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generation

Roberto Carlos Naranjo Cuervo! y Luz Marina Sierra Martinez?

RESUMEN

Actualmente en el entorno del comercio electrénico es necesario contar con herramientas que permitan obtener conocimiento -
til que brinde soporte a la toma de decisiones de marketing; para ello se necesita de un proceso que utiliza una serie de técnicas
para el procesamiento de los datos, entre ellas se encuentra la minerio de datos, que permite llevar a cabo un proceso de des-
cubrimiento de informacién automdtico. Este trabajo tiene como obijetivo presentar la técnica de reglas de asociacién como la
adecuada para descubrir cémo compran los clientes en una empresa que ofrece un servicio de comercio electrénico tipo B2C,
con el fin de apoyar la toma de decisiones para desarrollar ofertas hacia sus clientes o cautivar nuevos. Para la implementacién
de las reglas de asociacién existe una variedad de algoritmos como: A priori, DHP, Partition, FP-Growth y Eclat y para seleccio-
nar el més adecuado se define una serie de criterios (Danger y Berlanga, 2001), entre los que se encuentran: inserciones a la
base de datos, costo computacional, tiempo de ejecucién y rendimiento, los cuales se analizaron en cada algoritmo para reali-
zar la seleccion. Ademads, se presenta el desarrollo de una herramienta software que contempla la metodologia CRISP-DM cons-
tituida por cuatro submédulos, asi: Preprocesamiento de datos, Minerfa de datos, Andlisis de resultados y Aplicacién de resulta-
dos. El disefio de la aplicacién utiliza una arquitectura de tres capas: Légica de presentacién, Légica del Negocio y Légica de
servicios; dentro del proceso de construccién de la herramienta se incluye el disefio de la bodega de datos y el disefo de algo-
ritmo como parte de la herramienta de mineria de datos. Las pruebas hechas a la herramienta de mineria de datos desarrollada
se realizaron con una base de datos de la compafiia FoodMart®. Estas pruebas fueron de: rendimiento, funcionalidad y confiabi-
lidad en resultados, las cuales permiten encontrar reglas de asociacién igualmente. Los resultados obtenidos facilitaron concluir,
entre ofros aspectos, que las reglas de asociacion como técnica de mineria de datos permiten analizar volimenes de datos para
servicios de comercio electrénico tipo B2C, lo cual es una ventaja competitiva para las empresas.

Palabras clave: mineria de datos, comercio electrénico B2C, andlisis de la canasta de mercado.

ABSTRACT

Tools leading to useful knowledge being obtained for supporting marketing decisions being taken are currently needed in the e-
commerce environment. A process is needed for this which uses a series of techniques for data-processing; data-mining is one
such technique enabling automatic information discovery. This work presents the association rules as a suitable technique for dis-
covering how customers buy from a company offering business to consumer (B2C) e-business, aimed at supporting decision-ma-
king in supplying its customers or capturing new ones. Many algorithms such as A priori, DHP, Partition, FP-Growth and Eclat are
available for implementing association rules; the following criteria were defined for selecting the appropriate algorithm: database
insert, computational cost, performance and execution time. The development of a software tool is also presented which involved
the CRISP-DM approach; this software tool was formed by the following four sub-modules: data pre-processing, data-mining, re-
sults analysis and results application. The application design used three-layer architecture: presentation logic, business logic and
service logic. Data warehouse design and algorithm design were included in developing this data-mining software tool. It was
tested by using a FoodMart company database; the tests included performance, functionality and results” validity, thereby allo-
wing association rules to be found. The results led to concluding that using association rules as a data mining technique facilita-
tes analysing volumes of information for B2C e-business services which represents a competitive advantage for those companies
using Internet as their sales’ media.
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Introducciéon

Hoy en dia para las empresas se ha convertido en una necesidad y
oportunidad el conocer la informacién y analizarla en pro de to-
mar decisiones que en el momento apropiado apoyen su gestién y
supervivencia en la actual y competitiva economia (Tapscott, Lowy
y Ticoll, 2000). De ahi surge la necesidad de incorporar en su di-
namica herramientas informdticas que permitan procesar y obte-
ner de los volimenes de informacién almacenados los elementos
suficientes para tomar decisiones.

Es necesario tener clara y precisa comprensién de que para una
empresa tomar una decision sin el conocimiento profundo de la
informacién implica la posibilidad de errar en la toma de decisio-
nes, dado que conlleva el costo requerido para poner en marcha
un plan que busque la fidelidad de los clientes o capturar nuevos,
o cautivar a un nuevo nicho de mercado. Segin sea el fin que se
pretende alcanzar con la toma de la decisién, si este no se logra se
habra perdido el esfuerzo de dicha estrategia.

Adicionalmente, y teniendo en cuenta que la forma de hacer ne-
gocios en las empresas ha migrado a ambientes web, como es el
caso del comercio electrénico, donde ellas pueden desde publici-
tar sus productos y comercializarlos hasta hacer sus propias com-
pras via Internet, es alli donde encuentran un punto vital y estraté-
gico, y por lo tanto, no pueden conformarse sélo con establecer
una infraestructura tecnolégica para ofrecer productos y servicios a
través de un sitio de comercio electronico (Castaneda y Rodriguez,
2005), sino que deben contar con herramientas que permitan
aprovechar y potencializar las ventajas ofrecidas por la Internet,
como es el caso de mejorar la efectividad en las ventas de produc-
tos online, al analizar los datos para apoyar sus decisiones de
marketing, dado que ese andlisis debera proveer respuestas a pre-
guntas como: ¢qué se debe hacer para entender como compran
los clientes? Para responder esta pregunta, es necesario partir del
andlisis de canasta de mercado, ya que una canasta de mercado ti-
pica contiene los datos de la compra de productos de un cliente,
en qué cantidad cada uno, y en qué época lo hace. Por lo tanto,
es necesario descubrir patrones interesantes ocultos, no triviales, y
de interés para las empresas alrededor de los mismos, lo cual es el
objetivo principal de la minerfa de datos (CRISP-DM Consortium,
2000).

