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Resumen

Se utiliza una forma de prepocesamiento para el algoritmo Apriori con el propdsito de
reducir el espacio de almacenamiento de los itemsets candidatos. La propuesta aplicable a
cualquier base de datos, consiste en lo siguiente: a) se considera un atributo especifico co-
mo una variable discreta y se toman las diferentes instancias del mismo como los posibles
valores de esta variable; b) se transforma la base de datos en una tabla en donde las colum-
nas representan atributos, y las hileras tuplas. De acuerdo con las pruebas realizadas, esta
propuesta permite generar menos itemsets candidatos de tamafio dos y ahorro de tiempo
en el célculo de itemsets frecuentes.

Palabras Claves: Reglas de asociacion, itemsets frecuentes, k-itemsets candidato simple, k-
itemsets candidato conflictivo, base de transacciones simples, base de transacciones conflicti-
vas, soporte.

1 INTRODUCCION

Se han propuesto diferentes algoritmos para el descubrimiento de reglas de asociacion: Apri-
ori, Apriori Tid, y Apriori Hibrido [AMSTV96], Partition [SON95], DIC [BMUT97] y desde
el punto de vista de la implementacion la mayoria de los algoritmos se han centrado en la op-
timizacion de estructuras de datos que mejoren su ejecucion [AMSTV96], [SA96] y [PCY95].
Para el algoritmo Apriori se ha propuesto en particular la implementacion sobre Sistemas de
Manipulacién de Bases de Datos (SMBD) mediante SQL92 y SQL extendido objeto_relacional
[STA98] y [RICIT7].

La utilidad de las reglas de asociacion no se limita al campo de las asociaciones de pro-
ductos en supermercados; se utiliza tambien para encontrar asociaciones en otros campos de
accion como: pronosticos financieros, disefio de catalogos, deteccion de fraudes, entre otros.
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Ademas de lo anterior, recientemente se ha propuesto su utilizacion dentro de procesos del
KDD: clustering [KMO99], data cleaning y especificamente en la sustitucion de datos incom-
pletos [R99].

Una etapa fundamental en el proceso de descubrimiento de reglas de asociacién es el calcu-
lo de itemset frecuentes a partir de una base de datos. El calculo de itemset frecuentes requiere
de la representacion de la base de datos en una tabla de transacciones. La demanda en términos
de espacio de almacenamiento en disco de la tabla de transacciones puede ser significativa, de-
pendiendo de la estructura de almacenamiento utilizada. Tradicionalmente en la representacion
de la base de transacciones se ha utilizado una tabla con codificacién binaria, en donde un reg-
istro corresponde a una transaccion, se tienen tantas columnas como articulos (items) y el valor
del atributo que representa a un item es igual a uno si el item esta presente en la transaccion que
representa el registro, e igual a cero en los demas casos [SA96]. Para implementaciones sobre
SMBD, en la representacion de la base de transacciones se utiliza una tabla de transacciones
con dos columnas de atributos: la primera contiene un identificador de la transaccién (tid) y la
segunda un identificador de items [STA98].

Nuestra propuesta consiste en una forma distinta de representar la base de datos: a) Se
considera un atributo especifico como una variable discreta y se toman las diferentes instancias
del mismo como posibles valores de esta variable; b) Se transforma la base de datos en una
tabla en donde las columnas representan atributos, y las hileras tuplas.

Esta propuesta tiene multiples aplicaciones: bases de datos de ventas de supermercados,
bases de datos de censos, inventarios, etc.. En el caso de bases de datos de transacciones de
supermercados, la propuesta consiste en crear dos tablas de transacciones: la primera contiene
las transacciones simples y la segunda las transacciones conflictivas. Las transacciones simples
sélo incluyen una marca de un mismo producto; en las transacciones conflictivas, en cambio,
se incluyen dos o0 mas marcas de un mismo producto. Para otras bases de datos relacionales,
se crea en cambio una sola base de datos de transacciones simples, donde las transacciones
simples sdlo incluyen un valor por cada atributo caracteristico de la base de datos relacional.

