjunto de las reglas descubiertas pero esta propuesta al ser independiente del dominio no es
capaz de podar las reglas que son previamente conocidas por el usuario.

Algunas de las variantes de reduccion de redundancia se orientan hacia la construccion de mecanismos de inferencias
a partir de los cuales se puedan generar el resto de las reglas. De esta forma se presentan un conjunto reducido de las
reglas al usuario. En (Zaki 2004) se proponen las Reglas de Asociacién Cerradas que se basan en los itemset frecuentes
cerrados, pero la reduccion que se alcanza puede ser muy pobre en juegos de datos dispersos. Como en el resto de los
casos estudiados no es capaz de detectar las reglas previamente conocidas por el usuario.

En (Pasquier et al. 2005) se propone la base Min-Max que utiliza conectores de Galois para extraer reglas de asociacion
no redundantes desde los itemset frecuentes cerrados, en lugar de hacerlo desde los itemsets frecuentes. En (Prakash,
Govardhan, y Sarma 2013) se propone el uso de esta base para obtener reglas aproximadas. La Base Genérica
Informativa fue presentada en (Gasmi et al. 2005). Esta base incluye la particularidad de contar con el soporte de todos
los itemset frecuentes por lo que puede calcularse el soporte y la confianza de todas las reglas generadas. Pero la base
aun incluye demasiadas reglas lo que la hace poco compacta. En (Sahoo, Das, and Goswami 2014) se refina este

mecanismo proponiendo la base genérica informativa compacta.

La Base Minima Genérica fue desarrollada en (Cherif et al. 2005) esta base es construida a partir del reticulo aumentado
del Iceberg de Galois. En ese trabajo se introduce el concepto de base parcialmente informativa. En una base
parcialmente informativa el soporte y la confianza pueden determinarse exactamente para un grupo de reglas mientras
que en otras solo se determina el intervalo en el que se encontraran. Otro enfoque basado en generadores minimos es

propuesto en (Chen, Wang, and Cao 2014).

(Balcazar 2010) propone una definicién de redundancia en reglas de asociacion basada en el cierre y la define de la
siguiente manera: Sea 8 un conjunto de implicaciones. Una regla de asociacion X, — Y, es redundante con respecto a

B ylaregla X; — Y, denotado 8, {X; = Y;} E X, = Y, si cualquier conjunto de datos D en el que todas las reglas en 8
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se cumplen con confianza 1 provoca que conf (X, — Y;) = conf (X; — Y;). En el articulo se proponen tres esquemas

de inferencia reduccion a la derecha (rR), aumento a la derecha (rA) y aumento a la izquierda (14).

o (rR)siX->YandZ cY entoncesX - 7

o (rd)siX - YentoncesX - XY

o (lA)siX - YZentonces XY - Z
Las reglas redundantes confiables fueron introducidas en (Xu, Li, and Shaw 2011) donde se desarroll6 la base confiable
conformada por dos bases, ConfiableAproximada usada para las reglas con confianza menor que 1 y ConfiableExacta
usada en las reglas con confianza 1. Se utilizan itemsets frecuentes cerrados para llevar a cabo el proceso de reduccion.
(Pasquier et al. 2005) propone generar reglas con minimo antecedente y maximo consecuente. Esta base logra eliminar
una gran cantidad de redundancia pero una parte de las reglas presentadas al usuario final pueden ser inttiles debido a

gue forman parte del conocimiento previo del usuario.

Todos los trabajos discutidos hasta el momento de alguna forma presentan al usuario final un grupo de reglas que no
tienen significado en la toma de decisiones debido a que ya las conoce, dicho de otra forma en estos modelos persisten

reglas que son redundantes con respecto al conocimiento previo.

Redundancia basada en el conocimiento previo
Sea S un conjunto de reglas de asociacion y S, un conjunto de reglas previamente conocidas que se asumen como de
confianza 1, definidas sobre el mismo dominio que S. Una regla de asociacion R: X — Y € S es redundante con respecto
aS, siexisteunareglaR": X' — Y’ que satisface alguna de las siguientes condiciones:

1. XX AY' CY

2. XX AIR":X"->Y"€ S.YycyYy”

3. X'cXAYCY'

4, X'cXN\NY' X

5, X' CYAY' CY

Tabla 1. Dataset Binario

Tid items Itemsets Soporte
1 ACD D 1/5
2 B,C,E AB, AE, ABC, ABE, ACE, ABCE 2/5
3 AB,CE | A AC,BC, CE, BCE 3/5
4 B.E B, C, E,BE 4/5
5 AB,CE | {2} 1
Editorial “Ediciones Futuro” 59

Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 10, No. 1, Enero-Marzo, 2016
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu

Pag. 55-70

Ejemplo 1: En la tabla 1 se representa una base de datos D conjuntamente con los itemsets frecuentes y el soporte de
los mismos. Asumiendo que las reglas de asociacion B — C y C — E son suministradas como conocimiento previo por
parte del usuario tal que S, = {B — C, C — E}. Si se define un umbral de soporte y confianza del 40% el conjunto de

las reglas de asociacion fuertes derivadas de D contiene 49 reglas dentro de las que se encuentran:
R={A - BC,AB - C,B - CA,BC - A AB - E}

Laregla A — BC presente en R satisface la condicion 5, de la definicion de redundancia planteada en este trabajo, con
respecto a la regla B — C en Sc. Yaque (B € B A C < BC) por ello la regla es redundante con respecto al
conocimiento previo. Si se toma la regla AB — C en R se puede comprobar que cumple la condicion 3 con respecto a
laregla B » C de Sc. Debido aque C € C A B c BC y de esta forma la regla es redundante con respecto al
conocimiento previo. Mientras que lareglaB — CA es redundante debido a que cumple con la condicién 1 con respecto
alareglaB — C debidoaque (B € B A C S CA. Laregla BC — A cumplimenta la condicion 4 con respecto a la
regla B — C que forma parte del conocimiento previo dado (B < B A C < C). Por ultimo la regla AB — E satisface la

condicion 2 con respecto a la regla B — C tomada como R y laregla C — E tomada como R debido a que
(Bc ABAE CE).

Los axiomas de Armstrong son un conjunto de reglas de inferencias que permiten encontrar el conjunto minimo de
dependencias funcionales que satisface una base de datos. A partir de estos axiomas pueden derivarse el resto de las
dependencias funcionales. Este sistema de inferencia permite encontrar subconjuntos reducidos de dependencias

funcionales denominados “coberturas” que son equivalentes a las “bases” en mineria de datos.

(Balcazar 2010) descart6 la posibilidad de utilizar los axiomas de Armstrong como mecanismo de inferencia en reglas

de asociacién debido a que es imposible obtener los valores de soporte y confianza para las reglas derivadas:

e Reflexividad si B c A entonces A — B se cumple en las reglas de asociacion debido a que la conf(A - B) =

sop(ANB) _ sop(A) _
sop(4) ~ sop(4)

1

e Transitividad si A —» By B — C no se cumplen, con un soporte mayor que un umbral no es posible conocer el
sop(A - C)
e El axioma aumentativo tampoco es factible ya que si A — B no puede garantizarse que AC — B se satisfaga.

Aumentar el antecedente de la regla puede generar una regla con una menor confianza incluso al punto de
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llegar a cero, lo que ocurriria en el caso donde la mayoria de las ocurrencias del item X en una base de datos
estuviera acompafado por el item Z pero solo aparece en compafiia del item Y cuando no aparece Z.
En este trabajo se propone el uso de los axiomas de Armstrong, no como mecanismo de inferencia de nuevas reglas
sino para evaluar si una regla presenta redundancia con respecto al conocimiento previo representado como un conjunto

de reglas conocidas S..

La propuesta que se realiza en este trabajo pretende reducir los elementos redundantes en el antecedente y consecuente
de una regla. A pesar de que la aplicacion de los axiomas de Armstrong no garantiza que las reglas derivadas cumplan
la restriccion de soporte. Gracias a la propiedad de clausura descendente del soporte se puede asegurar que todas las
reglas que se deriven de la reduccion del antecedente o el consecuente de una regla van a satisfacer el umbral de soporte

de las reglas.

Algoritmos para eliminar la redundancia con respecto al conocimiento previo

En esta seccion se presentan dos algoritmos el primero, ver algoritmo 1, permite reescribir las reglas que contienen
items redundantes y el segundo, ver algoritmo 2, permite encontrar las reglas cuya informacion es redundante y pueden
ser podadas. En ambos se utiliza el algoritmo de cierre presentado en (Maier 1983) para computar X *.