Las herramientas de minerfa de datos predicen futuras tendencias
y comportamientos, permitiendo tomar decisiones conducidas por
un conocimiento acabado de la informacién; para conseguirlo, ha-
ce uso de diferentes tecnologias que resuelven problemas tipicos
de agrupamiento automatico, clasificacién, asociacion de atributos
y deteccién de patrones secuenciales (Kimbal y Ross, 2002).

Este trabajo presenta un aporte al proponer el desarrollo de un
prototipo software, accesible a pequefas y medianas empresas,
que permita apoyar el proceso de seleccién de estrategias publici-
tarias y comerciales para venta de productos o servicios a través de
la web utilizando una técnica de mineria de datos que mejor se
ajuste a esta necesidad y cumpla requerimientos computacionales
tales como eficiencia y eficacia, su implementacion sea viable y los
resultados arrojados sean iguales o mejores que otras herramientas
hechas para el mismo fin.

Existen otros proyectos, tales como el “Plan para enfocar campa-
fas bancarias utilizando Dataminig” (DeLuca, 2006), y el trabajo
“Mining interesting knowledge from weblogs: a survey. Data and

knowledge” (Facca y Lanzi, 2004). El primero presenta un plan pa-
ra enfocar la estrategia comercial basado en los datos transaccio-
nales de los bancos y la metodologia CRISP-DM, utilizando la he-
rramienta Clementine, de SPSS (Clementine-SPSS, 2008), y el se-
gundo exhibe un survey donde despliega la importancia de reali-
zar andlisis de los datos presentes en los logs de los servidores web
hoy en dia. Ambos trabajos muestran la importancia de efectuar
andlisis de datos mediante un proceso de mineria de datos, pero
adicionalmente este trabajo plantea el andlisis de la canasta de
mercado de una empresa que ofrece venta de productos mediante
la seleccion de la técnica de reglas de asociacién como la mejor al-
ternativa para realizar dichos andlisis (Naranjo, Montenegro,
2007), teniendo en cuenta ademds, para encontrar el mejor algo-
ritmo que la implemente, criterios tales como inserciones a la base
de datos, costo computacional, tiempo de ejecucién, rendimiento,
y que resuelva el problema de seleccién de candidatos. Al final del
articulo se plantea la construccién de una herramienta software
que soporte la técnica de analisis, permitiendo facilitar la toma de
decisiones.

Para este (ltimo proyecto se sigui6 la metodologia CRIPS-DM
(CRISP-DM Consortium, 2000), por ser ampliamente utilizada en
proyectos de mineria de datos (DeLuca, 2006). Siguiendo tal me-
todologia, en la primera fase se hizo una comprension del nego-
cio, donde se establecié como objetivo conocer cudl era el com-
portamiento de los clientes que compran en una empresa dedica-
da al comercio electrénico B2C; en la segunda fase se exploraron
los datos disponibles; para este caso, se estudiaron los datos de la
compania foodMart, que contaba con cerca de 250.000 registros
de ventas; en la tercera fase se diseié una bodega de datos, ya
que se contaba con una base de datos transaccional, que se carga-
ron a la bodega de datos; en la cuarta fase nos centramos en la se-
leccién del algoritmo de reglas de asociacién que mas se adecuara
de acuerdo a los criterios definidos; el disefio y desarrollo de la he-
rramienta software fue en la quinta fase, y se evalué el resultado
del andlisis arrojado por la herramienta construida. Para corroborar
sus resultados se hizo el contraste con otras herramientas que lle-
vaban a cabo andlisis similar (Cabena y Stadler, 1998).

En este articulo se encuentran los conceptos sobre las reglas de
asociacion requeridos para el trabajo que se trata en el presente
documento; seguidamente se describe cémo se hizo la seleccién
del algoritmo para implementar las reglas de asociacién, luego se
presenta la herramienta software de minerfa de datos desarrollada,
su arquitectura, el disefio de la bodega de datos y la implementa-
cién del algoritmo en la aplicacién; posteriormente, se presentan
las pruebas a las que fue sometida la herramienta de minerfa desa-
rrollada. Finalmente, se dan las conclusiones asociadas al trabajo
aquf presentado.

Reglas de asociacion en la transaccion de
negocios

Conceptos

Actualmente, con la masiva cantidad de datos que las organiza-
ciones recolectan en sus procesos de negocio el descubrimiento
de asociaciones interesantes en los registros de transacciones pue-
de ayudar para la toma de decisiones en los procesos de marketing
(Han y Kamber, 2002). En el ejemplo tipico para reglas de asocia-
cién, “el andlisis de canasta de mercado”, supéngase que un gran-
jero local ha puesto un stand de verduras y esta ofreciendo los si-
guientes articulos: {esparragos, frijoles, brécoli, maiz, pimientas
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verdes, calabazas, tomates}, a este conjunto de articulos lo deno-
taremos |, y en la Tabla 1 se mostraran los articulos comprados.

