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Abstract

Most KDD systems are loosely coupled with a DBMS. Theaathge of this architecture is its portability. Their main
disadvantages are poor scalability and performance. A KDD sygétty coupled with DBMS solves these
problems, because all the data mining algorithms are integratedhimn DBMS engine as a primitive and they are
executed jointly with the data.

In this paper, the implementation process of algebracatprs and SQL primitives for the data mining classificat
task inside the PostgreSQL DBMS, applying the tree-ap@roach, is presented. This approach facilitates théytight
coupled of a data mining task into the DBMS engine.

Keywords: Knowledge Discovery in Databases, Classification Taskat®nal Algebraic Operators, SQL Primitives,
Tightly Coupled Architecture.

Resumen

La mayor parte de los sistemas DCBD son débilmente acgptatoun SGBD. La ventaja de esta arquitectura es su
portabilidad. Sus principales desventajas son la escalabilidackgdimiento. Un Sistema DCBD fuertemente acoplado
con un SGBD resuelve estos problemas, debido a que todalgdoismos de mineria de datos se integran al motor del
SGBD como una primitiva y son ejecutados conjuntamenteosadtatos.

En este articulo, se presenta el proceso de implementacifede&lores algebraicos y primitivas SQL para la tarea de
mineria de datos clasificacién en el interior del SGBD Postdreflicando el método tres-pasos. Este método facilita
el acoplamiento fuerte de una tarea de mineria de datos en edeoto SGBD.

Palabras claves Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos, Tareasi@oation, Operadores algebraicos,
primitivas SQL, Arquitectura Fuertemente Acoplada.



1. Introduccién

Muchos investigadores [3]2] [23] [4] [1] [7] [9] han reconocido la necesidad detegrar los sistemas de
descubrimiento de conocimiento y bases de datos, haciendo dma&sieea activa de investigacion. Los enfoques de
integracion de sistemas de Descubrimiento de Conocimiento endaBegos (DCBD) y Sistemas Gestores de Bases
de Datos (SGBD), reportados en la literatura, se puedeardn uno de tres tipos de arquitectura: sistemas débilmente
acoplados, medianamente acoplados y sistemas fuertemente axfiqdo

La gran mayoria de Sistemas de DCBD son débilmente acoptadosn SGBD. Una arquitectura es débilmente
acoplada cuando los algoritmos de Mineria de Datos y demd®nentes se encuentran en una capa externa al SGBD,
por fuera del nicleo y su integraciéon con éste se hace agmnina interfaz-SQL [24]. Mientras el SGBD provee el
almacenamiento persistente, la mayoria de procesamiento de elagadiza en herramientas y aplicaciones por fuera
del motor del SGBD. La ventaja de esta arquitectura es su pdddbiBus principales desventajas son la escalabilidad
y el rendimiento. El problema de escalabilidad consiste en apiéhdrramientas y aplicaciones de este tipo de
arquitectura, cargan todo el conjunto de datos en menmrigie las limita para el manejo de grandes cantidades de
datos. El bajo rendimiento se debe a la copia de registrés lolesse de datos a la aplicacion y al alto costo de las
operaciones de entrada/salida cuando se manejan grandes volUendagsdUn Sistema DCBD fuertemente acoplado
con un SGBD resuelve los problemas de escalabilidad y rendimdentas otras arquitecturas. En una arquitectura
fuertemente acoplada, la totalidad de las tareas y algoritendestubrimiento de patrones forman parte del SGBD
como una operacion primitiva, dotdndolo de las capacidades deébdesento de conocimiento y posibilitAndolo para
desarrollar aplicaciones de este tipo [24]. Ademas, tod@ddostmos de mineria de datos son ejecutados en el mismo
espacio de direccionamiento que los datos en el SGBD.

Hay propuestas de investigacion que discuten la manera comeaitiéaras pueden ser implementados: expresando
ciertas operaciones de mineria de datos como una serie de coi®Qlta$30] [33] [31] [32], disefiando e
implementando nuevos lenguajes de consulta como exteagiehlenguaje SQL con nuevos operadores unificados,
los cuales soportan ciertas tareas de mineria de datos: DMQUS$QL [10], Mine Rule [13], OLE DB for Data
Mining [15][16], SQL/MM [19] [12], y definiendo nuegaprimitivas SQL genéricas que facilitan el proceso de DCBD
sin soportar una tarea en particular: NonStop SQL/MxGBlnt by Group, Count by Order Group [6], FilterRmti,
ComputeNodeStatics, PredictionJoin [21].

