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Resumen. El almacenamiento de informacion en grandes bases de datos
dificultala extraccion de datos Utiles o interesantes para un usuario y un
objetivo especifico. El objetivo del descubrimiento de informacion en bases de
datos (KDD) esla obtencion de informacion Util mediante el proceso de mineria
de datos. Una parte de tal proceso, esladepuracion de informacion, marcoend
cual sesitlael presente trabajo. Tal depuracién contemplavarias formas de
representar lainformacion y diversos métodos parallevarlaa cabo. Nosotros
utilizaremos reglas de asociacion pararepresentar lainformacion y proponemos
un conjunto de reglas heuristicas para su depuracion. Las reglas heuristicas
fueron obtenidas con base en los el ementos que, segln diversas definiciones del

concepto “interesante”, identifican cuando y en que circunstancias algo es
interesante. Proponemos un algoritmo paraindicar € ordeny circunstanciasen
gue cadaregla heuristica se aplicara. Finalmente, serealizaun ejemplo dela
aplicacion de nuestro algoritmo y se compraran | os resultados a los obtenidos
con el algoritmo de [28].

Palabras clave: I nteresante, regla de asociacion, regla heuristica.

1. Introduccién

Labusqueda de informacion interesante, representada en forma de reglas de asociacion,
implica diversos métodos (1], [2], [15], [1€], [18], [19], [20], [21], [22], [28], [30] ¥
[31]). En el presente trabajo se definen y utilizan un conjunto de reglas heuristicas cuya
parte fundamental de su formulacion es comprender que implicael que la informacion
en una base de datos sea considerada como interesante, por 1o que buscaremos definir
el concepto desde dos perspectivas: la filosofica y la psicoldgica, ya que estas areas
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estudian la parte del ser humano que permite identificar que le es interesante a cada
persona y bajo que circunstancias. Una vez que se haya comprendido que es lo
interesante, se planteara una definicion orientada hacia una base de datos y con base en
esto se formulardn un conjunto de reglas heuristicas para localizar las reglas de
asociacion interesantes para un usuario y objetivo especifico.

Las reglas de asociacién son aquellas reglas formadas por un lado izquierdo al que
|lamaremos implicativo y un lado derecho llamado implicado, cada lado de la regla esta
formado por un conjunto de atributos. El obtener una regla de asociacion, a® b, indica
que existe una probabilidad de que al encontrar a también encontremos b, esta
probabilidad es la [lamada confianza, anexa a esta tenemos un soporte que indica en
que porcentgje los atributos de una regla aparecen con valor positivo dentro de las
transacciones de una base de datos [39].

En otra parte, las reglas heuristicas son aquellas reglas que con base en un
conocimiento previo indican que accion tomar ([29], [2]). En € caso de la presente
investigacion el objetivo de las heuristicas serdindicar si una regla de asociacion es o
no interesante.

El algoritmo que proponemos recibe un conjunto de reglas de asociacion y aplica
sobre este las reglas heuristicas obteniendo al final un conjunto de reglas catal ogadas
como interesantes que se almacenaran en una base de datos llamada historial (ver
seccion 3.1) que permitira utilizar estas reglas como antecedente para identificar las
reglas interesantes de otras base de datos con mismo dominio, entendiéndose por
dominio al tipo de informacién que almacena una base de datos.

2. El concepto de“interesante”

El concepto de “interesante” es un proceso puramente humano que involucra
principalmente la personalidad de quien etiqueta algo como interesante, por o que esta
es la justificacion en la que nos basamos para estudiar € concepto desde una
perspectiva filoséfica y psicoldgica para posteriormente proporcionar una definicion
orientada a bases de datos.

2.1. Per spectiva Filosdfica

Podemos definir |o “interesante” de acuerdo a esta perspectiva como la consecuencia
de la busgqueda de algo que ayude a satisfacer €l sentimiento de curiosidad, e incita a
indagar sobre algo que atrae, que a inicio es desconocido pero conforme atrae la
atencion produce la necesidad de obtener conocimiento sobre algo en especifico ([6],
(8], [23], [26] y [40)).