En el conjunto D de transacciones representadas en la Tabla 1, ca-
da transaccién (T) en D representa un conjunto de articulos conte-
nidos en I. Suponga que se tiene un conjunto particular de articu-
los A (e. g., frijoles y calabazas), y otro conjunto de articulos B
(e.g., espdrragos). Luego una regla de asociacién toma la forma de
(A =>B), donde el antecedente Ay el consecuente B son subcon-
juntos propios de |, y Ay B son mutuamente exclusivos.

Existen dos medidas asociadas a una regla de asociacién: soporte y
confianza, que le dan validez a la misma. El soporte para una regla
de asociacién particular A=>B es la proporcién de transacciones
en D que contienen Ay B (Larose, 2004).

Tabla 1. Articulos comprados por los clientes

No Contenido canasta

1 Brécoli, pimienta, maiz

2 Espérragos, calabaza, maiz

3 Maiz, Tomates, frijoles, calabazas
4 Pimienta, maiz, tomates, frijoles

5 Frijoles, esparragos, frijoles, tomates
6 Calabaza, espdrragos, frijoles, tomates
7 Tomates, maiz

8 Brocoli, tomates, pimienta

9 Calabaza, espdrragos, frijoles

10 Frijoles, maiz

11 Pimienta, brécoli, frijoles, calabaza
12 Espdrragos, frijoles, calabaza

13 Calabaza, maiz, esparragos, frijoles
14 Maiz, pimienta, tomates, frijoles,

brécoli

Soporte= P( A B) _ NotransacciaescontAy B

No.totaltransaccianes

La confianza c de la regla de asociacion A=>B es una medida de
exactitud de la regla, determinada por el porcentaje de transac-
ciones en D que contienen A'y B (Larose, 2004).

P(4NB)

P(4)

Confianza = P(B/ A)=

El analista puede preferir reglas que tengan alto soporte o alta con-
fianza, o usualmente ambas. Las reglas fuertes son las que retinen
o superan ciertos soportes minimos y criterios de confianza. Por
ejemplo, un analista interesado en encontrar qué articulos del su-
permercado se compran juntos, puede establecer un nivel de so-
porte minimo de 20% y un nivel de confianza minimo del 70%.
Por otro lado, en deteccién de fraude o de terrorismo, se necesita-
rfa reducir el nivel de soporte minimo a 1% o menos, ya que com-
parativamente pocas transacciones son fraudulentas o relacionadas
con terrorismo.

Un itemset es un conjunto de articulos contenidos en I, y un k-
itemset es un itemset que contiene k articulos; por ejemplo,
{frijoles, calabazas} es un 2-itemset, y {brocoli, pimienta verde,
maiz} es un 3-itemset, cada uno de los estantes de vegetales
puestos en I. La frecuencia ® del conjunto de articulos (itemset) es
simplemente el nimero de transacciones que contienen el conjun-
to de articulos particular. Un conjunto de articulos frecuente es
aquel que ocurre al menos un cierto minimo ndmero de veces, te-
niendo una frecuencia de conjunto de articulos, por ejemplo: su-

poniendo que @ = 4, los conjuntos de articulos que ocurren mas

de cuatro veces se dice que son frecuentes; denotamos el
’

conjunto de k-itemsets como Fk.

Las reglas de asociacién para minerfa de grandes bases de datos
son procesos de dos pasos:

1. Encontrar todos los conjuntos de articulos frecuentes, es decir,
aquellos con frecuencia = ®.

2. Del conjunto de articulos frecuentes, generar reglas de asocia-
cién que satisfagan condiciones minimas de soporte y confianza.

Se observa que la técnica de reglas de asociacion es la que més se
adecta al problema que queremos resolver, ya que se quiere des-
cubrir el comportamiento de compra de los clientes con respecto
a los productos ofrecidos (Han y Kamber, 2002). Ademas esta téc-
nica sugiere una blsqueda por toda la base de datos, realizando
una clasificacién en cada barrido, por lo tanto no hay limite esta-
blecido para la cantidad de datos que puede manejar, busca las
caracterfsticas presentes en las transacciones realizadas, las cuales
pueden tener atributos de diferentes tipos, por lo tanto no es ne-
cesario hacer una conversién a un tipo de datos especifico. La ca-
pacidad predictiva de la técnica depende de las medidas estableci-
das de confianza y soporte, ya que esta técnica se basa en el con-
teo de ocurrencias posibles entre las combinaciones de items en la
tabla de transacciones, y posee gran escalabilidad ya que realiza
un barrido por la base de datos, por lo que puede operar sin ma-
yores problemas con un niémero grande de datos (Naranjo y
Montenegro, 2007).

Busqueda de itemsets frecuentes

La identificacién de itemsets frecuentes es computacionalmente
costosa ya que requiere considerar todas las combinaciones de los
distintos ftems, resultando en una bisqueda exponencial. La figu-
ra 1, muestra el lattice de espacio de bisqueda resultante de E=
{a, b, ¢, d} (Ceglar y Roddick, 2006). Para la basqueda de los
itemsets frecuentes se emplean dos formas comunes de basqueda
en arbol: primero, a lo ancho (Figura 2) (BFS, por sus siglas en in-
glés), y segundo, en profundidad (DFS, por sus siglas en inglés), so-
bre arboles similares (Figura 3). Estos algoritmos trabajan por lo ge-
neral de la siguiente manera: buscan un conjunto Ck de k-itemsets
con alta probabilidad de ser frecuentes, llamémosles en lo sucesivo
k-itemsets candidatos, comenzando por k=1. Se comprueba cua-
les son frecuentes y a partir de estos se genera nuevamente un
conjunto de candidatos de tamafo k+1, Ck+1. Este proceso se
re-pite hasta que no se pueda generar un nuevo conjunto candida-
to. Tal estrategia garantiza que sean visitados todos los itemsets fre-
cuentes, al mismo tiempo que se reduce el nmero de itemsets in-
frecuentes visitados (Danger y Berlanga, 2001).