Algoritmo 1. Reescritura de reglas

Entrada: Conjunto de reglas previamente conocidas S,
Regla a ser reescrita R;en laforma X — Y

Salida: Regla reducida R;
F =R, U{R;}
*/Reducir antecedente/*
For all elemento A in X do

(X — {A})" over F = (X — {AD* over ((F —{R;}) U (X — {4}) » Y)) then

Ri=X—-{A}>Y

End if
End for
If (conf (R;) < threshold) then

prune(R;)

End if
*/Reducir consecuente/*
For all elemento W in Y do

If(X*overF = Xtover (F—{R;})U (X » Y —{W})) then

Ri=X-Y—{W}

End if
End for
Return R;
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Para eliminar un elemento A del antecedente de una regla es necesario obtener ese elemento a partir del conocimiento
previo. La primera parte del algoritmo 1 verifica esta propiedad para todos los elementos del antecedente de la regla
analizada. Se computa el cierre del nuevo antecedente X\{A} sobre el conjunto de reglas conocidas unido a la regla
analizada. Luego se compara el resultado con el cierre de X\{A} computado sobre un nuevo conjunto de reglas en las
que se sustituye la regla analizada por la regla X\{A} = Y. Si los cierres coinciden el elemento A es eliminado del
antecedente de la regla. En este caso debe verificarse que la regla resultante satisface el umbral de confianza definido

por el usuario.

Una regla redundante con respecto al conocimiento previo puede ser podada si el consecuente de la misma puede
derivarse a partir del conjunto de reglas conocidas. Esta caracteristica puede verificarse computando el cierre del
antecedente de la regla sobre el conjunto de reglas en el conocimiento previo. Si el consecuente de la regla es un
subconjunto del cierre entonces la regla puede ser podada. El algoritmo 2 desarrolla el procedimiento necesario para

realizar esta tarea.

Algoritmo 2. Poda de Reglas

Entrada: Conjunto de reglas conocidas S,
Regla analizada R; enlaforma X —» Y

Salida: Valor boolenao: true si la regla es podada false en otro caso.
F =R,
If (Y € (X)* over F — {X - Y}) then

Return true
Else

Return false
End if

La complejidad temporal de los algoritmos es una funcién T (n) que constituye una cota superior para el nimero de
operaciones maximas de un algoritmo para una entrada de tamafio n. El modelo RAM (maquina de acceso aleatorio por
sus siglas en inglés) es el mas utilizado y representa una computadora digital simple con acceso aleatorio a memoria.
En aras de la simplicidad T (n) es aproximada por una funcién mas sencilla, denotada como T (n) = O(f (n)) si

existen las constantesc > 0yn, > 0 talqueT (n) < cf (n) paratodan > n;.

En el algoritmo 1 se considera como a al nimero de simbolos presentes en S, y como p al nimero de reglas que forman
parte del conjunto de reglas previamente conocidas S.. El orden de complejidad para computar el cierre es O(n) tal
como se detalla en (Maier 1983). El tiempo de ejecucion del primer for en el algoritmo 1 es a = 2p debido a que el

namero de reglas en F y el nimero de reglas en F’ es p y se computa dos veces el cierre con un costo de O(p). Este
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valor se puede aproximar como O(ap) ya que la constante 2 puede ser ignorada. El tiempo de ejecucion del segundo
ciclo for toma el mismo valor a * 2p debido a que en él se realizan las mismas operaciones. Para computar la
complejidad del algoritmo 1 deben sumarse los valores de complejidad de los dos ciclos lo que genera O(ap) +

O(ap) = 20(ap) pero como el valor de la constante puede descartarse el valor final seria O (ap).

La complejidad temporal del algoritmo 2 es mucho mas simple ya que solo realiza una llamada al algoritmo de cierre
y por tanto su complejidad temporal es O (p). La complejidad temporal de todo el proceso es la suma de la complejidad
del algoritmo 1y el algoritmo 2 O(ap) + O(p) que puede ser aproximada al mayor de los valores por lo que finalmente
seria O(ap). Los valores de a y p son normalmente mucho menores que la cantidad de transacciones y los items en la

base de datos.

Los algoritmos de extraccion de reglas de asociacion tienen un orden de complejidad superior (Singh, Agarwal, y Rana
2013) al del procedimiento de reduccion presentado en este trabajo. Esta diferencia sustenta la decision de utilizar el
procedimiento de reduccion como parte del post procesamiento. De forma tal que se ejecute una vez el algoritmo de
extraccion y a continuacion se ejecute el proceso de reduccion teniendo en cuenta el conocimiento previo de varios

usuarios sin necesidad de lanzar una vez mas el algoritmo de extraccion de reglas.