Nosotros estamos proponiendo un tipo de generalizacion a nivel de detalle, el cual es dis-
tinto al presentado en articulos - [SA95], [HF95] y [HF99] - cuyo objeto de estudio es la obten-
cion de reglas de asociacion generalizadas. Buscamos reducir el espacio de almacenamiento
requerido para el calculo de itemsets frecuentes, etapa critica dentro del proceso de calculo de
reglas de asociacion.

El contenido del articulo ha sido distribuido en cinco partes. En la seccion 2 se presentan
el concepto de reglas de asociacion, incluyendo el algoritmo Apriori, la generacién de itemsets
candidatos y la generacion de reglas. En la seccién 3 se presenta nuestra propuesta de pre-
pocesamiento de la base de datos requerida para el calculo de itemsets frecuentes y una poda.
En la seccion 4 se hace un andlisis de los resultados obtenidos con la base de datos del censo
de ingresos extraida de kdd.ics.uci.edu/databases/census-income/. En las secciones 5y 6 se
exponen algunas conclusiones generales y las referencias bibliograficas citadas.

2 REGLAS DE ASOCIACION

El concepto de reglas de asociacion presentado por Agrawal et al., 1993 [AIS93], esta basado
en un conjunto de transacciones, donde cada transaccion es un conjunto de literales - llama-
dos itens - y una regla de asociacion es una expresion de la forma,Xlonde Xy Y son
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conjuntos de items. Al porcentaje de transacciones que contienen simultaneadXigntese

le denomina soporte y al porcentaje de transacciones en las cuales cuando aparece X tambin
aparece Y se le denomina confianza. Un ejemplo de regla de asociacion es el siguiente: "el
30% de las transacciones que contienen galletas y mermelada también contienen leche; el 2%
del total de transacciones contienen estos productos”, en donde el soporte es 2% y la confianza
es 30%. El calculo de reglas de asociacion puede revelar patrones utiles en la toma de deci-
siones en areas como mercadeo, pronosticos financiero, prediccion de fallas en sistemas, entre
otras.

Acudimos a Agrawal et al [AIS93] y Agrawal et al [AMSTV96] para presentar los con-
ceptos basicos de reglas de asociacion.|Sfa, i, ..., i,,} un conjunto de atributos binarios,
llamados items. SekRuna base de transacciones. Cada transat@émepresentada como un
vector binario, con t[k]=1si ehfue comprado el item,iy t[k]=0 si el item |, no esta en la
compra. Por cada transaccion hay una tupla en la base de datos. Es decir, si un supermercado
tiene un millén de articulos (items), cada transaccion tendra un millon de posiciones, donde
unoy cero indican si el item fue o no incluido en la venta.

El célculo de reglas de asociacion puede dividirse en dos etapas: a) calculo de itemset
frecuentes; b) calculo de reglas de asociacion a partir de los itemset frecuentes. Un itemset
frecuente es aquel cuyo soporte es mayor o igual a un minimo soporte definido por el usuario
(minsop).

2.1 Algoritmo Apriori

Notacion:

e k-itemsets: Un itemsets que tiene k items.

e L,: Conjunto de k-itemsets frecuentes. Cada miembro de este conjunto tiene dos cam-
pos: Itemsets; Contador de soporte.

e C;: Conjunto de k-itemsets candidatos (itemsets potenciales frecuentes). Cada miembro
de este conjunto tiene dos campos: a) itemsets; b) contador de soporte.

1) L, ={large l-itemsets};

2) for (k=2; Ly, #0; k++) do begin

3) Ci = apriori-gen(L,_;) //New candidates

4) forall transactions teD do begin

5) C; =subset(C,, t); /Candidates contained in t
6) forall candidates ceC,; do

7) c.count ++;

8) end
9) Lj ={ceC; | c.count>minsup}
10) end

11) Answer = Uy L,

Figura 2.1 Algoritmo Apriori



En la figura 2.1 se presenta el algoritmo Apriori. En la primera pasada sobre la base de datos
(base de transacciones) el algoritmo Apriori cuenta el nimero de ocurrencias de cada item
para determinar los 1-itemsets frecuentes. Una pasada subsecuente, por ejemplo la pasada k,
estd compuesta de dos fases: la primera utiliza los itemgetsflecuentes encontrados en

la (k-1)ésima pasada para generar los itemsgtsa@didatos, usando la funcion Apriori-gen
descrita en la seccion 2.2; la segunda recorre la base de datos para contar el soporte de los
candidatos en C Los candidatos en,Qjue estan contenidos en una transaccion t dada pueden
ser determinados eficientemente por el uso de un arbol hash.