Con la estrategia BFS el valor del soporte de los (k-1) itemsets son
determinados antes de contar el soporte de todos los k-itemsets,
ello le permite utilizar la propiedad arriba enunciada. Con la estra-
tegia DFS no son conocidos todos los (k-1) itemsets, pero si los ne-
cesarios (k-1) itemsets cuando se generan cada uno de los k-
itemsets, pues trabaja recursivamente descendiendo por el arbol y
siguiendo la estructura del segundo (Figura 3) (Danger y Berlanga,
2001).

Para contar el soporte de todos los conjuntos de items también se
emplean por lo general dos mecanismos:
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1. Determinar el valor del soporte contando directamente sus ocu-
rrencias en la base de datos.

2. Determinar el soporte empleando la interseccion entre conjun-
tos. Un tid es un identificador Gnico de una transaccion.

0
(a) (b) (=] - {d)
(ab) (ac) (ad) (bch {bd) (cd)
(abc) Habd) {acd) (bed)
{abcd)

Figura 1. Lattice del espacio de busqueda

Para cada item se genera un tidlist, el conjunto de identificadores
que se corresponden con las transacciones que contienen a este
item. Existe también para cada conjunto de items X un tidlist de-
notado como Xtidlist. El tidlist de un candidato C = X U Y es ob-
tenido por la interseccion de los tidlist de los conjuntos de ftems
de X e Y, o sea, C.tidlist = X.tidlist [J V.tidlist. Los algoritmos mas
comunes para el célculo de los ftemsets frecuentes se muestran en
la Figura 4.

; {1 34} {2_3.4}

AP

{1.2.3.4}

Figura 2. Arbol utilizado en la estrategia BFS

(0 & & @]

[ 1.2} (13} (1.4 J [ 2.3} (2.4) ] [ 3.4} ]

ey

(1,234}

Figura 3. Arbol usado en los algoritmos con estrategia DFS

Corlandg

A priori Parfiion  FP-Growth Eclat
DHP

Figura 4. Algoritmos para el célculo de itemsets frecuentes
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Seleccién del algoritmo

Para la técnica de reglas de asociacién existen una serie de algorit-
mos tales como: A priori, DHP, Partition, FP-Growth y Eclat, de los
cuales se seleccioné el mas adecuado teniendo en cuenta los si-
guientes criterios (Danger y Berlanga, 2001):

Inserciones a la base de datos: es importante que los algoritmos
minimicen el recorrido por la base o bodega de datos, pues el ni-
mero de reglas crece exponencialmente con el de items considera-
dos, lo cual afecta el rendimiento del algoritmo cuando se accede
constantemente a la base o bodega de datos.

Costo computacional: es importante que el algoritmo no realice un
gran nimero de operaciones.

Tiempo de ejecucién: se desea que el tiempo utilizado para la ge-
neracion de reglas sea razonable.

Rendimiento: es importante que el algoritmo realice las operacio-
nes y procesos de forma eficiente.

Se revisé cada uno de los algoritmos mencionados con los criterios
definidos:

A priori

Este algoritmo busca primero todos los conjuntos frecuentes uita-
rios (contando sus ocurrencias directamente en la base de datos),
se mezclan estos para formar los conjuntos de ftems candidatos de
dos elementos y seleccionan entre ellos los frecuentes. Conside-
rando la propiedad de los conjuntos de items frecuentes, se vuelve
a mezclar estos Gltimos y se seleccionan los frecuentes (hasta el
momento ya han sido generados todos los conjuntos de items fre-
cuentes de tres 0 menos elementos). Asi sucesivamente se repite el
proceso hasta que en una iteracién no se obtengan conjuntos fre-
cuentes (Agrawal y Srikant, 1994).

Inserciones en la base de datos: este algoritmo busca todos los con-
juntos frecuentes unitarios contando sus ocurrencias directamente
en la base de datos, por lo tanto se realizan varias pasadas en di-
cha base.

Costo computacional: el conteo de soporte de los candidatos es
costoso debido a que el nimero de subconjuntos frecuentes en
cada candidato es cada vez mayor y el de niveles en el arbol hash
de candidatos se incrementa.

Tiempo de ejecucion: hay que hacer tantos recorridos como sea
necesario para encontrar todos los items frecuentes, por lo que no
solo es costosa la solucién en memoria, sino ademds en tiempo.

Rendimiento: este algoritmo tiene algunas mejoras para el rendi-
miento, entre ellas estd la de reducir el nimero de items que con-
tienen subconjuntos infrecuentes, aunque posteriormente al mez-
clar pares de conjuntos frecuentes con k-2 elementos iguales hay
que verificar si todos los subconjuntos de k-1 elementos pertene-
cen al conjunto de itemsets frecuentes, con lo cual mejora el ren-
dimiento (Danger y Berlanga, 2001).