2.2. Per pectiva PscolGgica

En esta perspectiva la base fundamental para etiquetar algo como “interesante” es el
nivel de agrado y de necesidad de aprendizaje que el individuo experimenta conforme
se desarrolla en un ambiente especifico ([35], [36] vy [38]).

2.3. Lointeresante en una base dedatos

Para definir 1o “interesante” en una base de datos es necesario contar con dos
elementos: 1) un objetivo, es decir toda base de datos debe crearse con un objetivo
general, y permitir la satisfaccion de objetivos particulares, y 2) persona con cierta
experiencia en los datos almacenados en la base de datos. Con esto podemos definir
que lo “interesante” en una base de datos es aquella informacién ahi contenida que
cumple con un objetivo especifico y es reconocida como (til para la persona con
experiencia en el manejo de esos datos. Cabe destacar que esta informacién puede en
un momento dado ser desconocida pero al descubrirse contendra caracteristicas tales
que sera reconocida como de utilidad para el cumplimiento del objetivo. En otras
palabras, lainformacion “interesante” en una base de datos es aquella que cumple con
las expectativas y fines de un usuario, sin embargo para que esto suceda, es necesario
plantear un objetivo que permita conocer que se desea obtener ya que no se puede
hacer una busqueda de informacion “interesante” si no se sabe que se esta buscando.

3. Formulacién dereglas heuristicas

Al revisar diferentes definiciones del concepto “interesante” ([6], [17], [23], [25], [26],
[35], [37], [38] y [40]) lasideas se agruparon al rededor de nueve conceptos en los cuales
se pueden clasificar los elementos base y orientarlos al concepto de reglas de
asociacion paralaformulacién de las reglas heuristicas.

3.1. Hisorial

B historial representa un conjunto de reglas de asociacién que seran tomadas como lo
que ([23], [25] y [38]) nombran como experiencias pasadas, de ahi el nombre escogido
de historial. Este historial debe proporcionar informacion acerca de cada regla de
asociacion y de la tabla de la cual fue extraida. Segln |os requerimientos de similaridad
es necesario conocer €l dominio de la tabla de la cual fueron extraidas las reglas de
asociacion para no mezclar reglas obtenidas de tablas de otros dominios, para esto
agregamos un atributo que almacene el nombre del dominioy un atributo que almacene
la descripcién del dominio. Para satisfacer las necesidades del concepto de grado de
jerarquia (ver seccion 3.2.7), serd necesario indicar que grado de jerarquia tienen cada
regla de asociacion almacenada en historial y las reglas complemento de cada regla
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cuyo grado de jerarquia seamayor o igual a que el usuario especifique. Para satisfacer
las necesidades del concepto longevidad seintroduce |la medida de grado de longevidad
del dominio?, y € niimero de repeticiones, es decir cuantas veces ha aparecido esta
regla como interesante. Por Ultimo, es necesario indicar por que es interesante la regla,
por utilidad o inesperabilidad, y como informacién complementaria el soporte y la
confianza.

La estructura del historial, consta de dos tablas, una tabla de reglas donde se
almacenaran las reglas de asociacién interesantes Tabla 1., y una de dominios donde
se almacenarén los dominios existentes Tabla 2., las estructuras de estas tablas es la
siguiente:

Tabla 1. Tabla Reglas

Atributo Datos que almacenara
Dominio El dominio al que pertenece latabla de la que se
obtuvieron las reglas de asociacién
Reglade asociacion | Reglade asociacion, solo seregistraraen caso de que
dichareglano hayasido registrada.

Soporte Soporte de |la regla de asociacion

Confianza Confianza de laregla de asociacion

Utilidad/ Indicalarazon principal de que laregla seainteresante,
I nesperabilidad puede tomar dos valores inesperabilidad o utilidad.
Repeticiones Si lareglaya estaregistrada se incrementara en uno.

Grado de jerarquia Serecal culara cada vez que ocurra un evento sobre la
tabla del mismo dominio.