2.2 Generacion de candidatos

La funcion Apriori-gen recibe como argumentg_l,, el conjunto de todos los (k-1)-itemsets
frecuentes y retorna un superconjunto del conjunto de todos los k-itemsets frecuentes. Inicia
con el paso de join (mezcla), donde hace un join gle Icon L,_; para obtener un supercon-
junto del conjunto final de candidatog.G.a unionp Uq de los itemsets, g€L, | es insertada

en G, si sus primeros k-2 items son iguales:

1) insert into Cy

2) select p[1], p[2], ..., p[k-1], q[k-1]

3)from Ly p, Ly—1 Q

4) where p[1] = q[1], ..., p[k-2] = q[k-2], p[k-1] < q[k-1];

Continua con el paso de poda, donde borra todos los itemsa®s si alguno de los (k-1)-
itemsets dee no esta en | . Una prueba de la validez de este procedimiento de generacion
de candidatos es presentada por Agrawal et al [AMSTV96].

Se ilustran los pasos anteriores con el siguiente ejemplo: S€éll2 3}, {1 2 4}, {1 3 4},
{1 3 5}, {2 3 4}}. Después del paso de join, & {{1 2 3 4}, {1 3 4 5}}. El paso de poda borra
el itemset {1 3 4 5} por que el subconjunto {1 4 5} no esta gn En C,; queda Unicamente {1
234}

2.3 Generacion de reglas

Para cada itemsets frecuemtese generan todas las reglas de la foama(l-a), dondea es

un subconjunto dg tal que el cociente soportgEoporteq) es al menos la confianza minima.

El soporte de algun subconjurita de a debe ser mas grande que el soporteaddas aun,

la confianza de la regla —> (I - "a) no puede ser mas grande que la confianza de (| -

a). Por lo tanto, sa no produce ninguna regla que involucre todos los itemsyeademas no

la contenga, entonces, no habra tampoco ninguna regla que contenga como antecedente algin
subconjunto d&. De esto se sigue que para una rgfjlaa) —> a confiable, todas las reglas

de la forma(l - "a) —> "a deben ser confiables, siempre y cuafidmo sea el subconjunto

vacio dea. Por ejemplo, si la reglAB —> CD es confiable, entonces las reghBC —> Dy

ABD —> C deben ser confiables. Esta caracteristica de la confianza de las reglas es analoga
a la propiedad de los itemsets frecuentes, donde si un itemset es frecuente lo seran todos los
subconjuntos del mismo. De un itemsets frecuénpeimero se generan todas las reglas con

un item en el consecuente. Usando las reglas confiables de un solo consecuente se generan
entonces todas las posibles reglas con dos items en el consecuente, generadas d,partir de
asi consecutivamente.



3 PREPROCESAMIENTO DE LA BASE DE DATOS

La idea del preprocesamiento que presentamos en esta seccion nace de la necesidad de estable-
cer asociaciones entre atributos en una base de datos. Un atributo puede ser representado como
una variable discreta y sus diferentes instancias toman valores nominales.

3.1 Preprocesamiento

Los requerimientos para realizar el preprocesamiento son diferentes dependiendo de si se trata
0 no de una base de datos de supermercados. En el caso de ventas de supermercados se requiere
de: a)Una tabla de transacciones, donde los atributos presentes deben ser de tipo categorico o
numerico; b)Una tabla con la descripcion de la taxonomia o jerarquia de los productos del
supermercado con su correspondientes categorias.

En el caso de bases de datos relacionales en general, se requiere disponer de un metadato
(diccionario de datos) o de un catalogo del sistema que nos de informacion relativa a la seman-
tica de las tablas dentro de la base de datos. Con base en la tabla con la descripcion de la
taxonomia de los productos se establece el tipo de producto y la marca. El catalogo del sistema
brinda la informacion relacionada con el tipo de atributo y los posibles valores que toma.