DHP (Poda y hashing directa)

Este algoritmo emplea una técnica de hash para eliminar los con-
juntos de items innecesarios para la generacion del préximo con-
junto de ftems candidatos (Park, Chen y Yu, 1997). Cada (k+1)-
itemset es afadido a una tabla hash en un valor hash dependiente
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de las ocurrencias en la base de datos de los conjuntos candidatos
de k elementos que lo formaron, o sea, dependiente del soporte
de los conjuntos candidatos de k elementos. Estas ocurrencias son
contadas explorando en las transacciones de la base de datos. Si el
soporte asociado a un valor hash es menor que el soporte minimo
entonces todos los conjuntos de items de k+1 elementos con este
valor hash no serdn incluidos entre los candidatos de k+1 elemen-
tos en la proxima pasada.

Inserciones en la base de datos: este algoritmo emplea una tabla
hash con un valor hash dependiente de las ocurrencias en la base
de datos de los conjuntos candidatos, por lo cual se requiere hacer
varias inserciones en la base de datos.

Costo computacional: se emplea una tabla hash para reducir el nd-
mero de candidatos; el espacio de memoria empleado por la tabla
compite con el necesitado por al drbol hash, de ahi que, con ta-
blas hash muy grandes (para reducir la cantidad de falsos positivos)
la memoria se vuelve insuficiente.

Tiempo de ejecucién: este algoritmo requiere de varias pasadas a
la base de datos para su funcionamiento, en cada pasada cuenta el
soporte de cada item y coloca en la tabla hash los conjuntos de K -
items de acuerdo al valor del soporte de cada uno de dichos con-
juntos, lo que representa un costo en tiempo.

Rendimiento: en este algoritmo el nimero de candidatos que tie-
nen igual valor hash estd directamente relacionado con el tamano
de la tabla, por tanto el espacio de memoria empleado por la tabla
compite con el necesitado por al drbol hash y la memoria se vuel-
ve insuficiente, afectando el rendimiento del algoritmo (Danger y
Berlanga, 2001).

Partition

Este algoritmo propone fraccionar la base de datos en tantas partes
como fueren necesarias para que todas las transacciones en cada
particion estén en la memoria (Savesere, Omiecinski, y Navatie,
1995). En contraste con los vistos hasta el momento, este algoritmo
recorre la base de datos sélo dos veces. En la primera, cada parti-
cién es minada independientemente para encontrar los conjuntos
de items frecuentes en la particién y luego se mezclan estos para
generar el total de los conjuntos de ftems candidatos. Muchos de
estos pueden ser falsos positivos, pero ninguno falso negativo (no-
temos que si existen m particiones, para que un itemset tenga so-
porte s debe poseer un soporte no menor que s/m al menos en
una de las m particiones, los conjuntos candidatos seran por tanto
los que cumplan esta condici6n). En la segunda pasada se cuenta
la ocurrencia de cada candidato, aquellos cuyo soporte es mayor
que el minimo soporte especificado se retienen como conjuntos
frecuentes. Este algoritmo emplea el mecanismo de interseccién
entre conjuntos para determinar su soporte, en este caso cada
iftem en una particién mantiene la lista de los identificadores de las
transacciones que contienen a dicho item.

Inserciones en la base de datos: sélo requiere dos pasadas a través
de la base de datos, para el célculo de los ftems frecuentes.

Costo computacional: es relativamente mas eficiente que el A prio-
ri pero tiene dos problemas: el costo en memoria es mayor, pues
requiere almacenar para cada item el conjunto de transacciones
que lo contiene; y ademas el célculo del soporte de un candidato
obtenido por la unién de dos conjuntos frecuentes obliga a inter-
sectar los dos conjuntos.

Tiempo de ejecucién: este algoritmo mantiene la base de datos en
memoria y evita las operaciones de E/S en disco, divide la base de
datos en tantas partes como sean necesarias para que todas las
transacciones queden en la memoria, al reducir las operaciones de
entrada/salida disminuye el tiempo de ejecucién.

Rendimiento: este algoritmo, al igual que el A priori, mejora el ren-
dimiento al reducir el nimero de items que contienen subconjun-
tos infrecuentes, aunque posteriormente al mezclar pares de con-
juntos frecuentes con k-2 elementos iguales hay que verificar si to-
dos los subconjuntos de k-1 elementos pertenecen al conjunto de
itemsets frecuentes (Danger y Berlanga, 2001).

Eclat

Los algoritmos del tipo Eclat, fueron introducidos en (Zari,
Parthasabathy, Oghiara y Li, 1998), al igual que el Partition, redu-
cen la cantidad de operaciones de E/S, aunque esta vez atravesan-
do la base de datos sélo una vez. Se basan en realizar un agrupa-
miento (clustering) entre los ftems para aproximarse al conjunto de
ftems frecuentes maximales y luego emplean algoritmos eficientes
para generar los items frecuentes contenidos en cada grupo. Para
el agrupamiento proponen dos métodos que son empleados des-
pués de descubrir los conjuntos frecuentes de dos elementos: el
primero, por clases de equivalencia: esta técnica agrupa los
itemsets que tienen el primer item igual. El segundo, por la bus-
queda de cliques maximales: se genera un grafo de equivalencia
cuyos nodos son los ftems, y los arcos conectan los items de los 2-
itemsets frecuentes, se agrupan los items por aquellos que forman
cliques maximales.

Inserciones en la base de datos: este algoritmo reduce la cantidad
de operaciones de entrada/salida atravesando la base de datos sélo
una vez.

Costo computacional: es mas eficiente que el A priori, sin embargo
presenta el mismo problema que el Partition: el costo en memoria
es mayor, pues requiere almacenar para cada item el conjunto de
transacciones que lo contiene; y ademds el célculo del soporte de
un candidato obtenido por la unién de dos conjuntos frecuentes
obliga a intersectar los dos conjuntos.