Otro enfoque de acoplamiento fuerte es el método tres-gaspaiesto en [25][26] y aplicado en [27] para integrar
una tarea de mineria de datos al interior de un SGBD. El ppasr del método consiste en extender el algebra
relacional con nuevos operadores algebraicos que facilitgmdossos computacionalmente mas costosos de la tarea de
mineria de datos. En el segundo paso, se extiende el lenguago8Quevas primitivas que se expresan en la clausula
SQL SELECT y que implementan los nuevos operadoresraiged y en el tercero, se unifican estas primitivas en un
nuevo operador SQL, en una nueva clausula, que extraeogeimonto deseado por la tarea de mineria de datos.

En este articulo se aplica el método tres-pasos para infegtarea de clasificacion al interior del SGBD PostgreSQL
[20][14]. El resultado es un sistema DCBD fuertemente acoptah el SGBD PostgreSQL para soportar el
descubrimiento de reglas de Clasificacion en bases de datos.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera. Endas 2, se presenta los conceptos preliminares acerca de
la tarea de clasificacion y el modelo de arboles de decisidma Eaccion 3, se describe la utilizacion detodo
tres-pasogara acoplar fuertemente la tarea de clasificacion en el SGBDd®B@tg En la seccion 4, se muestra la
manera como se implementaron los operadores algebraicosryrldivgs SQL para clasificacion al interior del motor

de PostgreSQL. En la seccién 5 se reporta el resultado deddsmp realizadas con las primitivas SQL implementadas y
finalmente, en la Ultima seccion se presentan las conclusidrasajos futuros.

2. Conceptos preliminares

2.1 Tarea de Clasificacion

La clasificacion de datos es el proceso por medio del cual se ennugripéedades comunes entre un conjunto de
objetos de una base de datos y se los clasifica en difectages, de acuerdo al modelo de clasificacién. Este proceso
se realiza en dos pasos: en el primer paso se construyedaforan el cual, cada tupla, de un conjunto de tuplas de la



base de datos, tiene una clase conocida (etiqueta), determinadzopde los atributos de la base de datos, llamado
atributo clase EIl conjunto de tuplas que sirve para construir el maskeldenominaonjunto de entrenamient@ada
tupla de este conjunto es un ejemplo de entrenamiento [8]. Begahdo paso, se usa el modelo para clasificar.
Inicialmente, se estima la exactitud del modelo utilizando ufjuotin de tuplas de la base de datos, generalmente
diferente al de entrenamiento, cuya clase es conocida, denomorgdoto de pruehaA cada tupla de este conjunto se
denomina ejemplo de prueba [8].

La exactitud del modelo, sobre el conjunto de prueba, es elnpaecele ejemplos de prueba que son correctamente
clasificadas por el modelo. Si la exactitud del modelo se considepgable, se puede usar para clasificar futuros datos
o tuplas para los cuales no se conoce la clase a la cual pertenecen

2.2 Clasificacion por arboles de decision

El modelo de clasificacién basado en arboles de decisi¢mprasablemente, uno de los mas utilizados por su
simplicidad y facilidad para entenderlo [8][21]. Entre ligoritmos de clasificacion para arboles de decisién se
cuentan ID-3 [17], C4.5 [18], SPRINT [22] y SLIQ [11a idea basica de estos algoritmos es la de construir los
arboles de decision en los que:

e Cada nodo interno o no terminal esté etiquetado con un atribut

+ Cadarama que sale de un nodo esté etiquetada con un valoattdbase
e Cada nodo terminal u hoja representa una clase.

« El nodo inicial o superior se denomina raiz.