Para bases de datos de supermercados se crean dos bases de transacciones: la primera
denominada base de transacciones simple y la segunda base de transacciones conflictiva. Se
utiliza la primera cuando la transaccion se limita una so6la marca por cada producto; se utiliza
la segunda en caso de transacciones que incluyen diferentes marcas de un mismo producto.
En cambio en bases de datos relacionales en general se crea Unicamente una base de datos de
transacciones simples.

A continuacion se presenta la forma de representar la base de datos ilustrando el caso de
ventas de supermercados, siendo esta representacion aplicable a bases de datos relacionales
donde el producto es equivalente a atributo y las marcas son esquivalente a las diferentes in-
stancias del atributo.

La representacion de las bases de transacciones se hace con base en las siguientes defini-
ciones: Sea I5l I, ..., I,,, un conjunto de items(articulos); seaeB el conjunto de todas las
marcas disponibles del productoseat = P,UP,U...UP, una transacciom es el numero de
productos en los cuales se clasifican los articulos; cada transaccion puede ser clasificada en una
de las dos bases de transacciones:

e t eBTS (Base de Transacciones SimpleYigP| <1,i=1, 2, ...,n.

e tcBTC (Base de Transacciones Conflictivaps|Pi|>2,i =1, 2, ...,n.

Si una transaccioteBTS, t es representada como un vectomdeosiciones, comp| = (p *
100) + 7, si ent fue vendida la marcpdel product, 1<j<k, k es el nimero de marcas que
hay para el productp. Si no se vendié ninguna marca del prodystentonces|p| = 0.
Si una transaccioteBTC, t es representada como un vectomdestructuras, cada estruc-
tura estd compuesta por un vectokgeosiciones, donderepresenta el niumero de marcas que
hay del producto. La estructura para el producto que se utiliza en las transacciones de la BTC
es:



Tabla 1. Base de Transacciones Simples(BTS)
| #Transaccién Original Quesos| Panes| Arroces]
2 102 201 301
103 203 303

0 202 302
101 201 300
103 202 302
101 203 301

O 00| 01l W

Tabla 2: Base de Transacciones Conflictivas(BTC)

| #Transaccion Origina]l Quesos | Panes | Arroces |
1 101, 0,103 | 0, 202, 203] 0,0, 303
6 101, 102,0 | 201,0,0 | 301, 302, 303
7 101,102,103 0,0,203 | 0, 302, 303
10 0,102,103 | 0,202,0 | 301, 302, 303

estructura producto {
entero_corto  vector_marcask];

}

Vector_estructuras_producto[p].vector_marcas[{ll80 = p) + j, si ent fue vendida la mar-
caj del productop (1<j<k , k es el nimero de marcas del produpjp de otro modo Vec-
tor_estructuras_producto[p].vector_marcas]j] = 0.

Un ejemplo de una transaccion de la BTC es:

transaccion_conflictiva = [<0,0,0>, <0,202,0,0>, <301,0,303,304>,<401>] dondex®,
0, 0>, B =<0, 202, 0, 0>, P=<301, 0, 303, 304>y P= <401>.

En el ejemplo anterior puede apreciarse que el nimero de items de la transaccion es 12,
gue el numero de productos en los cuales se clasifican los 12 itemsnegd)4 ¥ que las
cardinalidades para los Res decir la cantidad de marcas diferentes que hay para el producto
i) son: |R|=3, |B|=4, |R|=4, |R|=1. Ademas, la forma en que se clasifican los items por
productos es: P{ay, a, a3}, Po={au, &, &, a7}, Ps={as, &, aio, a1}, P+={a;2}, con lo cual
se aprecia que la interseccion de todos lpse$vacia y que la suma de las cardinalidades de
los P, esiguala 12. .

Un ejemplo de representacion de las transacciones simples y conflictivas son las tablas 1 y
2.

Donde:

101 = queso Aljuada, 102 = queso Alpina, 103 = queso Nestle, 201 = pan La Gitana, 202 =
pan Bimbo, 203 = pan Canelia, 301 = arroz Blanquita, 302= arroz Roa , 303 = arroz Nacary 0
= No se vendi6 ninguna marca del producto.