Tiempo de ejecucion: este algoritmo se basa en realizar un agrupa-
miento (clustering) entre los items, lo que infiere en el tiempo de
ejecucion.

Rendimiento: el realizar tareas de agrupamiento requiere de pasos
adicionales en su funcionamiento, sin embargo computacional-
mente es mas eficiente que el A priori (Danger y Berlanga, 2001).

Los algoritmos mencionados se basan en la estrategia del algoritmo
A priori, por lo tanto todos ellos presentan generacién de candida-
tos para seleccionar las reglas de asociacién. En el A priori, cuando
la base de datos presenta gran cantidad de ftems frecuentes, gran-
des patrones, o minimas medidas de soporte, el algoritmo presenta
los siguientes problemas (Han, Pei, Yin, 2000):

-Es costoso manejar una gran cantidad de conjuntos candidatos.
Por ejemplo, para describir patrones de 100 items tal como {a;,
a,, ...&00}, €s necesario crear cerca de 10%° candidatos, que repre-
senta un alto costo computacional sin importar la técnica aplicada.

-Es tedioso repetir este proceso para comparar los candidatos en
bisqueda de concordancia en la base de datos, especialmente a-
quellos patrones considerados como largos.
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Es por esto que para solucionar el problema de generacién de can-
didatos se plantea un algoritmo que no requiere generacién de
candidatos y mejora el rendimiento de esta técnica, llamado FP-
Growth.

FP-Growth

Este algoritmo esta basado en una representacién de arbol de pre-
fijos de una base de datos de transacciones llamada Frequente
Pattern Tree (Borgelt, 2005) ( Han, Pei, Yin, 2000). La idea basica
del algoritmo FP-Growth puede ser descrita como un esquema de
eliminacién recursiva: en un primer paso de preprocesamiento se
borran todos los items de las transacciones que no son frecuentes
individualmente o no aparecen en el minimo soporte de transac-
ciones, luego se seleccionan todas las transacciones que contienen
al menos un item frecuente, se realiza esto de manera recursiva
hasta obtener una base de datos reducida. Al retorno, se remue-
ven los ftems procesados de la base datos de transacciones en la
memoria y se empieza otra vez, y asi con el siguiente item fre-
cuente. Los items en cada transaccién son almacenados y luego se
ordena descendentemente su frecuencia en la base de datos.

Después de que se han borrado todos los items infrecuentes de la
base de datos de transacciones, se pasa al arbol FP. Un arbol FP es
basicamente de prefijos para las transacciones, esto es: cada ca-
mino representa el grupo de transacciones que comparten el mis-
mo prefijo, cada nodo corresponde a un ftem. Todos los nodos
que referencian al mismo ftem son referenciados juntos en una lis-
ta, de modo que todas las transacciones que contienen un item es-
pecifico pueden encontrarse facilmente y contarse al atravesar la
lista. Esta lista puede ser accesada a través de la cabeza, lo cual
también expone el nimero total de ocurrencias del item en la ba-
se de datos.

Inserciones en la base de datos: este algoritmo no requiere de la
generacion de candidatos, por lo tanto, precisa de pocos accesos a
la base de datos (Borgelt, 2005).

Costo computacional: el algoritmo esta basado en una representa-
cién de arbol de prefijos de una base de datos de transacciones,
por lo tanto no necesita de la creacién de un drbol de prefijos; sin
embargo, la creacién de dicho arbol no requiere de un costo com-
putacional elevado (Han y Kamber, 2002).

Tiempo de ejecucién: este algoritmo busca patrones frecuentes con
una corta bisqueda recursiva de prefijos, lo que en tiempo de eje-
cucién es muy superior al del A priori, ya que no requiere de
constantes accesos a la base de datos (Borgelt, 2005).

Rendimiento: puede generar un arbol FP-Tree de una base de da-
tos proyectada si el arbol inicial no se puede alojar completamente
en la memoria principal, lo que le permite adecuarse a los recur-
sos disponibles (Han y Kamber, 2002).

De acuerdo a lo anterior, se decide implementar el algoritmo FP-
Growth ya que tiene ventajas operacionales sobre los otros al no
necesitar de la generacion de items candidatos y ser computacio-
nalmente mds rapido.

Entre las razones por la que se selecciond este algoritmo tenemos
que requiere de pocos accesos a la base o bodega de datos. Este
algoritmo esta basado en una representacién de arbol de prefijos
de una base de datos de transacciones; sin embargo, la creacién
de dicho arbol no requiere de un costo computacional elevado. El
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algoritmo busca patrones frecuentes con una corta bisqueda re-
cursiva de prefijos, lo que en tiempo de ejecucién es muy superior
al A priori, ya que no requiere constantes accesos a la base o bo-
dega de datos (Han y Kamber, 2002).

Herramienta software

El problema a resolver es que el analisis de informacion basado en
la canasta de mercado sea generado automaticamente por una he-
rramienta que busque informacion relevante sobre el repositorio
de datos de compras de los clientes (Kimbal y Ross, 2002) y que a
partir de esas transacciones se pueda determinar la probabilidad
de que un producto pueda ser comprado, a partir de otros pro-
ductos relacionados.

Esta aplicacion estd principalmente constituida por: Submédulo de
preprocesamiento de datos, en el que se hace la conversién de los
datos a un modelo analitico para su posterior uso en el algoritmo
de mineria de datos; un Submdédulo de mineria de datos, el cual
implementa el algoritmo de minerfa de datos seleccionado; un
Submédulo de andlisis de resultados encargado de la interpreta-
cién de los resultados obtenidos por el algoritmo y la visualizacién
de dichos resultados; y un Submédulo de aplicacién de resultados,
que se encarga de aplicar las sugerencias escogidas en la base de
datos de estrategias de publicidad.