Resultados y discusion

La validez de la propuesta es verificada mediante la aplicacién del procedimiento de reduccién en tres juegos de datos.
El primero con informacion demogréfica proveniente del censo de poblacion y vivienda de los Estados Unidos de
América (Blake y Merz 2007), el segundo con informacidn referente a la inversion en bolsa (Nufiez 2007) y por altimo
un dataset con datos hipotéticos sobre especies de hongos (Blake y Merz 2007). Para cada caso se utiliza como
conocimiento previo un conjunto de seis reglas. Es necesario acotar que el objetivo del experimento tiene caracter
didactico centrandose en demostrar la aplicabilidad del método de reduccién. Es claro que los resultados dependeran
en gran medida de la calidad del conocimiento previo. Las reglas utilizadas en los experimentos responden al sentido
comun como por ejemplo: {[Relacion].[Relacion]. [Husband] — [EstadoCivil]. [Estado Civil]. [Married — civ —
spouse]} que representa el hecho de que si la relacion de una persona con el propietario de una vivienda es esposo
entonces esa persona tiene como estado civil casado. Esta es una regla que se utiliza como conocimiento previo en el
dataset Censo.

Para evaluar los resultados alcanzados se utilizan dos métricas:
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Ratio de poda: B. =
efectividad de la propuesta.

Ratio de reduccion: Rp =

reglas.

ReglasPodadas
TotalReglas

ReglasSimplificadas

TotalReglas

* 100 esta es la métrica fundamental y define en Gltima instancia la

* 100 una métrica auxiliar que denota la simplificacién de

El tiempo de ejecucion no es presentado porque es despreciable en comparacion con el tiempo de ejecucion de los

algoritmos de extraccion de reglas.

La tabla 2 muestra los resultados alcanzados. Cada fila corresponde a un experimento con los siguientes pasos:

e Encontrar el conjunto de reglas de asociacion con soporte superior al especificado en la columna 2 y confianza

superior a la de la columna 3 la cantidad de reglas encontradas se reflejan en la columna 4.

e Aplicar el procedimiento de reescritura de reglas descrito en el algoritmo 1. El nimero de reglas simplificadas

es recogido en la columna 5.

e Aplicar el procedimiento de poda de reglas descrito en el algoritmo 2. EI nimero de reglas podadas es

presentado en la columna 6.

e Lacantidad final de reglas se presentan en la columna 7 mientras que las columnas 8 y 9 almacenan el ratio de

reduccién y el de poda respectivamente.

Tabla 2. Resultados Experimentales

Dataset Soporte Confianza | Reglas Simplificadas | Podadas Finales RatioReduccion | RatioPoda
Censo 0.01 0.4 3408 1119 942 2466 45 27
Censo 0.03 0.4 835 303 242 593 51 28
Censo 0.05 0.4 458 190 158 300 70 32
Censo 0.07 0.4 229 94 79 150 62 34
Censo 0.09 0.4 163 60 51 112 53 31
Censo 0.11 0.4 114 34 23 91 37 20
Bolsa 0.2 0.4 11010 7229 5592 5418 65 50
Bolsa 0.3 0.4 3314 1591 2225 1089 48 67
Bolsa 0.4 0.4 1230 307 904 326 24 73
Bolsa 0.5 0.4 349 46 294 55 13 84
Bolsa 0.6 0.4 212 65 64 148 30 30
Hongos 0.3 0.5 78998 34655 29154 49844 74 36
Hongos 0.4 0.5 5767 2484 1225 4542 43 21
Hongos 0.5 0.5 1148 439 200 948 38 17
Hongos 0.6 0.5 266 74 88 178 27 33
Hongos 0.7 0.5 180 64 83 97 35 46
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El ratio de poda varia de acuerdo a las variaciones del soporte utilizado en el proceso de extraccion. En el caso del
Censoy la Bolsa primero aumentan en la medida que los valores de soporte son mayores pero, cuando el soporte alcanza
un umbral de 0.07 en el caso del Censo y de 0.5 en el de la bolsa, el comportamiento cambia y comienza a decrecer.
Para el dataset Hongos el comportamiento es inverso el ratio decrece a medida que aumenta el soporte hasta que se

alcanzan soportes mayores de 0.5 donde el ratio crece directamente proporcional al soporte.