En el ejemplo anterior podemos observar que el primer digito identifica el producto y los
dos ultimos digitos identifican la marca.



3.2 Definicién de item y de itemsets para el preprocesamiento

En nuestra propuesta de preprocesamiento un item puede verse como una estructura de un
componente:

estructura item {
entero atributo_instancia;

}

Un k-itemset®s un itemset que tielkdtems, una variable que indica si este es conflictivo o no
y una variable para su soporte:

k-itemsets = {item_1, item_2, ..., item_Kk, conflictividad, soporte}.

Un k-itemsets candidato simpds un conjunto de items generado de la misma forma como se
generan lok-itemsets candidatos en el algoritmo Apriori tradicional, es decir, a partir de dos
itemsets soportados de tama@b, donde todos los itemsets hasta la posi&@son iguales,
y ademas se cumple la propiedad de tener todos los subconjuntos de kainsdjgortados. La
caracteristica principal de un itemsets candidato simple, es que todos sus items corresponden a
diferentes productos.

Un k-itemsets candidato conflictives un conjunto de items generado de la misma forma
gue elk-itemsets candidato simpleon la diferencia de que dos o mas de sus items son del
mismo producto.

De lo anterior se puede deducir que:

1. Para contar el soporte de ltsmsets candidatos simplese tiene que examinar tanto
la BTS como la BTC, puesto que utemsets candidato simpjeuede encontrarse en
cualquiera de las dos bases de transacciones, ademas, un itemsets candidato simple es un
caso especial de una transaccion de la BTC donde la cantidad de marcas vendidas para
cada producto es como minimo uno.

2. Para contar el soporte de litsmsets candidatos conflictivagnicamente necesitamos
examinar la BTC, puesto que nunca se encontrartearsets candidato conflictivam la
BTS.

Por lo anterior, tenemos que ldemsets soportados simplesn todos aquellosemsets can-
didatos simplegjue superan el soporte minimo. De la misma forma, todogdosets sopor-
tados conflictivoson todos aquellos itemsets candidatos conflictivos que superan el soporte
minimo.

3.3 Proceso de generacion de los k-itemsets candidatos

Presentamos unas consideraciones relativas al proceso de generaciok-tterusetsan-
didatos:

1. De dosk-itemsets soportados conflictives puede obtener unicamenteg(knl)-itemsets
candidato conflictivpla caracteristica de conflictividad se hereda ddtkrmsets sopor-
tados padres los itemsets candidatos hijos.
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2. De unk-itemsets soportado simpjeotro conflictivq solo se puede obtener (k+1)-
itemsets candidato conflictivpuesto que la caracteristica de conflictividad se hereda
cuando al menos uno de lasmsetgpadres es conflictivo.

3. De dosk-itemsets soportados simpkss puede obtener:

e Un (k+1)-itemsets candidato simplsiempre y cuando el producto del item en la posi-
cionk de ambostemsets soportados simplesa diferente.

e Un (k+1)-itemset candidato conflictiysiempre y cuando el producto del item en la
posiciénk en ambostemsets soportados simplesa el mismo.

Tomando en cuenta las consideraciones anteriores se mezclan todemkets soportados
simples y conflictivostilizando el principio lexicografico para generar correctamente todos los
candidatos posibles. Cuando se genera un niterwsets candidatde inmediato se clasifica
comosimple o conflictivppara optimizar el proceso de contar soportes en las dos bases de
transacciones (BTS, BTC).

3.4 Poda por soporte en tiempo de conteo

Se emplea una poda propuesta por Mannila et al [MTV94]. Cuando se esta recorriendo la
base de datos de transacciones para contar el soporte de los itemset candidatos dg samafio
eliminan los itemset candidatos si la suma del soporte alcanzado en ese momento y del total de
transacciones que faltan por recorrer en la base de datos (suponiendo que el itemset candidato
esta presente en todos ellos) no supera el soporte minimo.