Disefo de la aplicacién

La aplicacion se desarroll6 utilizando la tecnologia Microsoft .NET
(Microsoft, 2003). La arquitectura planteada se basa en aplicacio-
nes por capas. De las capas presentadas se han definido esencial-
mente tres: légica de presentacion, l6gica del negocio y logica de
servicios (Figura 5).

Administrador

L]
]

LOGICA DE PRESENTACION

LOGICA DE NEGOCIO

Modulo de Soporte A toma de Decisiones

LOGICA DE SERVICIOS

Figura 5. Arquitectura de la aplicacién
Capa de légica de presentacién

Esta capa contiene los elementos de interfaz, que permite al usua-
rio de la aplicacién interactuar con la capa de ldgica del negocio.
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Entre los componentes de la capa légica de presentacion estdn las
interfaces para la administracién bésica de la bodega a través de la
aplicacién; las interfaces para el andlisis de informacién, en las
cuales se configuran las medidas y pardmetros para el algoritmo
de mineria de datos; las interfaces de andlisis de resultados, en las
cuales se despliegan los resultados obtenidos, y las interfaces de
sesi6n para la aplicacion.

Capa de légica del negocio

Esta capa se encarga de manejar los detalles l6gicos de cada uno
de los servicios, dependiendo de las acciones del usuario sobre la
aplicacion. Basicamente, los componentes de la légica de negocio
de la aplicacién son: Administracién DW, encargada de la carga
de las dimisiones y la tabla de hechos en el momento en que el
administrador estime conveniente; el componente de andlisis de
informacién contiene las clases y métodos necesarios para el pro-
ceso de minerfa de datos y los métodos necesarios para la configu-
racién de las medidas y los rangos de fechas a analizar por parte
de la aplicacion; el componente de andlisis de resultados contiene
los métodos de visualizacion y aplicacién de resultados producto
del proceso de mineria de datos; y finalmente, el componente de

de la consulta y retorna un valor de fecha mayor a la de inicio; di-
chos valores son desplegados en los componentes de la légica de
presentacion correspondientes.
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sesion contiene la légica referente a la autenticacion del adminis-
trador para el uso de las funcionalidades de la aplicacién e
desarrollada. =

Capa de légica de servicios
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En esta capa encontramos los elementos que permiten interactuar
con el servidor de base o bodega de datos, esta capa contiene los
métodos necesarios para el acceso a datos y el preprocesamiento
de los mismos. Sus componentes son: el de acceso a datos, el cual
contiene los métodos y clases necesarios para el acceso al motor
de base de datos; el de acceso a DW contiene los métodos nece-
sarios para el acceso a la bodega de datos, y el de preprocesa-
miento contiene los métodos de preprocesamiento de los datos
para su posterior uso en el algoritmo.

Disefio de la bodega de datos

Para este caso se asumié un modelo multidimensional, donde los
datos se organizan en torno a hechos que tienen unos atributos o
medidas que pueden verse segtn ciertas dimensiones (Herndndez,
Ramirez y Ferri, 2004). Cada dimensién debe tener una tabla aso-
ciada, llamada tabla dimensién; un modelo de datos multidimen-
sional esta organizado alrededor de un tema central, como ventas,
por ejemplo.

En la Figura 6 se observa el modelo estrella realizado para la bode-
ga de datos, el cual almacena la informacién correspondiente al
registro de compras realizado, en ella se observa la tabla de he-
chos, en la cual se registran los pedidos de compra; ademds se ob-
servan las tablas dimensiones, en las cuales se almacenan los datos
correspondientes a la fecha de compra e informacién del cliente,
de los productos y las empresas.

Disefo del algoritmo en la aplicacién

En la Figura 7 se visualiza el diagrama de clases (Rumbaugh,
Jacobson y Booch, 1999) que nos muestra su relaciéon para una
consulta general. La aplicacién funciona de la siguiente forma: se
empieza con la clase PreProcess, que hace uso del método
RetornarFechas, el cual retorna la fecha inicial del rango de fechas
necesario para la consulta, luego continGa con el método
RetornarFechas2 que como parametro de entrada la fecha inicial

Figura 6. Disefio de la bodega de datos

Posteriormete se establecen los valores de confianza y soporte pa-
ra la consulta; una vez que se ha realizado esto se invoca al méto-
do SeleccionRangoFechas de la clase Preprocess, encargado del
preprocesamiento, luego se acude al método ordenarDatosEntrada
de la misma clase, el cual se encarga de ordenar los datos de una
forma especifica para el proceso de minerfa de datos respectivo.

Enseguida se procede al ingreso de los datos preprocesados para el
proceso de minerfa de datos, invocando al método de la clase
FPgrowth llamado InitFPgrowth, y luego el de la clase FPtree
SetConfianza para la confianza respectiva; acto seguido, a un mé-
todo llamado SetSoporte, para el soporte respectivo, Entrada
DataSet para la carga de los datos, EntradaDatosOrden para el
proceso de minerfa de datos; EntradaDatosYSoporte de la clase
ReglaMining para seleccionar los items que cumplen con el sopor-
te minimo; NumeroltemSets de la clase ReglaMining, el cual llena
una estructura de bisqueda de reglas del proceso de mineria de
datos y establece sus dimensiones; CrearFPtree de la clase FPtree
encargado de la creacién de la estructura de arbol correspondien-
te; startMining, de la clase FPtree, dentro del que se despliegua el
método generarRAs de la clase FPtree, encargado de la generaci6n
de las reglas de asociacién para el proceso de minerfa de datos; y
el método SalidaRAs de la clase ReglaMining, encargado de alma-
cenar las reglas generadas en una estructura de tipo vector.