El comportamiento antes referido refleja una relacion entre el soporte y los patrones de conocimiento previo. Cuando
el valor de soporte aumenta un grupo de reglas deja de satisfacer la condicion de umbral, definida por el usuario para
la extraccion, y no son incluidas en el modelo. Si las reglas descartadas no tienen gran impacto sobre el total de reglas
incluidas en el modelo, que pueden ser derivadas del conocimiento previo, el Ratio de Poda crecera en la medida que
crece el soporte. Cuando se alcance un punto para el cual el aumento de soporte empiece a eliminar las reglas derivadas

del conocimiento del modelo final en este caso el Ratio de Poda comenzara a disminuir en la medida que el soporte es
incrementado.

En la figura 1 se puede apreciar este comportamiento cuando se aplica el procedimiento de reduccion con distintas

cantidades de reglas en el conocimiento previo, representando el valor medio de reduccion en cada grupo.

35t ~o- | regla ) ~o- 1 regla
p -2 reglas S i N\ -2 reglas
S0 -1 reglas 70 o 1t ) ——3 reglas
S 2 —~dreglas [ S g "."’ kY o4 reglas
a |, =5 reglas | = =0 e K =5 reglas
e .U ~o-6reglas | & i -o-6 reglas
_:;. 15 _; 30
2 w0 =
51 o— -~ 10
0 0 .
0.01 003 005 0.07 009 011 0.2 0.3 04 0.5 0.6
Soporte Soporte
(a) Datos del Censo (b) Datos de Bolsa
al
0 S —o— 1 regla
g -2 reglas
0 —- 5 reglas
-é e | reglas
e 30 -5 reglas
= -o-6 reglas
S 20}
T
0 x
0.3 04 0.5 0.6 (g
Soporte
(c) Datos de Hongos
Figura 1. Reglas podadas
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Comparacion con enfoques tradicionales

Los enfoques anteriores a este trabajo abordan el problema de la redundancia en reglas de asociacién centrandose en
las relaciones estructurales de las reglas y disefiando mecanismos de reduccion basados en reglas de inferencia o
itemsets maximales. En este trabajo se potencia la utilizacion del conocimiento previo que disponen los expertos del
negocio para eliminar aquellas reglas que no son capaces de brindar nuevo conocimiento. En esencia ambas variantes
no son comparables pero se ha desarrollado un experimento con vista a comprobar si es posible alcanzar ratios de
reduccion similares a los reportados en la literatura a partir del procedimiento descrito en esta investigacion. Debido a
que no se han encontrado en la literatura consultad trabajos que enfoquen la reduccién de redundancia a partir de
conocimiento previo.

En la figura 2 se presenta el ratio de reduccion alcanzado por algunas de las técnicas de reduccion de redundancia mas
significativas, aplicadas sobre el dataset Hongos con un soporte de 0.3. Ha sido escogido este dataset debido a que es
el Unico para el que estan disponibles los resultados experimentales de los autores y es suficiente para establecer la
comparacion. Los valores para los ratios de reduccion son los dados en los articulos originales de los autores: MinMax
(Pasquier et al. 2005), Reliable (Xu, Li, and Shaw 2011), GB (Bastide et al. 2000), CHARM (Zaki 2004), CRS (Liu,
Liu, and Zhang 2011) y Meta-Rules (Berrado and Runger 2007).

% moouu
92
90
'_5'
w
< 85
é}
80 79
. 75
(D H
MinMax Reliable CRS MetaRules Closed GB
Datasets
Figura 2. Ratio de Poda para las variantes previas
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Reliable tiene el mejor Ratio de Poda de todas las variantes encontradas en la literatura. Esa es la razén por la que se
decide comparar con ella los resultados alcanzados en este trabajo. La comparacion se realiza para distintos valores de
soporte en la extraccion de reglas. En la tabla 3 se muestran los resultados. Se denota como KBRy, ;45 @ la aplicacion

del procedimiento de reduccidn descrito en este trabajo con X reglas en el conocimiento previo.

