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Introduccion

Problema

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

Detectar cuando la ocurrencia
de un articulo esta asociada a la
ocurrencia de otros articulos en
la misma transaccion.

Introduccion

“Market-basket analysis”

Transacciones Reglas de asociacion

TID Articulos

1 |Pan, leche, huevos {panales} — {cerveza}

2 | Pan, panales, cerveza
' P Bt {leche, pan} — {huevos}
3 |Leche, panales, cerveza
4 | Pan, leche, panales, cerveza {cerveza, pan}
5 |Pan, leche, huevos, cerveza — {leche, huevos}

i0JO! — implica co-ocurrencia, no causalidad.




Introduccion — Aplicaciones (1)

“Product placement”: Colocacion de productos
en las estanterias de un supermercado

Objetivo
Identificar articulos que muchos clientes compran
conjuntamente.
Solucion
Procesar los datos de los terminales de punto de venta
proporcionados por los escaneres de cddigos de barras.
Ejemplo
Si un cliente compra panales, es muy probable que 2
compre cerveza (ino se sorprenda si ve las cervezas S
colocadas al lado de los pafiales en el super!) N

Promociones y ofertas

Si se identifica una regla del tipo: {impresora} — {toner}

= Toner en el consecuente
=> Puede determinarse cOmo incrementar sus ventas.

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

= Impresora en el antecedente y toner en el consecuente
=> Puede utilizarse para ver qué productos deberian
venderse con impresoras para promocionar las S
ventas de toner.




Introduccion — Aplicaciones (3)

Gestion de inventarios

Problema

Una empresa de reparacion de electrodomésticos quiere
anticipar la naturaleza de las reparaciones que tendra
que realizar y mantener a sus vehiculos equipados con
las piezas que permitan reducir el nUmeros de visitas a
casa de sus clientes.

Solucion

Procesar los datos sobre herramientas y piezas
utilizadas en reparaciones previas para descubrir
patrones de co-ocurrencia.

Definiciones

- Itemset

Conjunto de uno o mas 1 |Pan, leche, huevos
items (articulos).

p.€j. {pan, leche}

Pan, panales, cerveza
Leche, pahales, cerveza
Pan, leche, pafales, cerveza
Pan, leche, huevos, cerveza

gl b WIN

» K-itemset
Itemset con k elementos.

= Soporte de un itemset [support]
Fraccidn de las transacciones que contienen el itemset.

p.ej. supp({pan,leche}) = 3/5
» Itemset frecuente

Itemset con soporte igual o superior a un umbral
de soporte establecido por el usuario (MinSupp).




Definiciones

Regla de asociacion

Expresion de la forma
XY
donde X e Y son itemsets.

p.ej. {panales} — {cerveza}
{cerveza} — {panales}
{pan, leche} — {huevos}
{pan} — {leche, huevos}

Definiciones

Medidas de evaluacion de las reglas de asociacion

= Soporte de la regla: supp (X—Y)

Fraccion de las transacciones que contiene tanto a X
como a Y; esto es, supp(XUY).

= Confianza de la regla: conf (X —>Y)

Fraccion de las transacciones en las que aparece X que
también incluyen a Y; esto es, la confianza mide con
qué frecuencia aparece Y en las transacciones que
incluyen X.




Definiciones

Medidas de evaluacion de las reglas de asociacion

supp({pariales) = 3/5 = 0.6 |

1 | Pan, leche, huevos
supp({cerveza}) = 4/5 = 0.8 |75 |pan, parales, cerveza
~ 3 |Leche, panales, cerveza
supp({cervezal—>{pana|es}) 4 | Pan, leche, pahales, cerveza
= supp({panales, cerveza}) 5 Pan’ Ieche, huevos ,cerveza
= 3/5 = 0.6 = 60% d ‘ -

conf ({cerveza}—{panales})
= supp({pahales, cerveza}) / supp({cerveza})
= (3/5) / (4/5) = 3/4 = 0.75 = 75%

Extraccion de reglas de asociacion

Formulacion del problema

Dado un conjunto de transacciones T,
encontrar todas las reglas de asociacion...