Reglas complemento | Reglas complemento de la regla de asociacion
interesante

Tabla 2. TablaDominio

Atributo Datos que almacenara
Dominio Dominio de latabla
Descripcién Descripcion del dominio
Eventos Cadavez que ocurra un evento sobre tablas del dominio, el
valor se incrementard en uno
Grado de Se recalculara cada vez que ocurra un evento sobre latabla
longevidad del del mismo dominio.
Dominio (GLD)

Como ya se menciond, €l historial almacenaralas reglas de asociacion que han sido
consideradas como interesantes.

1 El concepto de Grado de longevidad del dominio se explicarén dentro de ladefinicion dela
regla heuristica basada en el concepto de longevidad.
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3.2. ReglasHeurigticas

Una vez explicado que es y como se forma e historial listaremos a continuacion las
reglas heuristicas definidas con base en |os nueve elementos en |os que se concentraron
|as definiciones obtenidas del concepto “interesante”.

3.2.1 Objetivos

La idea base para la formulacién de las reglas heuristicas es que cada regla de
asociacion debera cumplir con los objetivos del usuario, por 10 que es necesario el
planteamiento de una estructura para la captura de los objetivos del usuario. Esta
estructura consta de tres partes:

a) Especificacion detipo deatributo:

Atributo Implicativo (Alv).- Si seindica que un atributo es de este tipo quiere decir
que si aparece en unaregla debe estar situado al lado izquierdo (L1) delaregla.

Atributo limplicado (Ald).- Si se indica que un atributo es de este tipo quiere decir
que si aparece en unaregla debe estar situado al lado derecho (LD) delaregla.

Atributo Implicativo/Implicado (All).- Si se indica que un atributo es de este tipo
quiere decir que cuando aparece en unaregla puede estar al lado derecho o izquierdo de
laregla

Atributo Clave (C).- Son complementarios de los otros tipos. Que indicara que €l
atributo debe aparecer en todas las reglas, de ahi el nombre de clave, ya que si en una
regla no aparece la regla se eliminard autométicamente. Por ejemplo si se indica e tipo
Implicativo/Implicado, significa que el atributo puede aparecer en cualquier lado de la
regla pero no estamos asegurando que nos interesa que aparezca en todas las reglas,
pero s indicamos que es Implicativo/Implicado-Clave, quiere decir que €l atributo
debera aparecer acualquier lado delaregla, de todas | as reglas obtenidas.

b) Especificacion de posiblesrelacionesentrelos atributos

Esta es la forma de obtener el conocimiento previo del usuario acerca de las
relaciones entre los atributos de las reglas.

Conocimiento General (cg).- El usuario sabe cuales atributos estan relacionados
pero no sabe como estan relacionados en unaregla, (es decir si es Alv o Ald). Esto se
expresa de la siguiente forma: cg (S,.-.,.S,) donde S, corresponde a un atributo y se
desconoce si pertenecealD oLl

Conocimiento Razonablemente Preciso (crp).- El usuario sabe que atributos
pertenecen a L1 y cuales pertenecen a LD, pero no conoce con exactitud que atributos
forman laregla y lo representamos de la siguiente forma: crp (S ,...S® V1 ,...Vm ),
donde S perteneceal LIy V; pertenecea LD.

Conocimiento Preciso (cp).- El usuario conoce la relacion, es decir, conoce
exactamente que atributos formaran laregla : cp (LIr;® LDgy, LIgo® LDgy,..., LIrga®
LDgn), dondelLlg; esel LI delareglai y LDgj esel LD delareglai.



¢) Especificacion del grado dejerarquia

Cada regla de asociacién (RA) puede tener un grado de jerarquia el cual, es el
nimero de reglas de asociacién cuyo lado izquierdo esigual al lado derecho de laregla
RA. El grado de jerarquia nos permitira resumir las reglas de asociacion, por lo que es
necesario expresar que grado de jerarquia debe tener una regla de asociacion para poder
resumirla. (ver seccion 3.2.7)

3.2.2. Reglade smilaridad

Una vez que se obtiene un conjunto de reglas de asociacion que satisfacen el objetivo
del usuario, es probable que en alguna otra ocasién ya se haya presentado el mismo
objetivo a cumplir con diferentes datos, por |0 que es necesario verificar si existen
reglas de asociacion similares a las que se han obtenido actual mente, esto para obtener
informacion extra que permita de algin modo indicar que en otra ocasién la regla fue
interesante y por lo tanto no es necesario someterla nuevamente a un proceso de
verificacion ([23], [25] y [38]). Para esto fue necesario definir una estructura para
almacenar las reglas de asociacién, dicha estructurafue llamada historial (ver 3.1).
Regla de smilaridad: S la regla de asociacién es similar o igual a alguna de las
reglas de asociacion interesantes almacenadas en historial cuyo dominio esigual al de
la tabla dela cual se extraen actualmente lasreglas, entonces esinteresante.

