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IntroducciónIntroducción

ProblemaProblema

Dado un conjunto de transacciones, encontrar reglas Dado un conjunto de transacciones, encontrar reglas 
que describen tendencias en los datos:que describen tendencias en los datos:

Detectar cuándo la ocurrencia Detectar cuándo la ocurrencia 
de un artículo está asociada a la de un artículo está asociada a la 
ocurrencia de otros artículos en ocurrencia de otros artículos en 
la misma transacción.la misma transacción.

22

IntroducciónIntroducción

““MarketMarket--basketbasket analysisanalysis””

TransaccionesTransacciones Reglas de asociaciónReglas de asociación

{{pañalespañales} } →→ {{cervezacerveza}}
TID Artículos 

1 Pan, leche, huevos {{pañalespañales} } →→ {{cervezacerveza}}

{{lecheleche, pan} , pan} →→ {{huevoshuevos}}

{{cervezacerveza, pan} , pan} 
→→ {{lecheleche, , huevoshuevos}}

¡OJO! ¡OJO! →→→→→→→→ implicaimplica coco--ocurrenciaocurrencia, no , no causalidadcausalidad..
33

1 Pan, leche, huevos 

2 Pan, pañales, cerveza 

3 Leche, pañales, cerveza  

4 Pan, leche, pañales, cerveza 

5 Pan, leche, huevos, cerveza  
 



Introducción Introducción –– Aplicaciones (1)Aplicaciones (1)

““ProductProduct placementplacement”: Colocación de productos ”: Colocación de productos 

en las estanterías de un supermercadoen las estanterías de un supermercado

ObjetivoObjetivo
Identificar artículos que muchos clientes compran Identificar artículos que muchos clientes compran Identificar artículos que muchos clientes compran Identificar artículos que muchos clientes compran 
conjuntamente.conjuntamente.

SoluciónSolución

Procesar los datos de los terminales de punto de venta Procesar los datos de los terminales de punto de venta 
proporcionados por los escáneres de códigos de barras.proporcionados por los escáneres de códigos de barras.

EjemploEjemplo

Si un cliente compra pañales, es muy probable que Si un cliente compra pañales, es muy probable que 
compre cerveza (¡no se sorprenda si ve las cervezas compre cerveza (¡no se sorprenda si ve las cervezas 
colocadas al lado de los pañales en el súper!)colocadas al lado de los pañales en el súper!)
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Introducción Introducción –– Aplicaciones (2)Aplicaciones (2)

Promociones y ofertasPromociones y ofertas

Si se identifica una regla del tipo:  Si se identifica una regla del tipo:  {impresora} {impresora} →→ {tóner}{tóner}

�� Tóner en el consecuenteTóner en el consecuente�� Tóner en el consecuenteTóner en el consecuente
=> Puede determinarse cómo incrementar sus ventas.=> Puede determinarse cómo incrementar sus ventas.

�� Impresora en el antecedenteImpresora en el antecedente
=> Puede determinarse qué productos se verían => Puede determinarse qué productos se verían 
afectados si dejamos de vender impresoras.afectados si dejamos de vender impresoras.

�� Impresora en el antecedente y tóner en el consecuente Impresora en el antecedente y tóner en el consecuente 
=> Puede utilizarse para ver qué productos deberían => Puede utilizarse para ver qué productos deberían 
venderse con impresoras para promocionar las venderse con impresoras para promocionar las 
ventas de tóner.ventas de tóner. 55



Introducción Introducción –– Aplicaciones (3)Aplicaciones (3)

Gestión de inventariosGestión de inventarios

ProblemaProblema

Una empresa de reparación de electrodomésticos quiere Una empresa de reparación de electrodomésticos quiere 
anticipar la naturaleza de las reparaciones que tendrá anticipar la naturaleza de las reparaciones que tendrá anticipar la naturaleza de las reparaciones que tendrá anticipar la naturaleza de las reparaciones que tendrá 
que realizar y mantener a sus vehículos equipados con que realizar y mantener a sus vehículos equipados con 
las piezas que permitan reducir el números de visitas a las piezas que permitan reducir el números de visitas a 
casa de sus clientes.casa de sus clientes.

SoluciónSolución

ProcesarProcesar los los datosdatos sobresobre herramientasherramientas y y piezaspiezas
utilizadasutilizadas en en reparacionesreparaciones previasprevias parapara descubrirdescubrir
patronespatrones de code co--ocurrenciaocurrencia..
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DefinicionesDefiniciones

�� ItemsetItemset
Conjunto de uno o másConjunto de uno o más
itemsitems (artículos).(artículos).

p.ej. {pan, leche}p.ej. {pan, leche}

�� KK--itemsetitemset

TID Artículos 

1 Pan, leche, huevos 

2 Pan, pañales, cerveza 

3 Leche, pañales, cerveza  

4 Pan, leche, pañales, cerveza 
�� KK--itemsetitemset

ItemsetItemset con k elementos.con k elementos.