= cuyo soporte sea mayor o igual que un umbral minimo
de soporte, MinSupp:

supp (X - Y) = MinSupp

= cuya confianza sea mayor o igual que un umbral
minimo de confianza, MinConf:

conf (X —» Y) = MinConf




Extraccion de reglas de asociacion

Formulacion del problema

Solucion por fuerza bruta
= Enumerar todas las reglas de asociacion posibles.
= Calcular el soporte y la confianza de cada regla.

= Eliminar las reglas que no superen los umbrales de
soporte y confianza (MinSupp y MinConf).

g Computacionalmente prohibitivo...

e

Extraccion de reglas de asociacion
Formulacion del problema

TID Articulos

Ejemplo 1 |Pan, leche, huevos

Reglas derivadas de Pan, pafales, cerveza

{pan, paﬁales, cerveza) Leche, panalesN, cerveza
Pan, leche, panales, cerveza

Pan, leche, huevos, cerveza

gl b WIN

{pan} — {panales, cerveza}, supp=0.4, conf=2/4=0.5
{panales} — {pan, cerveza}, supp=0.4, conf=2/3=0.66
{cerveza} — {pan, panales}, supp=0.4, conf=2/4=0.5
{pan, panales} — {cerveza}, supp=0.4, conf=2/2=1 |
{pan, cerveza} — {panales}, supp=0.4, ‘
{pafiales, cerveza} — {pan}, supp=0.4, conf=2/3=0.66 L&

W,




Extraccion de reglas de asociacion

Formulacion del problema

Ejemplo 1 |Pan, leche, huevos
Reglas derivadas de 2 | Pan, pafiales, cerveza

{pan, paﬁales, cerveza) 3 |Leche, panalesN, cerveza
4 | Pan, leche, panales, cerveza

Observaciones 5 |Pan, leche, huevos, cerveza

= Todas las reglas anteriores son particiones binarias del
mismo itemset ({pan, panales, cerveza}).

= Todas las reglas que provienen del mismo itemset
tienen el mismo soporte, aunque su confianza pueda
variar.

= Por tanto, podemos separar la parte que depende
del soporte de la que depende de la confianza.

Extraccion de reglas de asociacion

Formulacion del problema

Solucion en dos etapas

1. Generacion de itemsets frecuentes:
Identificar los itemsets con soporte = MinSupp.

2. Generacion de reglas de asociacion:
Obtener reglas de asociacion con una confianza
elevada a partir de cada itemset frecuente, donde
cada regla es una particidn binaria del itemset.

Nota: La generacion de itemsets frecuentes
sigue siendo computacionalmente costosa.




Extraccion de reglas de asociacion
[temsets frecuentes

Extraccion de reglas de asociacion
[temsets frecuentes

Complejidad computacional
Dados d items, tenemos 29 itemsets y R posibles reglas:
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Extraccion de reglas de asociacion

[temsets frecuentes

Solucion por fuerza bruta
Cada itemset del reticulo es un candidato a ser frecuente:

= Contabilizar el soporte de cada candidato recorriendo la
base de datos y emparejando cada transaccion con cada
posible candidato.

= Si tenemos N transacciones de W items (en media) y M
candidatos, la complejidad del algoritmo resultante es de
orden O(NMW)

=z => Muy costoso, ya que M=2d 11l
&% siendo d el numero de items diferentes

Extraccion de reglas de asociacion

[temsets frecuentes

Estrategias

= Reducir el numero de candidatos (M)
= Uso de técnicas de poda.
Ejemplo: Algoritmos Apriori y DHP [Direct Hashing and Pruning]

= Reducir el niUmero de transacciones (N)
= Reducir N conforme aumenta el tamaho del itemset.
Ejemplo: Algoritmo AprioriTID

= Reducir el nUmero de comparaciones (NM)
= Uso de estructuras de datos eficientes para almacenar los
candidatos o las transacciones, de forma que no haya que @S
comparar cada candidato con todas las transacciones.




