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Resumen

El desarrollo sin precedentes en las tecnologias de la informacién ha provocado
que el volumen de datos existente en los repositorios de todo el mundo haya
alcanzado niveles extraordinarios y un ritmo de crecimiento vertiginoso. Esto
supone una fuente de riqueza que es necesario comprender y convertir en
informacién valiosa. En este sentido, juega un importante rol la extraccion de
conocimiento en bases de datos donde la mineria de reglas de asociacién es uno
de los métodos para abordar el proceso no trivial de identificacion de patrones en

los datos.

A partir de las reglas de asociacion se pueden identificar otras representaciones
del conocimiento que son semdnticamente significativas para el usuario. Una de
ellas es la imprecision o incertidumbre que puede acompafiar a la informacién
mediante el disefio de las reglas de asociacion difusas. Otra son las dependencias
aproximadas, las cuales pueden ser vistas como excepciones a reglas que se

cuantifican mediante las reglas de asociacion.

Independientemente del tipo de conocimiento extraido, su valor es relativo al
momento en que se ejecutd el algoritmo. Sin embargo, los datos por naturaleza
se encuentran en constante cambio. Este hecho invariablemente conduce a la
modificacién del conocimiento previamente extraido, convirtiéndolo de esta forma

en inexacto y eventualmente, obsoleto.



8 Resumen

La presente investigacion se centra en desarrollar nuevos métodos para
mantener incrementalmente, ante los cambios ocurridos en los datos, las reglas de
asociacion, reglas de asociacion difusas y dependencias aproximadas previamente
extraidas. En este sentido se tuvieron en cuenta los recursos activos ofrecidos por

las bases de datos. Especificamente hemos marcado los siguientes objetivos:

= Realizar un estudio del estado del arte en el descubrimiento y mantenimiento
de las reglas de asociacion, reglas de asociacion difusas y dependencias

aproximadas.

» Analizar los vinculos existentes entre el mantenimiento incremental en bases

de datos activas y el mantenimiento incremental de las reglas abordadas.

= Proponer nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de reglas de
asociacion, reglas de asociacion difusas y dependencias aproximadas que

integren distintas medidas de interés.

= Implementar una herramienta de software para el mantenimiento incremental

de reglas en bases de datos activas.

Como primera contribucién de la presente memoria se obtuvieron dos
propuestas para el mantenimiento incremental de reglas previamente descubiertas,
mediante recursos activos de las bases de datos. Una de ellas estd enfocada
en el mantenimiento inmediato de las reglas, donde inmediatamente después de
ocurrido el cambio en el dato, se actualiza el conocimiento. La otra se enfoca en el
mantenimiento diferido de las reglas, donde se actualiza el conocimiento luego
de varias modificaciones ocurridas en los datos. Ambos algoritmos mantienen
directamente las medidas mediante un conjunto de partes diferentes. Esto posibilita
mantener eficientemente varias medidas de forma simultdnea, lo cual es un aspecto
favorable ante la gran variedad de métricas existentes. Las propuestas realizadas
fueron evaluadas mediante un estudio experimental. Este estudio realiza un andlisis
del desempeno y la escalabilidad de los algoritmos utilizando diferentes conjuntos

de datos de entornos reales.
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Como segunda contribucién se cred una herramienta para el mantenimiento
incremental de reglas mediante bases de datos activas (DRIMS). Esta herramienta
escrita en Java es capaz de gestionar los tipos de reglas estudiados mediante una
base de reglas, brindando para ello la opcién de crear nuevas reglas a través
de asistentes. Las reglas existentes en la base de reglas pueden ser mantenidas
incrementalmente en sistemas reales. DRIMS implementa los algoritmos inmediato
y diferido en dos de los sistemas gestores de bases de datos bajo c6digo abierto mas

utilizados: PostgreSQL y MySQL.

Con la investigacion realizada en esta memoria se desarrollaron y evaluaron
nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de reglas de asociacidn,
reglas de asociacion difusas y dependencias aproximadas. Estos algoritmos
mostraron buenos resultados en su desempefio y superaron técnicas convencionales
e incrementales para el mantenimiento de reglas previamente descubiertas. La
implementacién de ambas propuestas puede ser realizada mediante DRIMS,
herramienta que permitird llevar a la practica los resultados tedricos obtenidos
y aplicar las propuestas de mantenimiento incremental en bases de datos activas

reales.
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Capitulo

Introduccion

1.1 Planteamiento

En la era actual, debido al desarrollo sin precedentes en las tecnologias de la
informacion, el volumen de datos existente en los repositorios de todo el mundo
ha alcanzado niveles extraordinarios y un ritmo de crecimiento vertiginoso [127].
Estos grandes repositorios incluyen tipos de datos complejos y heterogéneos como
los estructurados, no estructurados, semiestructurados y mixtos [7]. Por décadas,
los datos estructurados se han organizado con el modelo relacional de Bases
de Datos (BD) presentado por Codd en el afio 1970 [33]. Las bases de datos
relacionales posiblemente sean el modelo de BD mads extendido por su popularidad
e inherente simplicidad, situdndolas como uno de los origenes de datos mads

importantes y utilizados.