�� Soporte de un Soporte de un itemsetitemset [[supportsupport]]
Fracción de las transacciones que contienen el Fracción de las transacciones que contienen el itemsetitemset..

p.ej. p.ej. suppsupp({({pan,lechepan,leche}) = 3/5}) = 3/5

�� ItemsetItemset frecuentefrecuente
ItemsetItemset con soporte igual o superior a un umbralcon soporte igual o superior a un umbral
de soporte establecido por el usuario (de soporte establecido por el usuario (MinSuppMinSupp).). 77

5 Pan, leche, huevos, cerveza  
 



DefinicionesDefiniciones

Regla de asociaciónRegla de asociación

Expresión de la formaExpresión de la forma
X X →→→→→→→→ YYX X →→→→→→→→ YY

dondedonde X e Y son X e Y son itemsetsitemsets..

p.ejp.ej.. {{pañalespañales} } →→→→→→→→ {{cervezacerveza}}

{{cervezacerveza} } →→→→→→→→ {{pañalespañales}}

{pan, {pan, lecheleche} } →→→→→→→→ {{huevoshuevos}}

{pan} {pan} →→→→→→→→ {{lecheleche, , huevoshuevos}} 88

DefinicionesDefiniciones

MedidasMedidas de de evaluaciónevaluación de de laslas reglasreglas de de asociaciónasociación

�� SoporteSoporte de la de la reglaregla: : supp (X supp (X →→→→→→→→ Y)Y)

FracciónFracción de de laslas transaccionestransacciones queque contienecontiene tantotanto a X a X 
comocomo a Y; a Y; estoesto eses, supp(XUY)., supp(XUY).comocomo a Y; a Y; estoesto eses, supp(XUY)., supp(XUY).

�� ConfianzaConfianza de la de la reglaregla: : conf (X conf (X →→→→→→→→ Y)Y)

FracciónFracción de de laslas transaccionestransacciones en en laslas queque apareceaparece X X queque
tambiéntambién incluyenincluyen a Y; a Y; estoesto eses, la , la confianzaconfianza midemide con con 
quéqué frecuenciafrecuencia apareceaparece Y en Y en laslas transaccionestransacciones queque
incluyenincluyen X.X.

99



DefinicionesDefiniciones

MedidasMedidas de de evaluaciónevaluación de de laslas reglasreglas de de asociaciónasociación

supp({supp({pañalespañales})}) = 3/5 = 0.6= 3/5 = 0.6

supp({supp({cervezacerveza}) = 4/5 = 0.8}) = 4/5 = 0.8

TID Artículos 

1 Pan, leche, huevos 

2 Pan, pañales, cerveza 

supp({supp({cervezacerveza}}→→→→→→→→{{pañalespañales}) }) 
= supp({= supp({pañalespañales, , cervezacerveza})})
= 3/5 = 0.6 = 60%= 3/5 = 0.6 = 60%

conf ({conf ({cervezacerveza}}→→→→→→→→{{pañalespañales}) }) 
= supp({= supp({pañalespañales, , cervezacerveza}) / supp({}) / supp({cervezacerveza})})
= (3/5) / (4/5) = 3/4 = 0.75 = 75%= (3/5) / (4/5) = 3/4 = 0.75 = 75%

1010

2 Pan, pañales, cerveza 

3 Leche, pañales, cerveza  

4 Pan, leche, pañales, cerveza 

5 Pan, leche, huevos, cerveza  
 

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Formulación del problemaFormulación del problema

Dado un Dado un conjuntoconjunto de de transaccionestransacciones T, T, 
encontrarencontrar todastodas laslas reglasreglas de de asociaciónasociación……

�� cuyocuyo soportesoporte sea mayor o sea mayor o igualigual queque un un umbralumbral mínimomínimo�� cuyocuyo soportesoporte sea mayor o sea mayor o igualigual queque un un umbralumbral mínimomínimo
de de soportesoporte, , MinSuppMinSupp: : 

supp (supp (XX →→→→→→→→ Y) Y) ≥ ≥ MinSuppMinSupp

�� cuyacuya confianzaconfianza sea mayor o sea mayor o igualigual queque un un umbralumbral
mínimomínimo de de confianzaconfianza, , MinConfMinConf::

conf (conf (XX →→→→→→→→ Y) Y) ≥ ≥ MinConfMinConf

1111



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Formulación del problemaFormulación del problema

Solución por fuerza brutaSolución por fuerza bruta

�� Enumerar todas las reglas de asociación posibles.Enumerar todas las reglas de asociación posibles.

�� Calcular el soporte y la confianza de cada regla.Calcular el soporte y la confianza de cada regla.

�� Eliminar las reglas que no superen los umbrales de Eliminar las reglas que no superen los umbrales de �� Eliminar las reglas que no superen los umbrales de Eliminar las reglas que no superen los umbrales de 
soporte y confianza (soporte y confianza (MinSuppMinSupp y y MinConfMinConf).).