Extraccion de reglas de asociacion

[temsets frecuentes

Reduccion del nimero de candidatos
La propiedad Apriori

Si un itemset es frecuente,
también lo son todos sus subconjuntos

¢Por qué? Porque el soporte de un itemset nunca puede
ser mayor que el de cualquiera de sus subconjuntos:

VX,Y: (X CY)= s(X)>s(Y)

Formalmente, esta propiedad se conoce con
el nombre de anti-monotonia del soporte.

Extraccion de reglas de asociacion
[temsets frecuentes

AB no
frecuente

. N\
Superconjuntos “~_
podados = TT-~__

e -




Extraccion de reglas de asociacion

Algoritmo Apriori

Tablas

L[k] = Conjunto de k-itemsets frecuentes

C[k] = Conjunto de k-itemsets potencialmente frecuentes.

Algoritmo

Generar L[1] (patrones frecuentes de tamano 1, i.e. items)
Repetir mientras se descubran nuevos itemsets frecuentes:

a) Generar los candidatos C[k+1]
a partir de los patrones frecuentes L[K].

b) Contabilizar el soporte de cada candidato de C[k+1]
recorriendo la base de datos secencialmente.

c) Eliminar candidatos no frecuentes, ST
dejando en L[k+1] sélo aquéllos que son frecuentes. S5

Extraccion de reglas de asociacion

Algoritmo Apriori

a) No hace falta generar candidatos

ltem supp . :
pan 4 en los que intervengan items no frecuentes
c2
leche - ltemset supp
cerveza 3 I{tems:—;t =

anales 4 pan,leche
uevos 1 {pan,cerveza} b) Conteo {pan,cerveza}

{pan,panales}

L1 {leche,cerveza}
] {leche,paiales} {leche,paiales}
MinSupp = 3 {cerveza,panales} {cerveza,panales}

{leche,cerveza}

3

2
—

2

3

3

c) Filtrado de patrones
no frecuentes

L3 a) No hay que generar
candidatos a partir de L2
ltemset _ SUPp {cerveza, pafales} ltemset supp
{pan,leche,paiales} 3 {pan,leche} 3
Cc3 I {pan,panales} 3
b) Conteo m n {leche,panales} 3
. emse {cerveza,panales} 3
¢) Filtrado {pan,leche,paiales} .




Extraccion de reglas de asociacion

Generacion de reglas

Dado un itemset frecuente L, se encuentran todos los
subconjuntos no vacios fc Ltalesquef > L—f
satisfaga el umbral de confianza minima (MinConf).

Ejemplo
A partir del itemset fdrecuente {A,B,C,D}, se generan
las siguiente reglas candidatas:
ABC —D, ABD —C, ACD —B, BCD —A,
A —BCD, B —-ACD, C —ABD, D —-ABC
AB —CD, AC - BD, AD— BC, BC-AD,
BD —AC, CD —AB,

= Si |L| = k, entonces hay 2¢— 2 reglas de asociacion &8
candidatas (ignorandoL > Jdy & — L) gy

Extraccion de reglas de asociacion

Generacion de reglas

¢Como generar las reglas de forma eficiente?

= ¢Es la confianza anti-mondtona como el soporte?
NO: La confianza de ABC —D puede ser mayor o
menor que la confianza de AB —D.

= Pero la confianza de las reglas generadas de un mismo
itemset tienen una propiedad antimonotona:

p.ej. L= {AB,CD}
c(ABC — D) > c(AB — CD) > c(A — BCD)

= La confianza es antimondtona con respecto al
numero de items en la parte derecha de la regla.




Extraccion de reglas de asociacion

Generacion de reglas

¢Como generar las reglas de forma eficiente?

Reglas
de baja \\
confianza S o -

—
—
—_— ——
—_— o o e

Extraccion de reglas de asociacion

ES

El proceso de extraccion de reglas de asociacion...

= Método descriptivo
(si bien puede adaptarse como modelo predictivo).

= Para datos en formato transaccional (o relacional).

= Principalmente, para datos de tipo nominal (los atributos
numéricos deben discretizarse previamente).

= Busqueda exhaustiva (iiibastante lenta!!!).