3.5 Algoritmo AprioriDPBT(Diferente Preprocesamiento en la Base de
Transacciones)

A continuacién se presenta el algoritmo para calcular itemsets frecuentes basado en el pre-
procesamiento que proponemos para bases de transacciones de ventas de supermercados :

El significado para algunas siglas que aparecen en el algoritmo es el siguiente:

- SS, = Soportados Simples de tamafio

- SG, = Soportados Conflictivos de tamakio

- BTS = Base de Transacciones Simples.

- BTC = Base de Transacciones Conflictivas.

- CT, = Candidatos Totales tamako

- CS, = Candidatos Simples tamako

- CC; = Candidatos Conflictivos tamaifo

- Z = Es unitemset.

- S, = Soporte del itemsets.

- t, = Transaccion Simple.

- t. = Transaccion Conflictiva.

- C, = Conjunto de itemset Candidatos que estan en la transaccion.

- minSop = Minimo Soporte.



AprioriDPBT(BTS, BTC, minSop)

1) SS,={(Z,S.):ZeSoportados, |Z|=1, S,=sop(Z, BTS, BTC)}
2) SCi={}

3) k2

4) while(SS;_1#£0 || SC,_1#£0)

5) do CT,«+generarTodosLosCandidatos(SS; ; USC; )
6) CS,<«escogerCandidatosSimples(CT)

7)  CCp+escogerCandidatosConflictivos(CTy)

8) fort,eBTS

9) do C; <—{(Z,S.)eCS; : ZCt,}

10) for (Z, S,)eC;

11) doS,«S,+1

12) end

13) fort.eBTC

14) do if(porcentaje_adecuado)

15) do CS;«+podaPorSoporteEnTiempoDeConteo(CS;)
16) CC,«—podaPorSoporteEnTiempoDeConteo(CC;)
17) Ci<+{(Z,S.,)e(CSLUCCy):ZCt, }

18) for (Z, S,)eC;

19) do S,«<S,+1

20) end

21) SSy«+{(Z,S.)eCS;: S,>minSop}

22) SCy<+H{(Z,S.)eCCs: S,>minSop}

23) k«k+1

24) end

25) answer Uy, (SSUSCy)

Se puede observar en el algoritmo que se cuenta el soporte denset candidatosn la
base de transacciones simpiehiego este valor se utiliza para pod@mset candidatosn el
momento de trabajar con kase de transacciones conflictivasitando trabajo innecesatrio.

3.6 Algoritmo AprioriDPBD (Diferente Preprocesamiento en la Base de
Datos).

En la figura 1 se presenta el algoritmo para calcular itemsets frecuentes en Bases de Datos
Relacionales Discretizadas.

La funcion generarTodosLosCandidatosSimpldgiere de la funcion Apriori-Gen (sec-
cion 2.2), en el momento de generar el superconjunto del conjunto de todos los k-itemsets
frecuentes, verificando en forma adicional que los items, de los k-itemsets frecuentes, en la
posiciénk pertenezcan a atributos diferentes.

4 RESULTADOS EXPERIMENTALES

Nosotros utilizamos la base de datos del censo de ingresos, afios 94 y 95, disponibles en
kdd.ics.uci.edu/databases/census-income. Esta base de datos contiene 99.762 registros y 41
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Figura 1. AprioriDPBD
AprioriDPBD(BTS, minSop)

1) SS,={(Z,S.):ZeSoportados, |Z|=1, S,=sop(Z, BTS)}

2) k2

3) while(SS;_;#£0)

4) do CSi+—generarTodosLosCandidatosSimples(SS;_1)

5) fort,eBTS

6) do if(porcentaje_adecuado)

7) do CS;«+podaPorSoporteEnTiempoDeConteo(CS;)
8) Ct <- {(Z’SZ)ECS/C : ths}

9) for (Z, S,)eC;

10) doS,«<S,+1

11) end

12) SS;<+H{(Z,S.)eCS;: S,>minSop}
13) k«k+1

14) end

15) answer U (SSy)

Tabla 3: Resultados de pruebas sobre una fraccion de la base de datos del censo.
‘ Apriori ‘ ApriDPBD ‘ Apriori ‘ ApriDPBD ‘ Apriori ‘ ApriDPBD‘ Apriori ‘ ApriDPBD‘ Apriori ‘ ApriDPBD