Los grandes volumenes de datos suponen una fuente de riqueza en bruto que
es necesario comprender y convertir en informacidn valiosa. En este sentido, juega
un importante rol la extraccién de conocimiento en bases de datos [4&], conocida
por su término anglosajon Knowledge Discovery in Databases (KDD). Los pasos
del proceso KDD incluyen la seleccion, el pre-procesamiento, la mineria de datos
y la evaluacién o interpretacion. Dentro de ellos, la mineria de datos es el paso mas

significativo y el que mayor cantidad de recursos exige. Este drea de investigacion
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engloba multiples métodos para abordar el proceso no trivial de identificacion de
patrones en los datos, hasta el momento desconocidos y potencialmente utiles.

Algunos de estos métodos incluyen la asociacién, clasificacién y agrupamiento.

La mineria de Reglas de Asociacion (RA) es el descubrimiento de asociaciones
o correlaciones entre elementos de un conjunto de datos y fue introducida por
Agrawal y colaboradores en el afo 1993 [1]. Actualmente, se ha convertido en
una técnica ampliamente utilizada en la mineria dada su descripciéon natural y
la féacil comprensiéon del conocimiento que representa. Las reglas de asociacion,
en su definicion, estdn sujetas a medidas que indican el grado de interés que
reflejan. Existe una cantidad abrumadora de estas medidas [75, 71] puesto que
ninguna puede considerarse la mejor para todas las situaciones. En su inicio,
la mineria de RA fue propuesta para extraer asociaciones entre los productos
de las canastas compradas en un mercado. Sin embargo, ha probado ser ttil en
disimiles dominios de aplicacién como sistemas de recomendacién, distribucién
de mercancias, deteccion de intrusos, disefio de catdlogos, mineria de la Web, entre
otros. Muchos son los algoritmos desarrollados para la extraccién de RA en la
actualidad [ 13, 88, 86, ] desde que se propusiera Apriori [2] como el algoritmo

pionero.

A partir de las reglas de asociacion se pueden identificar otras representaciones
del conocimiento que son semanticamente significativas para el usuario. Una de
ellas es la imprecision o incertidumbre que puede acompaiiar a la informacion. La
teoria de subconjuntos difusos propuesta por Zadeh [129], es una de las técnicas
mads utilizadas para representar posibles tipos de vaguedad, permitiendo el disefio

de las Reglas de Asociacion Difusas (RAD) [39].

Otra forma de representaciéon del conocimiento que puede ser abordada
mediante las RA son las Dependencias Aproximadas (DA). Estas dependencias
pueden ser vistas como excepciones a reglas que se cuantifican mediante las reglas

de asociacion [112].
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Independientemente del tipo de conocimiento extraido a través de los
algoritmos de mineria de datos, su valor es relativo al momento en que se ejecutd
dicho algoritmo en la BD [29]. Estas bases de datos, por naturaleza, se encuentran
en constante cambio mediante el procesamiento de nuevas transacciones. Este
hecho invariablemente conduce a la modificacién del conocimiento previamente
extraido, convirtiéndolo de esta forma en inexacto y eventualmente, obsoleto [77].
Dicho proceso puede verse acentuado en las emergentes aplicaciones de flujos de
datos (data streams) donde usualmente los datos arriban de forma continua, con
gran velocidad y volumen [85]. Tal es el caso del andlisis de redes sensoriales,

trafico de red, clics de la web y registro de llamadas telefénicas, entre otras.

Una solucién elemental para actualizar el conocimiento previamente
descubierto consiste en volver a ejecutar los algoritmos de mineria “desde cero”
[46]. Obviamente, esta soluciéon es muy costosa e ineficiente, pues desecha el
procesamiento realizado anteriormente y los recursos utilizados. Este area de
la mineria en bases de datos dindmicas ha sido investigada bajo el término de
mineria incremental [93]. Desde que Cheung y colaboradores propusiesen el
algoritmo FUP [29] en el afio 1996, numerosas técnicas han sido desarrolladas
[30, ,93,9, , ]. De forma general, todas ellas reutilizan el conocimiento
previamente extraido, analizan las nuevas transacciones que se suceden y buscan
disminuir la exploracién completa de la BD. Este ltimo aspecto es uno de los més
delicados en todas las propuestas, dado que involucra considerables recursos de
tiempo y memoria. En la era actual, los volimenes de datos a explorar alcanzan
frecuentemente 6rdenes de terabytes o incluso petabytes. Estos datos se encuentran
almacenados en BD realmente grandes (very large databases) [29] que pueden

involucrar datos masivos (Big Data) [127].