Tabla 3. Ratio de Poda

Soporte Reliable KBRGreglus KBR9reglas KBRereglas KBRISreglas
0.3 95 36 76 80 96

0.4 90 21 37 47 84

0.5 89 17 30 44 93

0.6 74 33 40 62 97

0.7 78 46 46 75 100
Promedio 85 325 45.8 61.5 94

A medida que la cantidad de reglas que forman parte del conocimiento previo aumentan el Ratio de Poda que se alcanza
en la variante presentada en este trabajo se acerca a los valores de Reliable llegando a superarla en todos los casos a
excepto cuando el soporte toma valor de 0.4, ver figura 3, cuando se utilizan 15 reglas como parte del conocimiento
previo. Es necesario sefialar que en este caso cuando se utilizan 15 reglas en el conocimiento previo estas solo

representan un 0.018% del total de reglas para el caso de un soporte de 0.3 y un 7.9% para el caso del soporte 0.7.

, —— Reliable
100 & [\’BRﬁrtgll)S
—8— 1\—BR9r(glas
- —— I\:BRIergla.w
pr —— K BRi5reglas
3
L 60
=
40
20

0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Soporte

Figura 3. Ratio de Poda de Reliable vs KBR
KBR es capaz de mejorar el Ratio de Poda de las variantes previas utilizando una porciéon muy pequefia de reglas como
conocimiento previo. Es claro que existe una relacion muy estrecha entre el Ratio de Poda y la repercusion que tiene el

conocimiento previo sobre el conjunto total de reglas. El Ratio de Poda aumentara en la misma medida en que el
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conocimiento previo sea capaz de describir el dominio bajo estudio de esta forma se alcanzard mayor grado de reduccion
en la medida en que los usuarios conozcan mejor el dominio. El procedimiento presentado tiene ademas la capacidad
de determinar cudndo un modelo no puede ser mejorado como ocurre en la aplicacién del proceso de reduccion para un
soporte de 0.7 y con 15 reglas en el conocimiento previo donde se logra podar el 100% de las reglas lo que sefiala que

el conocimiento previo cuenta con toda la informacidn relevante en el dominio.

Conclusiones

La idea fundamental de este trabajo esta enlazada con la definicion de mineria de datos: anélisis de grandes volumenes
de datos para extraer patrones interesantes, previamente desconocidos. La propuesta presentada permite podar aquellos
patrones que ya forman parte del conocimiento de los expertos del negocio.

La contribucion fundamental es la definicion de redundancia con respecto al conocimiento previo en reglas de
asociacion y el desarrollo de un mecanismo que permite eliminar este tipo de redundancia de los modelos de reglas de
asociacién. Tarea que se realiza en dos procedimientos el primero detecta y elimina elementos redundantes en el

antecedente o el consecuente de una regla y el segundo determina si una regla es redundante en su totalidad.

Los resultados de este estudio confirman que es posible utilizar el conocimiento de los expertos para reducir el volumen
de los modelos de reglas de asociacion. Modelos con menos reglas pueden ser interpretados de manera mas facil por
parte de los especialistas lo que contribuye a su utilizacion en la toma de decisiones. Los resultados experimentales
arrojaron que a partir de un conocimiento previo que contiene menos del 10% de las reglas en el modelo original se

pueden alcanzar Ratios de Poda superiores al 90%.

Referencias
BALCAZAR, JOSE L. Redundancy, Deduction Schemes, and Minimum-Size Bases for Association Rules.
Logical Methods in Computer Science 2010 6(2-3) pp.1-33.

BARALIS, ELENA, LUCA CAGLIERO, TANIA CERQUITELLI, PAOLO GARZA Generalized
Association Rule Mining with Constraints. Information Sciences 2012 pp. 194: 68-84.

BASTIDE, Y, PASQUIER, N, TAOUIL, R, STUMME, G, LAKHAL Mining Minimal Non-Redundant
Association Rules Using Frequent Closed Itemsets. In Computational Logic—CL 2000 pp. 972-986

Editorial “Ediciones Futuro” 68
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 10, No. 1, Enero-Marzo, 2016
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 55-70

BERRADO, ABDELAZIZ, GEORGE C. RUNGER Using Metarules to Organize and Group Discovered
Association Rules. Data Mining and Knowledge Discovery 2007 14(3) pp. 409-431.

BLAKE, C.L, C.J MERZ, UCI Repository of Machine Learning Databases. University of California, Irvine,
CA 2007. http://www.ics.uci.edu/m~learn/MLRepository.html.

CHEN, XIAO-MEI, CHANG-YING WANG, HAN CAO Association Rules Mining Based on Minimal
Generator of Frequent Closed Itemset. En Ecosystem Assessment and Fuzzy Systems Management 2014 Pp.
275-282.