Ejecucién de pruebas

Para el desarrollo de las pruebas se opté por la escogencia de una
base de datos de prueba que contenfa cerca de 250.000 registros
de compra de los clientes en los afios 1997 y 1998 de la compaiiia
FoodMart. Con esta base de datos se realizaron pruebas de rendi-
miento, funcionalidad y confiabilidad con los registros de compras
que contenia. Los registros estaban de la forma nimero de factura,
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fecha de compra, cédigo de los articulos, nombre de los articulos,
cantidad y precio.

- 1 —
<<Entitye== “Em“}}ﬂ +1 =<Entity=>
Resultados FRomwih | Tiene—1 ReglaMining

+1 T
| +
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Retoma Uss
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_TH |
sz Canzulta +1
it «<Entity==
. FPtree
Seasimn FadCotizacion

Figura 7. Diagrama de clases consulta de mineria de datos
Pruebas de funcionalidad

Se corrigieron los errores presentes en las clases, realizando una
prueba de funcionalidad en la aplicacién (Pressman, 2005). Luego
se efectué una prueba general tomando la base de datos de prue-
ba, con una confianza del 20% y un soporte del 1%, generando
120 reglas de asociacién (ejemplo: si salsa de tomate Plato, enton-
ces, queso bajo en grasa Booker). Los resultados los podemos
apreciar en la Figura 8.
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Figura 8. Resultados del andlisis
Pruebas de rendimiento

Se hizo un contraste con el algoritmo A priori que se encuentra
implementado en la herramienta Weka (Waikato, 2007), para ob-
servar el rendimiento que tenfan ambos algoritmos frente a los
mismos datos. El punto central de esta prueba era el de confrontar
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los tiempos de ejecucién de un algoritmo que genera candidatos
frente a otro que no lo hace. Se observé que FP-Crowth demostr6
ser mas rapido que el algoritmo A priori (Figura 9). El eje de las X
muestra el nimero de registros de la base de datos que se procesa,
y en el eje de las Y, el tiempo gastado en la ejecucién por las dos
herramientas.

—— Tiempo Beg Weka

—a— Tiempo Seg
Herramienta

o

1 2 3 4 §

Transaccaones K

Figura 9. Prueba de rendimiento
Prueba de confiabilidad

Posteriormente se llevé una prueba de confiabilidad de los resulta-
dos con Weka y TariyKDD (BerliOS Developer, 2007) que permite
encontrar reglas de asociacién. Esta prueba se hace con el objetivo
de determinar el grado de confiabilidad de las reglas generadas
que tiene la herramienta desarrollada, frente a otras herramientas
que hacen lo mismo. Para determinar el grado de efectividad de la
herramienta desarrollada se hizo uso de la siguiente férmula:

CDOHP = Cantidad de datos obtenidos de la herramienta de
prueba.

CDOHD = Cantidad de datos obtenidos por la herramienta
desarrollada que son similares a las demas.

Efectividad = (CDOHD/ CDOHP)*100

La prueba fue practicada con la base de datos de prueba, con un
soporte del 20% y una confianza del 40%, donde se obtuvieron los
siguientes resultados: con la herramienta desarrollada se obtuvie-
ron 62 reglas; con la herramienta TariyKDD, 64; y con Weka, 64
reglas.

Las pruebas reflejaron que con TariyKDD se halla un mayor grado
de similaridad de reglas encontradas que con la herramienta Weka
(Tabla 2).

Tabla 2. Comparacién de los resultados

Herramientas de Prueba Weka TariykDD
Reglas Encontradas 64 64
Reglas similares Herramienta
49 55
desarrollada
Efectividad 76.5625 85.9375

Conclusiones

Las reglas de asociacién como técnica de mineria de datos ofrecen
muy buena alternativa para el andlisis de canasta de mercado, per-
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mitiendo encontrar patrones de conducta para apoyar la toma de
decisiones en marketing.

Obtener un modelo soportado en las tecnologias de la informa-
cién y las comunicaciones que simule o permita predecir el com-
portamiento de los clientes al hacer sus compras, propone una cla-
ra ventaja competitiva para las empresas.

La sistematizacién de técnicas de minerfa de datos como las reglas
de asociacion permite abordar problemas generales a entornos
particulares.

El uso del algoritmo FP-Growth, uno de los mas rapidos y eficien-
tes para establecer reglas de asociacién, facilita la realizacién del
proceso de seleccion de dichas reglas en forma répida, ya que per-
mite encontrarlas sin seleccién de candidatos.

El desarrollo rapido de tecnologias como .NET provee muchas
ventajas en desarrollo de aplicaciones web.

El desarrollo de herramientas software para entornos locales nos
van a permitir abrir camino para que mds empresas con pocos re-
cursos utilicen estas tecnologfas, convirtiéndose en una ventaja
competitiva para las mismas.

Como trabajo futuro se plantea realizar un andlisis de sensibilidad
de las reglas encontradas, para verificar que ciertos elementos su-
yos no sean de gran aporte para el soporte y la confianza de las
mismas y por tanto se puedan descartar, con el fin de facilitar su
andlisis. Por otro lado, se podrfa tomar en cuenta el estudio de téc-
nicas hibridas para determinar si las reglas generadas son mejores.
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