Visualizacion de reglas

Técnicas de visualizacion integradas en herramientas
de mineria de datos para facilitar la interpretacion de
los resultados:

= Técnicas basadas en tablas
p.ej. SAS Enterprise Miner, DBMiner...

= Técnicas basadas en matrices 2D
p.ej SGI MineSet, DBMiner...

= Técnicas basadas en grafos
p.ej. DBMiner ball graphs...

= Técnicas basadas en coordenadas paralelas
p.€j. VisAR, Tminer...

Body | Implies | Head | Supp ) [ Conf) | F | G | W | 1 |=
1 [cost(x) = 0.00~1000.00° ==» revenue(x) = U.00~500.00° 28.45 40.4 | ]
2 |cost(x) = 0.00~1000,00° ==» | revenue(x) = 500.00~1000.00° 2046 29.05
3 |cost(x) = 0.00~1000.00° ==> | order_gty(x) = 10.00~100.00° 55.17 g4.04
4 |cost(x) = 0.00~1000.00° ==> | revenue(x) = 1000.00~1500.00° 10.45 1484
5 |cost(x) = 0.00~1000.00° ==> |region(x) = United States’ 2256 3204
6 |cost(x) = 1000.00~2000.00° ==> | order_gty(x) = 0.00~100.00° 12.91 6934
T |order gtwix) = 0.00~100.00" === revenue(x) = 0.00~500.00' 29.45 3484
8 [order gty = 0.00~100.00° 1 == |cost(x) = 1000.00~2000.00° 12.91 1567
9 [order_gty(x) = 0.00~100.00" ==» region(x) = United States 2589 31.45
10 |order_gty(x) = 0.00~100.00° ==> | cost(x) = D.00~1000.00" 53.17 7186
M |order_gty(x) = 0.00~100.00° ==> | product_linefx) = Tents' 13.52 16.42
12 |order_gty(x) = 0.00~100.00 ==> rewenue(x) = 500.00~1000.00" 19.67 23.68
13 |product_line(x) = Tents' ==: order_gty(x) = 0.00~100.00" 13.82 98.72
14 |region(x) = United States’ ==: order_gty(x) = 0.00~100.00" 259 61.94
15 _|region(x) = United States’ ==> | cost(x) = D.00~1000.00" 2256 7139
16 |revenue(x) = 1.00~500.00" ==> | cost(x) = D.00~1000.00" 2545 100
17 |revenue() = 0.00~500.00° ==> order_gty(x) = 0.00~100.00" 28.45 100
18 |revenue(x) = 1000.00~1500,00° == |cost(x) = 0.00~1000.00° 10.45 96.75
19 |revenue(x) = '500.00~1000.00° ==> | cost(x) = D.00~1000.00" 2046 100
20 |revenue(x) = '500.00~1000.00° ==> | order_gty(x) = 0.00~100.00° 19.67 9514
21
22
23 |cost(g = D.00~1000.00° == rg‘r‘jg:'fq(t’;)(;) o DUU_EUSE%DUU_U’SND 26.45 0.4
24 |sost() = T00~1000 007 = ’3‘[’32:';({;)(;) o B8 a4
25 |costix) = TL.00~1000.00 - ri:jsfq(t?(;) oo AND 1967 2793
26 |cost(o = 0.00~1000.00° == ’i‘r‘gg:';(t’;)(;) E”g;ggjgg%g? AND 1967 2793
27 CDD:J‘E(;‘Eq‘w?x)nnz”énnnnnﬂgn‘}%p = revenus() = '500.00~1000.00" 1967 323 -
T sheett =il .l

Representacion tabular de un conjunto de reglas :-(




Visualizacion de reglas
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Representacion 2D (DBMiner)
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Visualizacion de reglas
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Visualizacion basada en grafos (DBMiner)
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Visualizacion de reglas
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Evaluacion de reglas

La confianza no es la mejor medida de interés
posible para las reglas de asociacion.

p.€j.
Un item muy frecuente aparecera a menudo en el
consecuente de muchas reglas, independientemente

de su relacion con el antecedente de la regla.