Computacionalmente prohibitivo…Computacionalmente prohibitivo…

1212

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Formulación del problemaFormulación del problema

EjemploEjemplo

ReglasReglas derivadasderivadas de de 

{pan, {pan, pañalespañales, , cervezacerveza}}

TID Artículos 

1 Pan, leche, huevos 

2 Pan, pañales, cerveza 

3 Leche, pañales, cerveza  

4 Pan, leche, pañales, cerveza 

{pan} {pan} →→→→→→→→ {{pañalespañales, , cervezacerveza}, supp=0.4, conf=2/4=0.5}, supp=0.4, conf=2/4=0.5

{{pañalespañales} } →→→→→→→→ {pan, {pan, cervezacerveza}, supp=0.4, conf=2/3=0.66}, supp=0.4, conf=2/3=0.66

{{cervezacerveza} } →→→→→→→→ {pan, {pan, pañalespañales}, supp=0.4, conf=2/4=0.5}, supp=0.4, conf=2/4=0.5

{pan, {pan, pañalespañales} } →→→→→→→→ {{cervezacerveza}, supp=0.4, conf=2/2=1}, supp=0.4, conf=2/2=1

{pan, {pan, cervezacerveza} } →→→→→→→→ {{pañalespañales}, supp=0.4, conf=2/3=0.66}, supp=0.4, conf=2/3=0.66

{{pañalespañales, , cervezacerveza} } →→→→→→→→ {pan}, supp=0.4, conf=2/3=0.66{pan}, supp=0.4, conf=2/3=0.66 1313

5 Pan, leche, huevos, cerveza  
 



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Formulación del problemaFormulación del problema

EjemploEjemplo

ReglasReglas derivadasderivadas de de 

{pan, {pan, pañalespañales, , cervezacerveza}}

TID Artículos 

1 Pan, leche, huevos 

2 Pan, pañales, cerveza 

3 Leche, pañales, cerveza  

4 Pan, leche, pañales, cerveza 

ObservacionesObservaciones

�� TodasTodas laslas reglasreglas anterioresanteriores son son particionesparticiones binariasbinarias del del 
mismomismo itemsetitemset ({pan, ({pan, pañalespañales, , cervezacerveza}).}).

�� TodasTodas laslas reglasreglas queque provienenprovienen del del mismomismo itemsetitemset
tienentienen el el mismomismo soportesoporte, , aunqueaunque susu confianzaconfianza puedapueda
variarvariar..

�� PorPor tantotanto, , podemospodemos separarseparar la parte la parte queque dependedepende
del del soportesoporte de la de la queque dependedepende de la de la confianzaconfianza.. 1414

5 Pan, leche, huevos, cerveza  
 

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Formulación del problemaFormulación del problema

Solución en dos etapasSolución en dos etapas

1.1. Generación de Generación de itemsetsitemsets frecuentes:frecuentes:
Identificar los Identificar los itemsetsitemsets con soporte con soporte ≥ ≥ MinSuppMinSupp..Identificar los Identificar los itemsetsitemsets con soporte con soporte ≥ ≥ MinSuppMinSupp..

2.2. Generación de reglas de asociación:Generación de reglas de asociación:
Obtener reglas de asociación con una confianza Obtener reglas de asociación con una confianza 
elevada a partir de cada elevada a partir de cada itemsetitemset frecuente, donde frecuente, donde 
cada regla es una partición binaria del cada regla es una partición binaria del itemsetitemset..

Nota: Nota: La generación de La generación de itemsetsitemsets frecuentes frecuentes 
sigue siendo computacionalmente costosa.sigue siendo computacionalmente costosa. 1515



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
null

AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE

A B C D E

1616

AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE

ABC ABD ABE ACD ACE ADE BCD BCE BDE CDE

ABCD ABCE ABDE ACDE BCDE

ABCDE

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
ComplejidadComplejidad computacionalcomputacional

Dados d items, Dados d items, tenemostenemos 22dd itemsetsitemsets y R y R posiblesposibles reglasreglas::
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Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
SoluciónSolución porpor fuerzafuerza brutabruta

CadaCada itemsetitemset del del retículoretículo eses un un candidatocandidato a ser a ser frecuentefrecuente::

�� ContabilizarContabilizar el el soportesoporte de de cadacada candidatocandidato recorriendorecorriendo la la 
base de base de datosdatos y y emparejandoemparejando cadacada transaccióntransacción con con cadacadabase de base de datosdatos y y emparejandoemparejando cadacada transaccióntransacción con con cadacada
posibleposible candidatocandidato..

�� Si Si tenemostenemos N N transaccionestransacciones de W items (en media) y M de W items (en media) y M 
candidatoscandidatos, la , la complejidadcomplejidad del del algoritmoalgoritmo resultanteresultante eses de de 
ordenorden O(NMW)O(NMW)

=>=> MuyMuy costosocostoso, , yaya queque M=2M=2dd !!! !!! 
siendosiendo d el d el númeronúmero de items de items diferentesdiferentes

1818

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
EstrategiasEstrategias

�� ReducirReducir el el númeronúmero de de candidatoscandidatos (M)(M)
�� UsoUso de de técnicastécnicas de de podapoda..