Se trata de construir el arbol de decision mas simple que rsgiateate con el conjunto de entrenamiento. Para ello, hay
que ordenar los atributos relevantes, desde la raiz hastadios terminales, de mayor a menor poder de clasificacion.
El poder de clasificacion de un atributo determinas$osu capacidad para generar particiones del conjunto de
entrenamiento que se ajuste en un grado dado a lasadistlates posibles, introduciendo de esta forma un orden en
dicho conjunto. El orden o el desorden (ruido) de un cwojde datos es medible. Se han propuesto varias métricas
para este proceso. Los algoritmos ID3 [17] y C4.5 [1il8kan como métrica, para seleccionar el atributo candidato en
cada nodo del arbda Ganancia de Informacignmientras que SLIQ [11] y SPRINT [22], usan el indBiai. Para el
calculo de estas métricas, no se necesitan los datos en dassiestadisticas acerca del nimero de registros en los
cuales se combinan los atributos condicién con el atritbase.c

3. Método Tres-Pasos para la Integracion Fuerte de [darea de Clasificacion

Aplicando el enfoque de acoplamiento fuerte denomimaékodo tres-paso§25] [26], se han implementado al interior
del SGBD PostgreSQL los siguientes operadores algebraictas yrimitivas SQL para soportar la tarea de
Clasificacion:

3.1 Operadores Algebraicos para Clasificacion

El calculo del valor de la métrica que permite seleccionar, en cada ®l atributo que tenga una mayor potencia para
clasificar sobre el conjunto de valores del atributo clase, i@ mas costosa del algoritmo utilizado [33]. Un nuevo
operador algebraico para clasificacién basado en arboles dédwnledebe facilitar el calculo de las diferentes
combinaciones de los atributos condicion con el atributo claseger operadores agregados especificos, que permitan
el calculo de estas métricas.

En [28][29] se propone el operador algebrdi¢ate que facilita el célculo de estas combinaciones vy los operadores
agregadosEntro y Gain() que facilitan el calculo de las métricas Entropia y Ganan@anfdrmacion. Para la
generacion de las reglas de clasificacion se propone el opBrestoibe Classifier

» Operador Mate f). Este operador genera por cada una de las tuplas de una relacion, todpssibtes
combinaciones de los valores no nulos de hisibutos Condiciéncon el valor no nulo détributo Clase
facilitando el conteo y el posterior calculo de las medidanttepia y ganancia de informacién. El operadate
genera estas combinaciones, en una sola pasada sobre la taitfertEEmiento.

e Operador agregado Entrdcste operador permite calcular la entropia de una relRadn respecto a un atributo
denominado atributo condicién y un atributo clase.



e Operador agregado GairEste operador permite calcular la reduccion de la entropiadzapsr el conocimiento
del valor de un atributo de una relacién y se define:
Gain(AgAc; R={y |y = Entro(Ac;Ac; R - Entro(A;Ac; R}

dondeEntro (Ac; Ac; R es la entropia de la relaciéhcon respecto al atributo clade y Entro(A;Ac; R) es la
entropia de la relacidR con respecto al atributo condicién A

e Operador Describe Classifiergf). Es un operador unario, qusma como entrada la relacion resultante de los
operadoredate, Entro y Gain y produce una nueva relacion con los valores de los ®tsilque formaran los
diferentes nodos del arbol de decisiéBescribe Classifierfacilita la construccion del arbol de decisiéon y por
consiguiente la generacioén de reglas de clasificacion.

3.2 Primitivas SQL para Clasificacion

Los operadores algebraichiate, Describe Classifiey los operadores agregadestro y Gain,, extienden el algebra
relacional para soportar la tarea de clasificacion. Estos opesasiimplementan en el lenguaje SQL como primitivas
dentro de la clausula SQL SELECT. De esta forma, el len@@lieserd capaz de soportar la tarea de clasificacion.

« Primitiva Mate By Esta primitiva implementa el operador algebrdftaie en la clausula SQL SELECT Mate By
toma los valores de los atributos de una tabla denomirddmstos condicidony por cada registro forma todas las
posibles combinaciones de estos atributos con otro atridetla misma tabla denominadwibuto clase Este
proceso lo realiza en una sola pasada sobre la tabla.