Evaluacion de reglas

La confianza no es la mejor medida de interés
posible para las reglas de asociacion.

Dada la siguiente tabla de contingencia

Café  noCafé
Té 15 5 20
noTé 75 5 80
90 10 100

La regla Té — Café tiene una confianza del 75%
pese a que el hecho de comprar té disminuye la
probabilidad inicial de comprar café (90% global).

Evaluacion de reglas

= Las técnicas de extraccion de reglas de asociacion
tienden a producir demasiadas reglas

= Muchas de ellas son redundantes.
{A,B}—{C} and {A}—{C} con el mismo soporte y confianza.

» Muchas de ellas no son interesantes
La regla Té — Café del ejemplo anterior.

= Se pueden definir medidas de interés alternativas que
nos ayuden a podar/ordenar el conjunto de reglas
obtenido...




Evaluacion de reglas

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

P1 [(A=C)=0
cuando supp(A=C) = supp(A)supp(C).

P2 I(A=C) crece mondtonamente con supp(A=C).

P3 I(A=C) decrece mondtonamente con supp(A)
(0 supp(C)).

Evaluacion de reglas

Una medida de interés alternativa:

- P(Y|X) P(X,)Y
Lift = Interest = — ,Y)
P(Y) P(X)P®Y)
Café  noCafé
Regla Té — Café Té 15 5 20
= Confianza noTé 75 5 80
= P(Café|Té) = 0.75 90 10 100

= Lift = P(Café|Té) / P(Café) = 0.75/0.9= 0.8333
(< 1, asociacion negativa)




Evaluacion de reglas

Un inconveniente del lift...

Y No Y Y No Y
X 10 0 10 X 90 0 90
no X 0 90 90 no X 0 10 10
10 90 100 90 10 100
Lift = 0.1 10 Lifi = 0.9
(0.1)(0.1)

~1.11
(0.9)(0.9)

Independencia estadistica:
Si P(X,Y)=P(X)P(Y), €&
entonces Lift = 1 R

Evaluacion de reglas

Otro inconveniente del lift...

lift (t& — café) = lift (café — té)
(medida de interés simétrica)

Otra medida de interés alternativa:

Factores de certeza

[CF: Certainty factors]

= ... satisfacen las propiedades de Piatetsky-Shapiro
= ... se utilizan a menudo en sistemas expertos

= ... no son simétricos (como el lift)




Evaluacion de reglas

Existen muchas mas medidas de interés alternativas...

# | Measure Formula
1 | ¢eoefficient M
§ [ 4 maxy ) —mac ey
2 | Goodran Kruskal's {3) ;A p— ey BUA, T omas PO
3 | Odds ratio (o) W
3, P4 B)P(AB)—P(A,B)P(A.B] a—1
4 | Yules @ P(4,8)F(ADV1 F(A,B) F(4,5) u+1
B /P(A,B)P(AB)—/P(4,B) P(4,B)
B | Yl ¥ +/P(4,B)P(aB)+/P(A.B)P(4,5) ~/'+1
P(AB)+P(AB)—FP(A)P(B)—P(A)P(B,
8 | Kappa (v) LB }(’(A)i’(ﬂ)( )p((_)iv(g(‘) 2
o L i £ P(40:B3) 108 5raLiprE,)
7 | Mutual In M) | T, PATo PUA— &, P(8,)ios BB
8 | J-Measure {J) max (P4, B log{ E5052) + P{AB) log( S22,
P(A|B: P B
P(A, B) log(TEUE) + P(AB) lop( B2 Q,L,’))
9 | Ginl index (G) mx(1’(1‘1)[1’(15’\f1):I +P(B|A}] + PA)[P(B|A) + P(B|4)"]
—P(B)' - P(B)’,
P(B)[P(A|B)" + P(AB)"] + P(B)[P(AB)" + P(AB)’]
—P(4) - P(AY)
10 | Support {s) P{A,B)
11 | Confidence (¢} max({P{B|A), P(A|B))
12 | Lapice (1) s (B, M
rpy PlAYP(B P(B)P(A
13 | Conviction {V) max _%(;Hs%l‘ —%()'ﬁ()—l)
P
14 | Interest {I) PA(AWBL
15 | cosine (1)
ﬁfp(A)pus)
16 | Platetsky-Shapiro’s (PS) | P{4,B)— P(A)P(B)
17 | Certainty factor {7 riax (E(ELALEG PlAlBE(A))
18 | Added Value {AV) max(P(B|A) — P{B), P(A|B) — P{A))
. P(4,8)+P(AB) 1-P(A)P(B)—P(A)P(B)
19 | Collective strength (§) PL4)P(B] A PAP(E) X T p(aB)-P@AD)
20 | Jaccard (¢} p(4)+p(a) P(4,B)
21 | Klosgen (K) P4, B) max(P(B|A P(B), PLA|B) — P{A))