EjemploEjemplo: : AlgoritmosAlgoritmos AprioriApriori y DHP [Direct Hashing and Pruning]y DHP [Direct Hashing and Pruning]EjemploEjemplo: : AlgoritmosAlgoritmos AprioriApriori y DHP [Direct Hashing and Pruning]y DHP [Direct Hashing and Pruning]

�� ReducirReducir el el númeronúmero de de transaccionestransacciones (N)(N)
�� ReducirReducir N N conformeconforme aumentaaumenta el el tamañotamaño del del itemsetitemset..

EjemploEjemplo: : AlgoritmoAlgoritmo AprioriTIDAprioriTID

�� ReducirReducir el el númeronúmero de de comparacionescomparaciones (NM)(NM)
�� UsoUso de de estructurasestructuras de de datosdatos eficienteseficientes parapara almacenaralmacenar los los 

candidatoscandidatos o o laslas transaccionestransacciones, de forma , de forma queque no no hayahaya queque
compararcomparar cadacada candidatocandidato con con todastodas laslas transaccionestransacciones.. 1919



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
ReducciónReducción del del númeronúmero de de candidatoscandidatos

La La propiedadpropiedad AprioriApriori

Si un Si un itemsetitemset eses frecuentefrecuente,,
tambiéntambién lo son lo son todostodos sussus subconjuntossubconjuntos

¿¿PorPor quéqué? ? PorquePorque el el soportesoporte de un de un itemsetitemset nuncanunca puedepuede
ser mayor ser mayor queque el de el de cualquieracualquiera de de sussus subconjuntossubconjuntos::

FormalmenteFormalmente, , estaesta propiedadpropiedad se se conoceconoce con con 
el el nombrenombre de antide anti--monotoníamonotonía del del soportesoporte.. 2020

)()()(:, YsXsYXYX ≥⇒⊆∀

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
La La propiedadpropiedad AprioriApriori

AB no 
frecuente

2121

frecuente

Superconjuntos
podados



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Algoritmo Algoritmo AprioriApriori
TablasTablas

L[k] = L[k] = ConjuntoConjunto de kde k--itemsetsitemsets frecuentesfrecuentes

C[k] = C[k] = ConjuntoConjunto de kde k--itemsetsitemsets potencialmentepotencialmente frecuentesfrecuentes..

AlgoritmoAlgoritmo

GenerarGenerar L[1] (L[1] (patronespatrones frecuentesfrecuentes de de tamañotamaño 1, i.e. items) 1, i.e. items) GenerarGenerar L[1] (L[1] (patronespatrones frecuentesfrecuentes de de tamañotamaño 1, i.e. items) 1, i.e. items) 

RepetirRepetir mientrasmientras se se descubrandescubran nuevosnuevos itemsetsitemsets frecuentesfrecuentes::

a) a) GenerarGenerar los los candidatoscandidatos C[k+1] C[k+1] 
a a partirpartir de los de los patronespatrones frecuentesfrecuentes L[k].L[k].

b) b) ContabilizarContabilizar el el soportesoporte de de cadacada candidatocandidato de C[k+1] de C[k+1] 
recorriendorecorriendo la base de la base de datosdatos secencialmentesecencialmente..

c) c) EliminarEliminar candidatoscandidatos no no frecuentesfrecuentes, , 
dejandodejando en L[k+1] en L[k+1] sólosólo aquéllosaquéllos queque son son frecuentesfrecuentes.. 2222

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Algoritmo Algoritmo AprioriApriori
Item supp 

pan 4 
vino 2 
leche 4 
cerveza 3 
pañales 4 
huevos 1 

 L1

Itemset 

{pan,leche} 
{pan,cerveza} 
{pan,pañales} 
{leche,cerveza} 

C2

a) No hace falta generar candidatos
en los que intervengan items no frecuentes

b) Conteo

Itemset supp 

{pan,leche} 3 
{pan,cerveza} 2 
{pan,pañales} 3 
{leche,cerveza} 2 

Itemset supp 

{pan,leche,pañales} 3 

 

L3

b) Conteo

c) Filtrado
2323

 L1

MinSupp = 3
 

{leche,cerveza} 
{leche,pañales} 
{cerveza,pañales} 

{leche,cerveza} 2 
{leche,pañales} 3 
{cerveza,pañales} 3 

 

L2
Itemset supp 

{pan,leche} 3 
{pan,pañales} 3 
{leche,pañales} 3 
{cerveza,pañales} 3 

 

c) Filtrado de patrones
no frecuentes

a) No hay que generar
candidatos a partir de
{cerveza, pañales}

Itemset 

{pan,leche,pañales} 

 

C3



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Generación de reglasGeneración de reglas
Dado un Dado un itemsetitemset frecuente L, se encuentran todos los frecuente L, se encuentran todos los 
subconjuntos no vacíos  f subconjuntos no vacíos  f ⊂⊂ L tales que f L tales que f →→ L L –– f f 
satisfaga el umbral de confianza mínima (satisfaga el umbral de confianza mínima (MinConfMinConf).).