Dentro de la clausula SELECMate Bytiene la siguiente sintaxis:

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

WHERE <ClausulaWhere>

MATE BY<ListaAtributosCondicion> WITH <AtributoClase>
GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>

e Funcién agregada SQL Entro (Esta funcion agregada SQL implementa el operador algebraiegaagEntro
en la clausula SQL SELECT. S@@ntro() permite calcular, conjuntamente con la primithtate By la entropia
de una tabla con respecto a cada una de las combinacioneattibldes condiciércon el atributoclase SQL
Entro() se debe ejecutar conjuntamente con la funcién agrétaae()

La sintaxis de SQEntro() en la clausula SELECT es la siguiente:

SELECT <ListaAtributosTablaDatos>, Count(*), Entro(*) [INTO <NombreTablaMate>]
FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

MATE BY<ListaAtributosCondicion> WITH <AtributoClase>

GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>

*  Funcién agregada SQL Gain(sta funcion agregada SQL, implementa el operador ralgetagregad®ain en
la clausula SQL SELECT. SQG&ain() permite calcular, conjuntamente con la primitiate by la ganancia de
informacion de una tabla con respecto a cada una de las comi#sad@lostributos condiciéreon el atributo
clase Internamente SQGain() calcula la entropia delkributo clase por ello se debe ejecutar conjuntamente con
las funciones agregad@sunt()y Entro().

La sintaxis d&ain () en la clausula SELECT es:

SELECT <ListaAtributosTablaDatos>, Count (*), Entro (*), Gain (*)
[INTO <NombreTablaMate>]

FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

MATE BY<ListaAtributosCondicion> WITH <AtributoClase>
GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>



e« Operador Unificado SQL Describe Classification Ruléste operador implementa el operador algebraico
Describe Classifier Describe Classification Rulespermite la construccion del arbol de decision de manera
unificada con el calculo de la métrica de particionamiento conrimitipa Mate Byy las funciones agregadas
Entro() y Gain(),en una sola clausula SQDescribe Classification Ruldi&ne la siguiente sintaxis:

DESCRIBE CLASSIFICATION RULES
[INTO <TablaReglasClasificacién>]
FROM <NombreTablaArbol>

USING <NombreTablaMétrica>

[DO <SubconsultaCalculoMétrica>]

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

Ejemplol. Sea la tabla CLIENTES(EDAD, INGRESOS, ES_ESTUDIANVRANEJOCREDITO,COMPRAEQUIPO)
cuyos valores han sido discretizados. Construir el arbdédsion que permita clasificar a los clientes de acuerdo con
los atributos condiciéedad, ingresos, es-estudiante, manejocreelitda clase&eompraequipacon los valoresi o no.
Almacenar el resultado en la tabla ReglasClasificacion.

La sentencia SQL que genera las reglas de clasificacion es:

DESCRIBE CLASSIFICATION RULES
INTO reglasclasificacion
FROM nodosarbol
USING métricasparticion
DO SELECT edad, ingresos, es_estudiante, manejocredito, compraequipo,
count(*), Entro() AS Entropia, Gain() AS Ganancia
INTO métricasparticion
FROM clientes
MATE BY edad, ingresos, es_estudiante, manejocredito WITH compraequipo
GROUP BY edad, ingresos, es_estudiante, manejocredito, compraequipo

En este ejemplo a partir de la talogétricasparticion el operadomDescribe Classification Rulesonstruye la tabla
nodosarboly con ella genera las reglas, almacenandolas en laegasclasificacion.

4 Aspectos de Implementacién de los Operadores Algedicos y Primitivas SQL para
Clasificacion en el SGBD PostgreSQL

Con el fin de acoplar fuertemente la primitiva Siate byal interior del motor PostgreSQL, se modificaron las
estructuras, funciones y nodos en la capa intermedia de léeatgra de este SGBD. Se modificGpakserpara que
construya, transforme y afiada, a las estructuras del compiladdista deatributos condiciéry elatributo clase En el
Planner/Optimizerse agregé un nuevo nodoQiliery treedenominadoMate Se modificd elExecutor para que sea
capaz de generar por cada una de las tuplas, todas los posibiesamiones formadas por los valores no nulos de los
atributos pertenecientes a la lista de atributos condiciérvaglel no nulo del atributo clase. Las funciones agregadas
Entro() y Gain() y el operadobescribe Classification Rulese implementaron como funciones definidas por el usuario.