Evaluacion de reglas

con diferentes conjuntos de propiedades:

Symbol Measure Range P1 P2 P3 01 02 03 03’ 04
[0)) Correlation -1...0...1 Yes Yes Yes Yes No Yes Yes No
Iy Lambda 0...1 Yes No No Yes No No* Yes No
o QOdds ratio 0..1...» Yes* | Yes Yes Yes Yes | Yes* | Yes No
Q Yule's Q -1...0...1 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No
Y Yule's Y -1...0...1 Yes Yes Yes Yes Yes Yes Yes No
K Cohen's -1...0...1 Yes Yes Yes Yes No No Yes No
M Mutual Information 0..1 Yes Yes Yes Yes No No* Yes No
J J-Measure 0..1 Yes No No No No No No No
G Gini Index 0..1 Yes No No No No No* | Yes No
S Support 0..1 No Yes No Yes No No No No
c Confidence 0...1 No Yes No Yes No No No Yes
L Laplace 0..1 No Yes No Yes No No No No
Y Conviction 05...1...» No Yes No ] Yes*| No No Yes No
| Interest 0..1...0 Yes* | Yes Yes Yes No No No No
IS IS (cosine) 0..1 No Yes | Yes | Yes No No No Yes
PS | Piatetsky-Shapiro's -0.25...0...0.25 Yes | Yes | Yes | Yes No Yes | Yes No
F Certainty factor -1...0...1 Yes | Yes | Yes No No No Yes No
AV Added value 05..1..1 Yes | Yes | Yes No No No No No
S Collective strength 0..1...0 No Yes Yes Yes No Yes* | Yes No
C Jaccard 0.1 No Yes Yes Yes No No No Yes
K Klosgen's [ %—1][2—f—%]...0...% Yes Yes Yes No No No No No




Evaluacion de reglas

Medidas de interés alternativas...

= 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 extraccion de reglas de asociacion)

Extensiones y variaciones

= Reglas de asociacion cuantitativas
(atributos continuos)

= Reglas multinivel
(a.k.a. reglas de asociacion generalizadas)

= Variaciones en funcién del tipo de patrones:

= Itemsets frecuentes
(bases de datos transaccionales y relacionales)

= Analisis de secuencias
(secuencias, p.ej. Bioinformatica, y series temporales)
= Analisis de estructuras k ’»
(datos estructurados, p.ej. grafos) &

\
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Extensiones y variaciones

Atributos continuos

Distintos tipos de reglas con atributos continuos
Edade[21,35) A Salarioe[40k,60k) — Compra
Salarioe[30k,60k) A Compra — Edad: u=28, c=4

Métodos...

= Basados en técnicas de discretizacion
= Basados en técnicas estadisticas

Extensiones y variaciones

Atributos continuos

Discretizacion

El tamaho de los intervalos afecta
al soporte y a la confianza de las reglas...

{Refund = No, (Income = $51,250)} — {Cheat = No}
{Refund = No, (60K < Income < 80K)} — {Cheat = Yes} Il
{Refund = No, (0K < Income < 1B)} — {Cheat = No}

= Si los intervalos son muy pequenos...
... las reglas pueden no tener suficiente soporte.