EjemploEjemploEjemploEjemplo

A partir del A partir del itemsetitemset fdrecuentefdrecuente {A,B,C,D}, se generan {A,B,C,D}, se generan 
las siguiente reglas candidatas:las siguiente reglas candidatas:

ABC ABC →→D, D, ABD ABD →→C, C, ACD ACD →→B, B, BCD BCD →→A, A, 
A A →→BCD,BCD, B B →→ACD,ACD, C C →→ABD, ABD, D D →→ABCABC
AB AB →→CD,CD, AC AC →→ BD, BD, AD AD →→ BC, BC, BC BC →→AD, AD, 
BD BD →→AC, AC, CD CD →→AB,AB,

�� Si |L| = k, entonces hay 2Si |L| = k, entonces hay 2kk –– 2 reglas de asociación 2 reglas de asociación 
candidatas (ignorando L candidatas (ignorando L →→ ∅∅ y y ∅∅ →→ L)L) 2424

Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Generación de reglasGeneración de reglas
¿¿CómoCómo generargenerar laslas reglasreglas de forma de forma eficienteeficiente??

�� ¿Es la ¿Es la confianzaconfianza antianti--monótonamonótona comocomo el el soportesoporte??
NONO:: La La confianzaconfianza de ABC de ABC →→D D puedepuede ser mayor o ser mayor o 

menormenor queque la la confianzaconfianza de AB de AB →→D.D.

�� PeroPero la la confianzaconfianza de de laslas reglasreglas generadasgeneradas de un de un mismomismo
itemsetitemset tienentienen unauna propiedadpropiedad antimonótonaantimonótona::

p.ejp.ej.. L = {A,B,C,D}L = {A,B,C,D}

c(ABC c(ABC →→ D) D) ≥≥ c(AB c(AB →→ CD) CD) ≥≥ c(A c(A →→ BCD)BCD)

�� La La confianzaconfianza eses antimonótonaantimonótona con con respectorespecto alal
númeronúmero de items en la parte de items en la parte derechaderecha de la de la reglaregla.. 2525



Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

Generación de reglasGeneración de reglas
¿¿CómoCómo generargenerar laslas reglasreglas de forma de forma eficienteeficiente??

2626Pruned 
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Extracción de reglas de asociaciónExtracción de reglas de asociación

ResumenResumen

El El procesoproceso de de extracciónextracción de de reglasreglas de de asociaciónasociación……

�� MétodoMétodo descriptivodescriptivo
((sisi bienbien puedepuede adaptarseadaptarse comocomo modelomodelo predictivopredictivo).).((sisi bienbien puedepuede adaptarseadaptarse comocomo modelomodelo predictivopredictivo).).

�� Para Para datosdatos en en formatoformato transaccionaltransaccional (o (o relacionalrelacional).).

�� PrincipalmentePrincipalmente, , parapara datosdatos de de tipotipo nominal (los nominal (los atributosatributos
numéricosnuméricos debendeben discretizarsediscretizarse previamentepreviamente).).

�� BúsquedaBúsqueda exhaustivaexhaustiva (¡¡¡(¡¡¡bastantebastante lentalenta!!!).!!!). 2727



Visualización de reglasVisualización de reglas

Técnicas de visualización integradas en herramientas Técnicas de visualización integradas en herramientas 
de minería de datos para facilitar la interpretación de de minería de datos para facilitar la interpretación de 
los resultados:los resultados:

�� Técnicas basadas en Técnicas basadas en tablastablas

p.ej. SAS Enterprise p.ej. SAS Enterprise MinerMiner, , DBMinerDBMiner……p.ej. SAS Enterprise p.ej. SAS Enterprise MinerMiner, , DBMinerDBMiner……

�� Técnicas basadas en Técnicas basadas en matrices 2Dmatrices 2D
p.ejp.ej SGI SGI MineSetMineSet, , DBMinerDBMiner……

�� Técnicas basadas en Técnicas basadas en grafosgrafos
p.ej. p.ej. DBMinerDBMiner ballball graphsgraphs……

�� Técnicas basadas en Técnicas basadas en coordenadas paralelascoordenadas paralelas
p.ej. p.ej. VisARVisAR, , TminerTminer……

2828

Visualización de reglasVisualización de reglas

Representación tabular de un conjunto de reglas :Representación tabular de un conjunto de reglas :--(( 2929



Visualización de reglasVisualización de reglas

Uso de ayudas visuales :Uso de ayudas visuales :--|| 3030

Visualización de reglasVisualización de reglas

Representación 2D (Representación 2D (DBMinerDBMiner)) 3131



Visualización de reglasVisualización de reglas

http://www2.lifl.fr/~jourdan/download/arv.htmlhttp://www2.lifl.fr/~jourdan/download/arv.html 3232

Visualización de reglasVisualización de reglas

http://www2.lifl.fr/~jourdan/download/arv.htmlhttp://www2.lifl.fr/~jourdan/download/arv.html 3333



Visualización de reglasVisualización de reglas

Visualización basada en grafos (Visualización basada en grafos (DBMinerDBMiner)) 3434

Visualización de reglasVisualización de reglas

VisARVisAR (coordenadas paralelas)(coordenadas paralelas) 3535



Visualización de reglasVisualización de reglas

TMinerTMiner 3636

Evaluación de reglasEvaluación de reglas

La La confianzaconfianza no no eses la la mejormejor medidamedida de de interésinterés
posibleposible parapara laslas reglasreglas de de asociaciónasociación..

p.ejp.ej. . p.ejp.ej. . 
Un item Un item muymuy frecuentefrecuente apareceráaparecerá a a menudomenudo en el en el 
consecuenteconsecuente de de muchasmuchas reglasreglas, , independientementeindependientemente
de de susu relaciónrelación con el con el antecedenteantecedente de la de la reglaregla..
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Evaluación de reglasEvaluación de reglas

La La confianzaconfianza no no eses la la mejormejor medidamedida de de interésinterés
posibleposible parapara laslas reglasreglas de de asociaciónasociación..