Sin embargo, aun cuando la mineria incremental reutiliza el procesamiento
realizado, consideramos este método ineficiente cuando se trata Unicamente de
mantener el conocimiento ya extraido [ 1 04]. En general, aquellas aplicaciones que
se basan en el apoyo a la toma de decisiones en tiempo real (real-time decision
support systems) [113, 42] pueden verse afectadas. Es decir, esta ineficiencia es
un problema para la latencia necesaria en la toma de decisiones bajo entornos

de cambios rdpidos o de grandes volimenes de datos. Existen ademds otras dreas
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de investigacion que también toman en cuenta los cambios del conocimiento. Un
ejemplo es la etapa conocida como post mining en el proceso de KDD, donde
se analizan los cambios en las reglas descubiertas a través del tiempo [15]. Otro

ejemplo son los recientes retos de velocidad y volumen en Big Data [127].

Desde otro punto de vista, las BD que contienen este gran volumen de datos no
deben considerarse inactivas. Tradicionalmente, los sistemas de bases de datos han
sido vistos como repositorios pasivos, donde simplemente se guarda la informacion
requerida por las aplicaciones [102]; siendo activadas tinicamente por comandos
u operaciones de manipulacion sobre los datos. Sin embargo, las bases de datos
poseen mayores facilidades para el modelado de aspectos relacionados con el
comportamiento. Dentro de estos tipos de bases de datos se encuentran las Bases
de Datos Activas (BDA) [92], término otorgado en afios tan tempranos como
1983. Las BDA unifican la teoria tradicional de las tecnologias de bases de datos
con la programacion basada en reglas, a fin de expresar capacidades reactivas.
Esto las habilita para monitorear y reaccionar a circunstancias especificas. Una
propuesta comun para el modelado del conocimiento utiliza reglas que tienen tres
componentes: un evento, una condiciéon y una accion. Estas reglas son conocidas
como reglas de Evento Condicion Acciéon (ECA) [103]. Las Vistas Materializadas
(VM) [90], Restricciones de Integridad (RI) [22] y Reglas de Negocio (RN) [25]
son algunas de las nuevas funcionalidades que proveen las BDA. Las VM se
enfrentan a la propagacién de cambios realizados sobre aquellas relaciones que
intervienen en la definicidn de la vista. Por otro lado, las RI son condiciones sobre
los datos que deben ser vélidas en todo momento. Ellas se encuentran incluidas
dentro de las RN, las cuales permiten, entre otras caracteristicas, definir acciones

mas suaves.

Estas areas de investigacion en BDA aportan una gran variedad de técnicas y
algoritmos para el mantenimiento incremental de sus objetivos. Estos algoritmos se
encuentran especialmente disefiados, bajo varias décadas de estudio, para mantener
altas prestaciones en entornos con gran flujo de datos y enormes volimenes de
datos. Dichas caracteristicas originan la idea de analizar estas técnicas y algoritmos
para proponer nuevos algoritmos que mantengan incrementalmente, desde las

propias BDA, el conocimiento previamente extraido [104].
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1.2 Objetivos cientificos

El objetivo principal de esta memoria es desarrollar nuevos métodos para el
mantenimiento incremental de reglas de asociacion, reglas de asociacion difusas y
dependencias aproximadas mediante recursos de bases de datos activas. Para ello

hemos marcado especificamente los siguientes objetivos:

= Realizar un estudio del estado del arte en el descubrimiento y
mantenimiento de las RA, RAD y DA. El primer objetivo planteado es el de
estudiar las técnicas y algoritmos mds representativos en el drea de extraccion
de RA, RAD y DA. En este estudio incluimos aquellas técnicas y algoritmos
que realicen una extraccion incremental de las reglas en aras de mantener el

conocimiento previamente extraido.

= Analizar los vinculos existentes entre el mantenimiento incremental en
BDA y el mantenimiento incremental de las reglas abordadas. Con este
segundo objetivo se plantea, en el drea del mantenimiento incremental,
vincular las BDA y las reglas abordadas. El &nimo de este objetivo es analizar
las propuestas y recursos existentes en las BDA que apoyen nuestro objetivo
principal. Dentro del mantenimiento incremental en BDA se analizan
principalmente los algoritmos de mantenimiento de vistas materializadas y

chequeo de restricciones de integridad.