4.1 Parser
La implementacion del operadbtate no modifica el analizador 1éxico, al no haber nuevos simbBlas el analisis
sintactico se realizaron cambios y nuevo codigo en lasoiuegio estructuras de los siguientes archivos:

Con el fin de introducir la nueva palabra reservadilate By se modifico el
archivo ../src/backend/parser/keywords.oclonde las palabras reservadas se listan en la estri8tar&Keywords
manteniendo un estricto orden alfabético. En el archiverc/backend/parser/gramse adicioné las nuevas reglas de
produccién siguiendo la estructura logica de este archivecepde gramatica para hacer funcional las nuevas
producciones sin alterar las existentes, tal como se muesadigarh 1. Ahora, en la regample_selecse establecié

el punto para activar las nuevas reglas de produccién (vea fyu



Para recibir y almacenar los atributos condicién y el atribute daesoperadoiMate, se agregé una lista a la estructura
SelectStmnen el archivo ./src/include/nodes/parsenodes.h

+ mate_clause:
+ MATE_P BY sortby_list WITH sortby
+ { $$ = $3; $$ = lappend($3, $5);}
+ | FEMPTY*/ {$$=NIL;}
+ ;
Figura 1. Nuevas reglas de Produccion péate By.
+ simple_select:

SELECT opt_distinct target_list
into_clause from_clause where_clause
! mate_clausegroup_clause having_clause
{

SelectStmt *n = makeNode(SelectStmt);
n->distinctClause = $2;
n->targetList = $3;
n->into = $4;
n->intoColNames = NIL;
n->fromClause = $5;
n->whereClause = $6;

+ n->mateClause = $7
n->groupClause = $8;
n->havingClause = $9;
$$ = (Node *)n;

}

Figura 2. Reglaimple_selectcon la clausuldMate.

Para continuar normalmente la etapa de transformacién (transforfdarser treea un nodoQuery) fue necesario
realizar las siguientes modificaciones:

Para llevar los datos almacenados de la estrucBekectStmnta un nodo Query se creo la  funcién
transformMateClause cuya definicion esta en el archivo./src/include/parser/parser_clausey se implementé
fisicamente en../src/backend/parser/parser_clause e modifico el nodo Query.../src/include/nodes/parsenodés.h
con el fin de que pueda recibir y almacenar los datos de latestrBelectStmnfjue pertenecen al nuevo operador. La
funcion transformSelectStmtlel archivo .../src/backend/parser/analize.es la encargada de realizar iniciar la
transformacion de las estructuras, por tal razén fue necesdltio ima referencia a la funcidransformMateClause
La figura 3 presenta el nodo Query modificado.

4.2 Planner/Optimizar
El Planner, tiene por objetivo la creacién de un nuevo plan dec&ec Para adicionar el operaddate al plan de
ejecucién fue necesario realizar las siguientes modificaciones:

Se adiciond en la seccién Plan Nodes del archivisrclinclude/nodes/nodes.hla etiquetaT_Mate  para
reconocimiento del nuevo nodo. En el archivéstc/include/nodes/plannodessk incluy6 la estructura de datos para
este operador. Este nuevo nodo incluye en su estructurado de estaddateState cuya etiquetd _MateStatese
adiciond en el archivo../src/include/nodes/nodesyhse definié en ..sfc/include/nodes/execnodesiMiateStatees la
encargada de llevar la informacién necesaria para retornar o almacduoplalasa través de las funciones de interfaz de
nodo cuando dExecutorlo requiera.
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Figura 3. NodoQuery con la clausuldate

Para crear el nuevo noditate con los datos almacenados erQeleryy los valores actuales del costo de ejecucion, se
definié la funcibnmake_mateen el archivo.../src/include/optimizer/planmain.hy se implementé en el archivo
...Isrc/backend/optimizer/plan/createplan.c La funcion grouping_planner del archivo
...Isrc/backend/optimizar/plan/plannees la encargada de asignar el orden de los nodos en el placwiaas, por tal
razén fue necesario incluir una referencia a la funoi@ke _mate Por ultimo en la funciéset_plan_referencedel
archivo.../src/backend/optimizer/plan/setrefse incluye la etiquetd_Matepara que se complete el plan de ejecucién

y se realicen los ajustes necesarios para qE&ezlutorpueda trabajar adecuadamente. La figura 4 presenta el plan de
ejecucion de la primitiviate By
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Figura 4. Plan de ejecucion late By

4.3 Executor

El executores el encargado de ejecutar la estrucuery plany de recuperar las tuplas de la forma como lo indicada
el plan. Para la ejecucion del operador Mate se definiegsrfiinciones que corresponden a las fases del executor:
inicializacion ExeclnitMatg, ejecutacion ExecMae) y finalizacion ExecEndMate Se realizaron las siguientes
modificaciones:



Se crearon los archivos../src/include/executor/nodeMateyh.../src/backend/executor/nodeMateen los cuales se
definieron e implementaron las funciones de la interfaz deb Mate para su ejecuciorEl archivo nodeMate.c
contiene las tres funciones béasicasadalcutor ExeclnitMate ExecMae y ExecEndMateEstas funciones se muestran

en la figura 5.