CHERIF, CHIRAZ LATIRI, W. BELLEGUA, S. BEN YAHIA, GHADA GUESMI VIE_MGB: A Visual
Interactive Exploration of Minimal Generic Basis of Association Rules. In Proc. of the Intern. Conf. on
Concept Lattices and Application (CLA 2005) pp. 179-196.

DIMITRIUEVIC, MAJA, ZITA BOSNJAK Pruning Statistically Insignificant Association Rules in the
Presence of High-Confidence Rules in Web Usage Data. Knowledge-Based and Intelligent Information &
Engineering Systems 18th Annual Conference, KES-2014 Gdynia, Poland, pp. 271-280.

DJENOURI, Y., Y. GHERAIBIA, M. MEHDI, A. BENDJOUDI N. NOUALI-TABOUDJEMAT An
Efficient Measure for Evaluating Association Rules. In 6th International Conference of Soft Computing and
Pattern Recognition 2014 pp. 406—410.

GASMI, GH, S. BEN YAHIA, E. MEPHU NGUIFO, YAHYA SLIMANI A New Informative Generic Base
of Association Rules. En Advances in Knowledge Discovery and Data Mining pp. 81-90.

Hui, Wang, Ming Non-Redundant Associations From the Frequent Concept Sets on FP-Tree. ELKOMNIKA
Indonesian Journal of Electrical Engineering 2013 11(7) pp 3604-3610.

KAOUNGKU, N, KERDPRASOP, K, KERDPRASOP, N A Technique for Association Rule Mining in
Multiple Datasets. Electrical Engineering and Information Technology 2014 pp. 63: 241.

KRYSZKIEWICZ, MARZENA Dependence Factor for Association Rules. En Intelligent Information and
Database Systems. pp. 135-145. Lecture Notes in Computer Science.

LERMAN, ISRAEL CESAR, AND SYLVIE GUILLAUME Comparing Two Discriminant Probabilistic
Interestingness Measures for Association Rules. En Advances in Knowledge Discovery and
Management2013 pp. 59-83.

LIU, HUAWEN, LEI LIU, AND HUIJIE ZHANG A Fast Pruning Redundant Rule Method Using Galois
Connection. Applied Soft Computing 2011 11(1): 130-137.

MAIER, DAVID 1983 The Theory of Relational Databases, vol.11. Computer science press Rockville.
NUNEZ, J.F Empleo de Fuzzy OLAP Para Obtener Reglas Que Caractericen Estrategias de Inversion. UGR.

PASQUIER, N, RAFIK T, BASTIDE, Y, STUMME, G, LAKHAL, L Generating a Condensed
Representation for Association Rules. Journal of Intelligent Information Systems 2005 24(1): 29-60.

Editorial “Ediciones Futuro” 69
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

Revista Cubana de Ciencias Informaticas
Vol. 10, No. 1, Enero-Marzo, 2016
ISSN: 2227-1899 | RNPS: 2301

http://rcci.uci.cu
Pag. 55-70

PRAKASH, R. VIJAYA, A. GOVARDHAN, SSVN SARMA Discovering Non-Redundant Association
Rules Using MinMax Approximation Rules. (IJCSE) 2013 3(6).

SAHOQ, J, ASHOK KUMAR DAS, A. GOSWAMI An Effective Association Rule Mining Scheme Using a
New Generic Basis. Knowledge and Information Systems 2014 43(1): 127-156.

SINGH, ARCHANA, JYOTI AGARWAL, AJAY RANA Performance Measure of Similis and FP-Growth
Algorithm. International Journal of Computer Applications 2013 62(6) pp 25-31.

Toivonen, H, Klemettinen, M, Ronkainen, Kimmo H&ténen Pruning and Grouping Discovered Association
Rules. 1995.

WATANABE, TOSHIHIKO An Improvement of Fuzzy Association Rules Mining Algorithm Based on
Redundacy of Rules. En Aware Computing (ISAC), 2010 2nd International Symposium on Pp. 68-73.
XU, YUE, YUEFENG LI, GAVIN SHAW Reliable Representations for Association Rules. Data &
Knowledge Engineering 2011 70(6) pp. 555-575.

ZAKI, MOHAMMED J. Mining Non-Redundant Association Rules. Data Mining and Knowledge Discovery
2004 9(3) pp. 223-248.

Editorial “Ediciones Futuro” 70
Universidad de las Ciencias Informaticas. La Habana, Cuba

rcci@uci.cu


http://rcci.uci.cu/
mailto:rcci@uci.cu