= Si los intervalos son demasiado grandes...
... 1as reglas pueden no tener confianza suficiente. (&




Extensiones y variaciones

Reglas multinivel

Comida

Electrénica

Pan Leche

Informatica Electrodomésticos

Integral  Blanco Desnatada Entera o, oo portatil Perifer DVD

Impresora Escaner

Extensiones y variaciones

Reglas multinivel

¢Por qué utilizar jerarquias de conceptos?

= Porque las reglas que involucran articulos en los niveles
mas bajos puede que no tengan soporte suficiente como
para aparecer en algun patrdon frecuente.

= Porque las reglas a niveles bajos de la jerarquia son
demasiado especificas.

p.ej. leche desnatada — pan blanco,
leche entera — pan integral,
leche desnatada — pan integral

indican una asociacion entre pan y leche. §




Extensiones y variaciones

Analisis de secuencias

Base . Elemento Evento

de datos Secuencia (Transaccion) (Item)

Historial de compras Conjunto de articulos

Clientes de un dliente determinado compra_dos por un cliente Libros, productos...
en un instante concreto
Navegacion de un _ Coleccion dg _ﬂcheros _Paglna |pJC|aI,
Web . o vistos por el visitante tras informacion de
visitante del sitio web e . . '
un unico click de raton contacto, fotografia...
Eventos Eventos generados Eventos generador por un Tipos de alarmas
por un sensor sensor en un instante t generadas
Genoma Secuencia de ADN Elemento dCeIeAIIgI\? ecuencia Bases A,T,G,C

EIemento

(transacaon) Evento
(item) o
secuencia m S

Extensiones y variaciones

Analisis de secuencias

Una secuencia <a, a, ... a,>

esta contenida en otra secuencia <b; b, ... b,,> (m > n)
si existe un conjunto de enteros iy < i, < ... <,

tales que a; c b,;, a, < by, ..., a, < by,

Secuencia Subsecuencia @ <¢incluida?
<{2,4}{3,5,6}{8} >  <{2}{3,5} > Si
<{1,2} 43,4} > <{1}{2} > No
<{2,4}y{2,4}4{2,5} > < {2} {4} > Si
Elemento

(transaccién)\’ Evento
secuencia . J




Extensiones y variaciones

Analisis de secuencias

= El soporte de una subsecuencia S se define como la
fraccion de secuencias de la base de datos que incluyen
la subsecuencia S.

= Un patrdén secuencial es una subsecuencia frecuente
(esto es, una subsecuencia con soporte = MinSupp)

Elemento

(tra nsaccién)\’ Evento
secuencia . . . . . . . | ' -

Extensiones y variaciones

Analisis de secuencias

Timeline  HHHHHHHHHHHHHHHHHHHH
10 15 20 25 30 35

Object | Timestamp Events Object A: |

A 10 2,3,5 2 ? 1

A 20 6, 1 g

A 23 1

B 11 4.5.6 >

B 17 2 ObjectB:  H ; ; =

B 21 7,8,1,2 4 ) ; .

B 28 1.6 5 . :

C 14 1,7,8 6 1

2
Base de datos Object C:

o~ = 1

de secuencias




Extensiones y variaciones

Analisis de secuencias

Object | Timestamp Events

A 1 1,2,4 MinSupp = 50%

A 2 2,3

A 3 5 Ejemplos de subsecuencias frecuentes:

B 1 1,2

B 2 2’3’4 < {1,2} > 5=60%

C 7 72 <{2,3} > s=60%

c 5 2’3 7 < {2,4}> s=80%
1 < {3} {5}> s=80%

C 3 2,45 < {1} {2} > s=80%

D 1 2 <{2}{2}> $=60%

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

D 3 4,5 <{2}{2,3} > $=60%

E 1 1,3 <{1,23{2,3} > s=60%

E 2 2,4,5

Extensiones y variaciones
Analisis de estructuras

Identificacion de patrones frecuentes en grafos
Aplicaciones: Web Mining, Bioinformatica, redes sociales...

Homepage

Research

Artificial
Intelligence

Databases

Data Mining
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