La funcionExeclnitNodedebe configurar el estado de ejecucion, la direccion de blsaquegianto de relaciones que
intervienen y bloques de memoria disponibles. Con eldimicializar el nodo y sus estructuras cuando éste se ieyvoqu
se necesita agregar la etiquefaMate en la evaluacion que hace la funcidxeclnitNode del archivo

...Isrc/backend/executor/execProcNode.c

La funcion ExecMak realiza el procesamiento real del plan generado en la etapa aptegtorna las tuplas que
satisfacen el plan. La funcid&xecProcNodelel archivo.../src/backend/executor/execProcNodescla encargada de
identificar e inicializar la ejecucion de los nodos incluidos €pudryPlan Por tal razén, se modifico esta funcion para
que pueda identificar al nodo del operakliate.

La funcién ExecEndMatese encarga de liberar todos los recursos que se reservasogjecution del plan. Se agregé
el identificador del noddate en la funciérExecEndNodelel archivo.../src/backend/executor/execProcNodean el
fin de liberar todos los recursos reservados para la ejecdeMate

ExecMate
(Ejecutar
algoritmo v
retornar tuplas
resultantes)

PLANEADOR Plan de

ejecucidn
inicializade

Plan de

EJECUCiSn

Plan dzar
gjecucidn ¥
descriptor de
la consulta

ExecInitMate
{Crear e mnicializar
estructuras)

ExecEndMate
(Liberar memoria)

Figura 5. Funciones de manipulacién del nbtiie

4.4 Implementacion deEntro(), Gain() y Describe Classification Rules()

PostgreSQL tiene la capacidad de crear funciones definidas ymuaglo (FDU), las cuales se escriben en el lenguaje
de programacion anfitrion C o en su lenguaje procedural basa8QL PL/pgSQL Las funciones agregadgstro()

y Gain() y el operadoDescribe Classification Rulese implementaron como FDUs utilizando este ultimo lenguaje
Estas funciones se wubican en el directorio./contrib/kdd/clasificacion como entro.sg] gain.sgl y

Describe_classification_rule.sql.
5 Pruebas y Evaluacion

Para realizar las pruebas con la primitwate Byy las FDUsEntro, Gain y Describe_Classification_Rulese utilizd

un equipo Intel Pentium IV de 64 bits a 3,0 Ghz, mem&AM de 2Gb, disco duro serial ata de 160 Gb, sistema
operativoFedora core 5La version de PostgreSQL modificada fue la 7.3.4. 8eantin dos conjuntos de datos: el
repositorio de laUCI (http://www.ics.uci.edu/~mlearn/databages/ zoo.data(5 Kb) con 101 transacciones y 18
atributos con informacién correspondiente a 101 animalesgn@iinto de datos realdenar.dat{1.366 Kb) con 20.328
registros, con informacion correspondiente a la parte académa@ay sle 20.328 estudiantes de la Universidad de
Narifio (Colombia), con los cuales se disefiaron dos pruifleasntes.



La primera prueba se realizé con el fin de medir el costo dacipnal de la primitivaviate by y las FDUsEnNtro(),
Gain() y Describe_ Classification_ Rules(Con el conjunto de datasdenar.dat se dejé constante el nUmero de
registros y se incrementd el namero de atributos, empezamdeimeo atributos condicién y el atributo clase
‘clasepromedio El resultado de esta prueba se muestra en la tabla 1 yida gkl tiempo de las pruebas esta dado en
segundos.

No

Atributos || Mate By | Entro Gain | Describe
5 44,507 63,45 57,01 1,47
9 1467,526 6524,01 421,81 2,23

No

13 3276,637 No aplica | aplica No aplice
17
23

Tabla 1. Resultados pruebas con la base de datos udenar.dat
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Figura 6. Comportamiento primitiate byy FDUsEntro(), Gain() y Describe_classification_rul€s

De acuerdo a la figura 6 la primitilate bytiene un comportamiento exponencial y se logra tiempos aceptaduta

los 13 atributos, luego el tiempo de ejecucion fue demataagio, por lo que no se considero. La fundifriro() es la

mas costosa y solo logré tiempos aceptables hasta los Qtariduego su tiempo es demasiado grande para
considerarlo y como de ella dependgain() y Describe_Classification_Ru(gsa partir de los 9 atributos, sus tiempos
tampoco se consideran.