Dada la Dada la siguientesiguiente tablatabla de de contingenciacontingencia

La La reglaregla TéTé →→ Café Café tienetiene unauna confianzaconfianza del 75% del 75% 
pesepese a a queque el el hechohecho de de comprarcomprar tété disminuyedisminuye la la 
probabilidadprobabilidad inicialinicial de de comprarcomprar café (90% global).café (90% global). 3838

Café noCafé

Té 15 5 20

noTé 75 5 80

90 10 100

Evaluación de reglasEvaluación de reglas

�� Las Las técnicastécnicas de de extracciónextracción de de reglasreglas de de asociaciónasociación
tiendentienden a a producirproducir demasiadasdemasiadas reglasreglas

�� MuchasMuchas de de ellasellas son son redundantesredundantes..
{A,B}{A,B}→→{C} and {{C} and {A}A}→→{C} con el {C} con el mismomismo soportesoporte y y confianzaconfianza..{A,B}{A,B}→→{C} and {{C} and {A}A}→→{C} con el {C} con el mismomismo soportesoporte y y confianzaconfianza..

�� MuchasMuchas de de ellasellas no son no son interesantesinteresantes
La La reglaregla TéTé →→ Café del Café del ejemploejemplo anterior.anterior.

�� Se Se puedenpueden definirdefinir medidasmedidas de de interésinterés alternativasalternativas queque
nosnos ayudenayuden a a podarpodar//ordenarordenar el el conjuntoconjunto de de reglasreglas
obtenidoobtenido……
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Evaluación de reglasEvaluación de reglas

Propiedades deseables Propiedades deseables de las medidas de interés I de las medidas de interés I 
para reglas de asociación para reglas de asociación [Piatetsky-Shapiro, 1991]:

P1 I(A⇒C) = 0 
⇒

P1 I(A⇒C) = 0 
cuando supp(A⇒C) = supp(A)supp(C).

P2 I(A⇒C) crece monótonamente con supp(A⇒C).

P3 I(A⇒C) decrece monótonamente con supp(A)
(o supp(C)).

4040

Evaluación de reglasEvaluación de reglas

UnaUna medidamedida de de interésinterés alternativaalternativa: : 

LiftLift

)()(

),(

)(

)|(

YPXP

YXP

YP

XYP
InterestLift ===

ReglaRegla TéTé →→→→→→→→ CaféCafé

�� ConfianzaConfianza
= P(= P(Café|TéCafé|Té) = 0.75          ) = 0.75          

�� Lift Lift == P(P(Café|TéCafé|Té) / P(Café) = 0.75/0.9= 0.8333 ) / P(Café) = 0.75/0.9= 0.8333 
(< 1, (< 1, asociaciónasociación negativanegativa))

4141

Café noCafé

Té 15 5 20

noTé 75 5 80

90 10 100



Evaluación de reglasEvaluación de reglas

Un Un inconvenienteinconveniente del lift…del lift…

Y No Y

X 10 0 10

no X 0 90 90

Y No Y

X 90 0 90

no X 0 10 10

IndependenciaIndependencia estadísticaestadística::

Si P(X,Y)=P(X)P(Y), Si P(X,Y)=P(X)P(Y), 
entoncesentonces Lift = 1Lift = 1 4242

no X 0 90 90

10 90 100

no X 0 10 10

90 10 100

10
)1.0)(1.0(

1.0
==Lift 11.1

)9.0)(9.0(

9.0
==Lift

Evaluación de reglasEvaluación de reglas

OtroOtro inconvenienteinconveniente del lift…del lift…

lift (lift (ttéé →→ café) = lift (cafécafé) = lift (café →→ ttéé))

(medida de interés simétrica)

OtraOtra medidamedida de de interésinterés alternativaalternativa: : 

FactoresFactores de de certezacerteza

[CF: Certainty factors][CF: Certainty factors]

�� … … satisfacensatisfacen laslas propiedadespropiedades de de PiatetskyPiatetsky--ShapiroShapiro

�� … se … se utilizanutilizan a a menudomenudo en en sistemassistemas expertosexpertos

�� … no son … no son simétricossimétricos ((comocomo el lift)el lift)
4343



Evaluación de reglasEvaluación de reglas

ExistenExisten muchasmuchas másmás medidasmedidas de de interésinterés alternativasalternativas……

4444

Evaluación de reglasEvaluación de reglas

… con … con diferentesdiferentes conjuntosconjuntos de de propiedadespropiedades::