Para verificar la similaridad entre las reglas se definié un grado de similaridad (gs)
el cual indicard el porcentaje en que una reglaesigual aunaregladel historial, medido
por el nimero de atributos iguales en LI de laregla a verificar con respecto a la regla
del historial y de igual forma para LD. La restriccion es que deben ser mayores o
iguales al gs, por defecto gs = 60%. Con esté porcentaje aseguramos que obtengamos
reglas con mas de un atributo igual. Si la regla de asociacion tiene un gs del 100% se
dice que lareglaesigual, si tiene un gs mayor o igual al 60% y menor al 100% laregla
es similar. Esta diferenciacion entre similar e igual nos permitira decidir que regla se
amacena en historial, si la regla es igual ya no es necesario almacenarla, pero si es
similar se almacena porqgue por similaridad es interesante.

El gsdelareglase calcularade lasiguiente forma:

gs= (gs(LI delareglaa verificar respecto a LI delaregla del historial)
+
gs(LD delaregla a verificar respecto a LD delaregla del historial) )/ 2
El gsdeLD y LI esel nimero de atributos igual es expresado en porcentajes.

3.2.3. Reglade utilidad

La utilidad de una regla de asociacion se refiere a la calidad de los atributos que la
forman y provocan que la regla cumpla con lo que el usuario plantea en su objetivo

(6], [17], [23] y [37)).



Regla de Utilidad: Si la regla contiene solo atributos que pertenecen a {Alv E Ald E
All} lareglaesinteresante.

3.2.4. Regladevalor

El valor de unaregla de asociacién depende de |a perspectiva que cada usuario tenga de
como lograr el cumplimiento de los objetivos y de la experiencia que este tenga en
objetivos similares, el valor de una regla es la utilidad que €l usuario le atribuye a la
regla segln su experiencia ([26], [35] y [38]).

Regla de valor: Se cotejara cada regla de asociacion con las “ posibles relaciones’

planteadas en la captura de objetivos. Solo lasreglas que seglin estas son interesantes,
se almacenan, las otras se someten a un proceso de depuracion.

3.2.5. Inesper abilidad

La inesperabilidad en una regla de asociacion corresponde a hecho que persigue el
proceso de KDD: encontrar informacion relevante que no se sabia que existia, una
regla es inesperada cuando el usuario no esperaba cierta relacion entre los atributos y
estarelacion ayuda al cumplimiento de objetivos ([17] y [25]).

Lainesperabilidad la dividiremos en trestipos:

Inesperabilidad sobre tipo de atributo: se aplica sobre el conjunto de reglas que no
cumplen con la regla heuristica de Utilidad. Si la regla contiene solo atributos que €l
usuario list6 en la captura de objetivos pero no son del tipo que el usuario indicé, esta
regla podria ser interesante por lo tanto se le aplicara la regla de atencién para
averiguar si laregla puede proporcionar un beneficio al usuario.

Regla de inesperabilidad 11: S la regla contiene algunos atributos que el usuario
indico le son (tiles, pero no son del tipo que el usuario indico, es decir {LI T Ald} U
{LDT AlV}, aplicar laregla heuristica de atencion.

Esta regla no aplica en atributos de tipo Implicativo/Implicado ya que estos pueden
aparecer de cualquier lado delaregla.

Inesperabilidad sobre conocimiento previo: se aplicasobre el conjunto dereglas que
cumplen con la regla heuristica de utilidad. Si la regla contiene atributos que cumplen
con la especificacion de tipos de atributos en el objetivo del usuario pero no cumplen
con ninguna posible relacion de atributos que el usuario indico, entonces la regla es
interesante, ya que cumple con los objetivos y ademés provee la caracteristica de
inesperabilidad.