La segunda prueba se realiz6 con el fin de determinar el companmtarde la primitivdvlate Byen diferentes tipos de
arquitectura y determinar la eficiencia del acoplamiento fuerte. Mara & implemento la primitivélate Byen
PostgreSQL, como una FDU en el lenguaje PL/pgSQL, qudase denomina una arquitectura medianamente acoplada
[24]. Se tomd el conjunto de datdso.data duplicando sus registros hasta obtener un maximo deMatBacciones.

Se dejo constante el nimero de registros y se varié el aleeatributos iniciando desde 5 y se registraron los tiempos
de la primitivaMate byfuertemente acoplada y medianamente acoplada. El tiempo esta dadisegundos. Los
resultados de esta prueba se muestran en la tabla 2 figenmaar.

Como se puede observar en la figura 7, la primiedée Byse comporta mejor cuando esta acoplada fuertemente con el
SGBD PostgreSQL, lo que determina la eficiencia de estaectiué con respecto a otras.

6 Conclusiones y Trabajos Futuros

Con este trabajo sobre clasificaciébn y unos anteriore® sbdwciacion [25][26][27] se complementa el proyecto
PostgresKDD cuyo objetivo es construir una herramienta parDescubrimiento de Conocimiento fuertemente
acoplada con el SGBD PostgreSQL. Estos resultados convieRestgreSQL en uno de los primeros SGBD con la



capacidad de compilar y ejecutar una consulta que involucre desiembo de conocimiento en grandes volimenes de
datos y capaz de soportar consultas de mineria de datos “ad-éaminsultas flexibles e interactivas ejecutadas sobre
un conjunto de datos con el fin de obtener reglas de asbticiasificacion que cumplan diferentes umbrales.

No. Mate by Mate by
Atributos | Medianamente || Fuertemente
acoplada acoplada

5 564,77 106,76
6 714,77 226,21
7 1814,77 606,71
8 3294,15 1450,71
9 7192,80| 3126,82
10 16055,13| 7688,49|
11 40499,68)  18035,69)
12 122241,45 41042,96|

Tabla 2. Resultados rendimieitate byfuerte y medianamente acoplada

;
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Figura 7. Comportamiento primitiva Mate by fuerte y mealilaente acoplada con PostgrSQL.

A partir de las pruebas realizadas se deduce que el tiempo deG@jeabeicia primitivaMate By crece linealmente con
respecto al tamafio del conjunto de datos y exponencialmentespa@tio al nimero de atributos. Por esta razén, y para
controlar la explosion combinatoria, y obtener tiempos rddesael dominio de esta primitiva debe limitarse, por el
momento, a problemas con tablas de maximo 20 atributostidqrarte, los resultados mostraron que el calculo de la
entropia es el proceso mas costoso de la tarea de clasificacion y queguitectura fuertemente acoplada con un
SGBD es mas eficiente que una medianamente acoplada.

En el futuro, se implementaran en PostgreskDD el resto eedgres algebraicos y primitivas SQL, propuestas en
[26], para Asociacion y Transformacion, con el fin de mejesie sistema. Se acoplaran fuertemente los operadores
algebraicosEntro y Gain y Describe Classifier actualmente implementados como FDUs, con el fin de megbrar
rendimiento de esta herramienta. Se realizarAn mayores pruebsepaositorios reales, tanto en Asociacion como en
Clasificacion con el fin de estudiar la manera de mejor elm@edto de las primitivas implementadas. Se desarrollaran
nuevos operadores algebraicos y primitivas SQL para atastde mineria de datos e implementaran en PosgreskKDD,
con el fin de que soporte todo el proceso de Descubrimien@mlecimiento en bases de datos. Se implementar otros
algoritmos de mineria de datos, propuestos por diferentegseau con el fin comparar rendimientos con los
implementados y de ampliar la cobertura de esta herramientalpndinte, se desarrollar4 una interfaz gréfica para
PostgreskDD que facilite a los usuarios, el proceso de déw@eno de conocimiento.
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