Symbol Measure Range P1 P2 P3 O1 O2 O3 O3' O4

Φ Correlation -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es Y es No Y es Y es No

λ Lambda 0 … 1 Y es No No Y es No No* Y es No

α Odds ratio 0 … 1 … ∞  Y es* Y es Y es Y es Y es Y es* Y es No

Q Y ule's Q -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es Y es Y es Y es Y es No

Y Y ule's Y -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es Y es Y es Y es Y es No

κ Cohen's -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es Y es No No Y es No

4545

κ Cohen's -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es Y es No No Y es No

M Mutual Inf ormation 0 … 1 Y es Y es Y es Y es No No* Y es No

J J-Measure 0 … 1 Y es No No No No No No No

G Gini Index 0 … 1 Y es No No No No No* Y es No

s Support 0 … 1 No Y es No Y es No No No No

c Conf idence 0 … 1 No Y es No Y es No No No Y es

L Laplace 0 … 1 No Y es No Y es No No No No

V Conviction 0.5 … 1 … ∞  No Y es No Y es** No No Y es No

I Interest 0 … 1 … ∞  Y es* Y es Y es Y es No No No No

IS IS (cosine) 0 .. 1 No Y es Y es Y es No No No Y es

PS Piatetsky-Shapiro's -0.25 … 0 … 0.25 Y es Y es Y es Y es No Y es Y es No

F Certainty f actor -1 … 0 … 1 Y es Y es Y es No No No Y es No

AV A dded value 0.5 … 1 … 1 Y es Y es Y es No No No No No

S Collective strength 0 … 1 … ∞  No Y es Y es Y es No Y es* Y es No

ζ Jaccard 0 .. 1 No Y es Y es Y es No No No Y es

K Klosgen's Y es Y es Y es No No No No No
33
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Evaluación de reglasEvaluación de reglas

MedidasMedidas de de interésinterés alternativasalternativas……

� Algunas son buenas para ciertas aplicaciones, 
pero no para otras.

� Algunas poseen ciertas propiedades, otras no
(lo que puede afectar a la eficiencia del 
algoritmo de extracción de reglas de asociación)

4646

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

�� Reglas de asociación Reglas de asociación cuantitativascuantitativas
(atributos continuos)(atributos continuos)

�� Reglas Reglas multinivelmultinivel
((a.k.a.a.k.a. reglas de asociación generalizadas)reglas de asociación generalizadas)((a.k.a.a.k.a. reglas de asociación generalizadas)reglas de asociación generalizadas)

�� Variaciones en función del Variaciones en función del tipo de patronestipo de patrones::

�� ItemsetsItemsets frecuentesfrecuentes
(bases de datos transaccionales y relacionales)(bases de datos transaccionales y relacionales)

�� Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias
(secuencias, p.ej. (secuencias, p.ej. BioinformáticaBioinformática, y series temporales), y series temporales)

�� Análisis de estructurasAnálisis de estructuras
(datos estructurados, p.ej. grafos)(datos estructurados, p.ej. grafos) 4747



Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Atributos continuosAtributos continuos

DistintosDistintos tipostipos de de reglasreglas con con atributosatributos continuoscontinuos

EdadEdad∈∈[21,35) [21,35) ∧∧ SalarioSalario∈∈[40k,60k) [40k,60k) →→ CompraCompra

SalarioSalario∈∈[30k,60k) [30k,60k) ∧∧ CompraCompra →→ EdadEdad: : µµ=28, =28, σσ=4=4

MétodosMétodos……

�� BasadosBasados en en técnicastécnicas de de discretizacióndiscretización

�� BasadosBasados en en técnicastécnicas estadísticasestadísticas
4848

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Atributos continuosAtributos continuos
DiscretizaciónDiscretización

El El tamañotamaño de los de los intervalosintervalos afectaafecta
al al soportesoporte y a la y a la confianzaconfianza de de laslas reglasreglas……

{Refund = No, (Income {Refund = No, (Income = $51,250)} = $51,250)} →→ {Cheat = No}{Cheat = No}

{Refund = No, (60K {Refund = No, (60K ≤≤ Income Income ≤≤ 80K)} 80K)} →→ {Cheat = Yes}  {Cheat = Yes}  !!!!!!

{Refund = No, (0K {Refund = No, (0K ≤≤ Income Income ≤≤ 1B)} 1B)} →→ {Cheat = No}{Cheat = No}

�� Si los Si los intervalosintervalos son son muymuy pequeñospequeños……
… … laslas reglasreglas puedenpueden no no tenertener suficientesuficiente soportesoporte..

�� Si los Si los intervalosintervalos son son demasiadodemasiado grandesgrandes……
… … laslas reglasreglas puedenpueden no no tenertener confianzaconfianza suficientesuficiente..
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Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Reglas multinivelReglas multinivel

5050

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Reglas multinivelReglas multinivel
¿Por qué utilizar jerarquías de conceptos?¿Por qué utilizar jerarquías de conceptos?