Regla de inesperabilidad 12. S la regla no pertenece al conocimiento previo del
usuario pero cumple con los objetivos|a regla es interesante.

Inesperabilidad sobre objetivos se aplica sobre el conjunto de reglas que no
cumplen con la regla heuristica de utilidad. Si 1a regla contiene al menos un atributo
que el usuario no listd en la captura de objetivos pero tiene una confianza o soporte
maximo 0 minimo respecto alasreglas restantes lareglapodria ser interesante.
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Regla de inesperabilidad 13: S la regla de asociacion contiene al menos un atributo
que el usuario no listé en | os objetivos, aplicar laregla heuristica de atencion.

3.2.6. Reglade atencién

Esta caracteristica se encuentra basada en la medida de confianza de cada regla, una
regla de asociacion llama la atencion si se cumple para la mayoria 0 minoria de las
transacciones ([17] y [40]).

Regla de atencion: S la regla de asociacion tiene una confianza y soporte igual al
méaximo o minimo respecto al conjunto de reglas obtenidas, laregla esinteresante.

3.2.7. Regladegrado dejerarquia

Corresponde al nimero de reglas de asociacion que se derivan a partir del lado derecho
de otraregla, es decir, los atributos que pertenecen a lado izquierdo de una regla de
asociacion pueden formar el lado derecho de otra u otras reglas de asociacion, por
gjemplo, considere e conjunto r de reglas de asociacion, r ={a® b, b® c, b® d, b®
h,c® j,d® n, d® o, h® k, k® z, k® y}, de este conjunto podemos tomar laregla
a® b en la cual el lado derecho es el lado izquierdo de b® ¢, b® d, b® h, a estas
reglaslas [lamaremos reglas complemento de a® b[17].

Regla de grado de jerarquiaz S el grado de jerarquia X, proporcionado por el
usuario, esigual al grado de jerarquia de la regla de asociacion, aplicar laregla de
jerarquia.

Considere el conjunto a de reglas de asociacion, en el que todas lasreglastienen el
mismo lado izquierdo (LI;) a={ LI; ® LD; "LI; ® LD, ..... LI; ® LD, }, considere
laregla de asociacion LI ® LD; nesel numero de elementos en a; entonces laregla de
jerarquia queda definida como:

3.2.8. Regladejerarquia

Si existe jerarquia en un conjunto de reglas estas pueden resumirse en la regla de
asociacion que se encuentraen labase delajerarquia[25].

Regla de jerarquiaz S n >= x (x es el grado de jerarquia proporcionado por el
usuario) entonces LI ® LD es interesante y €l conjunto a son reglas de asociacion
complemento delareglaLl ® LD

3.2.9. Regla delongevidad

Unaregla de asociacion dejara de ser interesante si para un mismo objetivo y diferentes
tablas, laregla se hace obvia, es decir, €l usuario ya sabe que aparecera. [6]
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Regla de longevidad: S la regla de asociacion tiene un valor x de repeticiones en
historial mayor o igual que el grado de longevidad del dominio la regla deja de ser
interesante.

Para calcular €l Grado de Longevidad del Dominio s realiza e siguiente célculo:
GLD = (eventos x 60) / 100

Siendo eventos el nimero de veces en que €l algoritmo se aplica a reglas del
dominio a queselecalculardel GLD.

4. Algoritmo para la Extraccion de Reglas de Asociacion
Interesantes (ERALI)

79
Tebladeentracx 10
= " Tabladesdida I
Tablade entrada: R L] | revaceevaany Atencion (1011
Tablas de salidx NU, SU| Tablas de slida 10, ITA| 7o
Uilicad ITA
Tabladesdida
Atencion (ITA, 1)
42 45,46
Teblade entracx U Teblade entradx 1P
Tablas desalidax NS, 9 Teblas desdlica Ic, I
Similarided Jerarquia (ICP, Ic, 1)
44 a7
Tebladeentracx NS Taade e CP
Teblas desida Tabladesalick 1U
ICP,CP, CGRP
g Usuario
43 45,46
Teblade entrada: SS _@ Tablade entradar CGRP _@
Tebladesdida IU Teblas de sdida Ic, IU
Longevidad Jrarquia (CGRP, IC, IU)