Soporte 50% 50% 40% 40% 30% 30% 20% 20% 10% 10%
#Candidatos tam 2 253 253 701 741 1118 1176 1691 1770 2175 2278
#Candidatos tam 3 | 1353 1353 3770 3770 7705 7705 13181 13181 26061 26061

#LLamados poda sub 4804 4932 9239 9814 16598 17461 29509 31538
#itemsets tamafio 3| 1288 1288 3528 3528 7146 7146 12089 12089 23305 23305
Tiempo en segundos| 272 301 462 529 692 846 999 1329 1796 2007

atributos -8 continuos y 33 nominales-. Para el preprocesamiento se discretizaron los atributos
continuos. Para utilizar el algoritmo Apriori la base de datos fue binarizada, creando 582 items.
Para utilizar el algoritmo aprioriDPBD la base de datos discretizada se preproceso con nuestra
propuesta, conservando una estructura rigida de 41 posiciones.

Para el célculo de itemsets frecuentes se implemento el Apriori y el AprioriDPBD en
lenguaje C, utilizando las mismas estructuras de datos; los itemsets candidatos, itemsets so-
portados y la base de datos se almacenaron en disco. Los programas se ejecutaron en un
computador con procesador Pentium I, 64 MB en memoria principal y sistema operativo Lin-
ux Red Hat version 6.1. Se tomo un fraccion de las 440 primeras tuplas de la base de datos y se
realizaron pruebas con diferentes niveles de soporte, en un computador Pentium a 150 Mhz.,
32 MB en RAM y sistema operativo Linux Mandrake 7.0.

En las tablas 3y 4 se presentan algunos resultados.

En las pruebas realizadas sobre una fraccion de la base de datos del censo podemos observar
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Tabla 4: Resultados del célculo de itemset frecuentes en la base de datos del censo.
‘ ‘ soporte‘ #candidatos tamz# #candidatos tam$ #llamados funcion subco% #itemsets tam$ tiempo sed

ApriDPBD 80% 136 401 457 330 12791
Apriori 80% 136 401 457 330 16267

gue el niumero de llamadas a la funcién de poda dentro del Apriori-gen es menor en el algoritmo
AprioriDPBD, lo cual se ve reflejado en el tiempo de ejecucion.

Se obtuvieron mejores resultados respecto al tiempo de ejecucion del algoritmo Aprior-
iDPBD con respecto al algoritmo Apriori en el célculo de itemsets frecuentes en la base de
datos del censo de ingreso.

En pruebas realizadas con tablas de transacciones sintéticas de ventas en supermercado, se
apreciaron mejores resultados en tiempo de ejecucion en Apriori frente al tiempo de ejecucion
del algoritmo AprioriDPBT.

5 CONCLUSIONES

El tiempo de ejecucion para el calculo de itemsets frecuentes mediante el algoritmo Aprior-
iDPBD es menor que el tiempo de ejecucion para el algoritmo Apriori, debido fundamental-
mente a: a) Reduccién en la cantidad de candidatos de tamafio 2 generados por AprioriDPBD
comparado con la cantidad de candidatos que genera Apriori. b) La reduccion en el tamafio
del superconjunto de posibles candidatos de tamafio 3 por parte de la funcidon que genera can-
didatos en AprioriDPBD en comparacion con funcion Apriori-Gen dentro del algoritmo de
Apriori.

En la medida en que el numero de valores por atributo se incrementa, se hace mas eficiente
el algoritmo AprioriDPBD frente al algoritmo Apriori, debido fundamentalmente a que Apriori
genera mas candidatos de tamarfio 2 sin validez. Nos referimos a los candidatos que presentan
dos instancias de valores distintos para un mismo atributo que el AprioriDPBD no genera.

No encontramos reducciones significativas en el espacio de almacenamiento requerido para
las bases de transacciones, esta reduccion solo se da cuando se utiliza una estructura de datos
rigida para almacenar las bases de transacciones binarizadas.

El preprocesamiento propuesto puede ser utilizado para el célculo de reglas de asociacién
generalizadas.
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