�� Porque las reglas que involucran artículos en los niveles Porque las reglas que involucran artículos en los niveles 
más bajos puede que no tengan soporte suficiente como más bajos puede que no tengan soporte suficiente como 
para aparecer en algún patrón frecuente.para aparecer en algún patrón frecuente.para aparecer en algún patrón frecuente.para aparecer en algún patrón frecuente.

�� Porque las reglas a niveles bajos de la jerarquía son Porque las reglas a niveles bajos de la jerarquía son 
demasiado específicas.demasiado específicas.

p.ej. p.ej. leche desnatada leche desnatada →→ pan blanco, pan blanco, 
leche entera leche entera →→ pan integral,pan integral,
leche desnatada leche desnatada →→ pan integralpan integral
……
indican una asociación entre pan y leche.indican una asociación entre pan y leche.
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Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias
Base

de datos
Secuencia

Elemento 
(Transacción)

Evento
(Item)

Clientes
Historial de compras 

de un cliente determinado

Conjunto de artículos 
comprados por un cliente 
en un instante concreto

Libros, productos…

Web
Navegación de un 

visitante del sitio web

Colección de ficheros 
vistos por el visitante tras 

Página inicial, 
información de 

5252

Web visitante del sitio web
vistos por el visitante tras 
un único click de ratón

información de 
contacto, fotografía…

Eventos
Eventos generados 

por un sensor
Eventos generador por un 
sensor en un instante t

Tipos de alarmas 
generadas

Genoma Secuencia de ADN
Elemento de la secuencia 

de ADN
Bases A,T,G,C

secuencia

E1
E2

E1
E3

E2
E3
E4

E2

Elemento
(transacción)

Evento
(item)

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias
UnaUna secuenciasecuencia <a<a1 1 aa2 2 … a… ann> > 
estáestá contenidacontenida en en otraotra secuenciasecuencia <b<b1 1 bb2 2 … … bbmm> (m > (m ≥≥ n) n) 
sisi existeexiste un un conjuntoconjunto de de enterosenteros ii1 1 < i< i2 2 < … < i< … < inn
tales tales queque aa1 1 ⊆⊆ bbi1 i1 , , aa22 ⊆⊆ bbi1i1, …, , …, aann ⊆⊆ bbinin

Secuencia Subsecuencia ¿incluida?

5353secuencia

E1
E2

E1
E3

E2
E3
E4

E2

Elemento
(transacción)

Evento
(item)

Secuencia Subsecuencia ¿incluida?

< {2,4} {3,5,6} {8} > < {2} {3,5} > Sí

< {1,2} {3,4} > < {1} {2} > No

< {2,4} {2,4} {2,5} > < {2} {4} > Sí



Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias

�� El El soportesoporte de de unauna subsecuenciasubsecuencia S se define S se define comocomo la la 
fracciónfracción de de secuenciassecuencias de la base de de la base de datosdatos queque incluyenincluyen
la la subsecuenciasubsecuencia S.S.

�� Un Un patrónpatrón secuencialsecuencial eses unauna subsecuenciasubsecuencia frecuentefrecuente�� Un Un patrónpatrón secuencialsecuencial eses unauna subsecuenciasubsecuencia frecuentefrecuente
((estoesto eses, , unauna subsecuenciasubsecuencia con con soportesoporte ≥ ≥ MinSuppMinSupp))

5454secuencia

E1
E2

E1
E3

E2
E3
E4

E2

Elemento
(transacción)

Evento
(item)

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias

Object Timestamp Events

A 10 2, 3, 5

A 20 6, 1

A 23 1

5555

A 23 1

B 11 4, 5, 6

B 17 2

B 21 7, 8, 1, 2

B 28 1, 6

C 14 1, 7, 8

Base de Base de datosdatos

de de secuenciassecuencias



Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de secuenciasAnálisis de secuencias

MinSupp = 50%

Ejemplos de subsecuencias frecuentes:

< {1,2} >       s=60%
< {2,3} > s=60%

Object Timestamp Events

A 1 1,2,4

A 2 2,3

A 3 5

B 1 1,2

B 2 2,3,4

C 1 1, 2

5656

< {2,3} > s=60%
< {2,4}> s=80%
< {3} {5}> s=80%
< {1} {2} > s=80%
< {2} {2} > s=60%
< {1} {2,3} > s=60%
< {2} {2,3} > s=60%
< {1,2} {2,3} > s=60%

C 1 1, 2

C 2 2,3,4

C 3 2,4,5

D 1 2

D 2 3, 4

D 3 4, 5

E 1 1, 3

E 2 2, 4, 5

Extensiones y variacionesExtensiones y variaciones

Análisis de estructurasAnálisis de estructuras
IdentificaciónIdentificación de de patronespatrones frecuentesfrecuentes en en grafosgrafos

AplicacionesAplicaciones: Web Mining, : Web Mining, BioinformáticaBioinformática, , redesredes socialessociales……
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�� PangPang--NingNing Tan, Tan, 
Michael Michael SteinbachSteinbach
& & VipinVipin KumarKumar::
IntroductionIntroduction toto Data Data MiningMining
AddisonAddison--WesleyWesley, 2006. , 2006. 
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