Fig. 1 Algoritmo ERAI

1. Mediante la heuristica Objetivos se plantean |os objetivos del usuario en términos de
reglas de asociacion.

2. Obtener latabladelacual se generaran las reglas de asociacion.

3. Mediante la aplicacion del programa apriori.exe [4] se generan las reglas de
asociacion.

4. Aplicar lasreglas heuristicas:

4.1. Del conjunto de reglasinicial se obtienen las reglas que cumplen con la heuristica
Utilidad (SU), y los que no cumplen con esta (NU)

4.2. Al conjunto SU se le aplica la heuristica Similaridad y se obtienen dos conjuntos
SS, que cumplen con la heuristica de similaridad y NS, que no cumplen con la
heuristica.

4.3. Al conjunto SS se le aplica la heuristica Longevidad y se obtiene las reglas que
pertenecen al conjunto 1U

4.4. Al conjunto de reglas NU se les aplica la heuristica Valor y se obtienen los
conjuntos ICP, CP CGRP



4.5. y 4.6. A los conjunto ICPy CGRP se le aplica la heuristica Jerarquia 'y se obtienen
las reglas que pertenecen al conjunto Il elc.

4.7. Del conjunto dereglas CP el usuario decide que reglas pertenecen al conjunto U

4.8. Al conjunto de reglas NU se les aplica la heuristica Inesperabilidad 11 e 13y se
obtienen los conjuntos 10 e ITA

4.9. A losconjuntosdelO elTA selesaplicalaheuristica Atencion

5. Almacenar las reglas de IU como interesantes por utilidad y las de Il como
interesantes por inesperabilidad.

5. Conclusiones

El algoritmo propuesto conjunta el aspecto subjetivo y el objetivo; se le da mayor
importancia ala parte subjetiva ya que es necesario cumplir |os objetivos que el usuario
persigue, en caso de la parte objetiva se cubre a utilizar las medidas de confianza y
soporte de unaregla

Entre |las ventajas del algoritmo ERAI encontramos:

Aplicacién de lainesperabilidad, que permite descubrir reglas de asociacion.

Lainteraccion con el usuario en ERAI es breve y solo en dos ocasiones, al inicio, a

plantear los objetivos y al momento de decidir si las reglas inesperadas le son Utiles.

Esto resulta una ventaja al compararse con otros algoritmos encontrados en la

literatura, en los que lainteraccion con el usuario esintensiva (e.g. [28])

Mediante el historial es posible comparar resultados pasados con los actuales y por

lo tanto es posible, por medio de similaridades con eventos que en otras

circunstancias han sido consideradas como “interesantes’, reconocer reglas de
asociacion interesantes. Otro uso del historial, es su similitud con la memoria
humana: algo se cataloga como “interesante” dado que nunca antes ha aparecido

(regla de inesperabilidad) o bien algo deja de ser “interesante” dado que aparece

constantemente (longevidad de lo “interesante”).

Hacemos notar que el orden de aplicacién del las reglas heuristicas, asi como las
reglas mismas que se proponen en el algoritmo ERAI y el algoritmo mismo pueden ser
reformulados, sin embargo, el proceso propuesto ayuda a una mejor comprension y
posihilita la simulacion de un proceso humano complejo, como lo es el catalogar algo
como “interesante”.

El algoritmo de depuracion que aqui se presentd y las respectivas reglas heuristicas
gue se formularon, son base para futuras investigaciones, ya que las reglas heuristicas
que se han definido es posible plantearlas dandoles otra orientacién como pudiera ser
en un sistema experto, que manegjara €l historial como una base de conocimiento.
También puede ser la base para una investigacion que persiga la formulacién de
algunas funciones matematicas que midan cada caracteristica de lo que etiquetamos
como “interesante”. También es posible enfocar |as reglas heuristicas a otras formas de
representar lainformacion contenida en las bases de datos como histogramas, gréficas,
hipercubos, etc.
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