= Proponer nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de
RA, RAD y DA que integren distintas medidas de interés. Como un
tercer objetivo nos planteamos, mediante los resultados previos, proponer
algoritmos novedosos para el mantenimiento incremental de las reglas
estudiadas. Estos algoritmos deben ser disefiados considerando la gran
variedad de métricas existentes siendo, consecuentemente, eficientes e

inclusivos.
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= Implementar una herramienta de software para el mantenimiento
incremental de reglas en BDA. Por dltimo, para que estos algoritmos
puedan ser estudiados y aplicados, es necesario crear una herramienta de
software sencilla y amigable. Esta herramienta permitird llevar a la practica
los resultados tedricos obtenidos y aplicar las propuestas de mantenimiento

incremental en BDA reales.

1.3 Estructura de la memoria

La presente memoria estd compuesta de seis capitulos y tres apéndices. La

estructura de cada una de estas partes se introduce brevemente a continuacion.

» Capitulo 1. Introduce el planteamiento, los objetivos a cumplir y la

estructura de la presente memoria.

= Capitulo 2. Aborda una breve, pero comprensiva, revisiéon del
descubrimiento de reglas de asociacidn. Esto incluye definiciones bdésicas,
medidas de interés y algoritmos cldsicos de mineria de datos. Posteriormente,
muestra dos extensiones de las reglas de asociacion: las reglas de asociacion
difusas y las dependencias aproximadas. Seguidamente, presenta otra técnica
en la extraccion del conocimiento que se relaciona estrechamente con esta
tesis: la mineria incremental. Concluye con los fundamentos de las BDA

que se utilizan en la memoria.

= Capitulo 3. Muestra tres dreas de investigacion existentes en las BDA.
Cada una de estas dreas es vinculada con las reglas de asociacion y sus
extensiones, presentando, al mismo tiempo, sus técnicas y algoritmos mas
relevantes. Posteriormente, provee varios recursos de las BDA que posibilitan

la especificacion de comportamientos reactivos.
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= Capitulo 4. Propone los nuevos algoritmos de mantenimiento incremental.
Para ello, formaliza inicialmente el problema de investigacion y sus
diferencias con las técnicas de mineria convencional e incremental. Luego,
establece como se utilizan las medidas de las reglas en la propuesta realizada.
A continuacién, procede a mostrar una solucion simple de nuestro problema
y los dos algoritmos de mantenimiento incremental elaborados en la presente
memoria: uno inmediato y otro diferido. Seguidamente, realiza un estudio
experimental de los algoritmos propuestos. Para ello detalla el disefio de los
experimentos realizados, los conjuntos de datos utilizados y los resultados de

los analisis en diferentes entornos.

= Capitulo 5. Implementa los resultados tedricos mostrados en la memoria
mediante una herramienta de software. Inicialmente presenta el anélisis y
disefio de la herramienta mediante su arquitectura. Este disefio se divide
en una vision estitica y dindmica del sistema para una mejor comprension
del mismo. Posteriormente, describe la interfaz del usuario. En la misma
se indican las ventanas principales de la herramienta mediante su barra de

menus y sus asistentes para crear e implementar las reglas.

= Capitulo 6. Presenta las conclusiones, un listado de las publicaciones
asociadas a la tesis y las lineas de trabajo futuras que quedan abiertas tras

el estudio realizado.
= Apéndice A. Detalla la sintaxis de los disparadores en el estaindar SQL.

= Apéndice B. Presenta las reglas de asociacion, reglas de asociacién difusas
y dependencias aproximadas extraidas del SWAD vy utilizadas en los

experimentos.

= Apéndice C. Detalla la sintaxis de la gramatica utilizada para las reglas en la

herramienta desarrollada.






Capitulo

Preliminares

El propésito de este capitulo es presentar los tépicos, dreas y trabajos
relacionados con la presente investigacion. Primeramente, se incluye una revision
en el descubrimiento de reglas de asociacion. Para ello, ademds de introducir
algunas definiciones bdsicas, se estudian otras medidas de interés y se exponen los
algoritmos convencionales de mineria. Posteriormente, se muestran dos formas del
conocimiento como extensiones de las reglas de asociacion: las reglas de asociacién
difusas y las dependencias aproximadas. A continuacion, se proporciona una ojeada
a otra técnica de extraccidon del conocimiento: la mineria incremental. Finalmente,
se concluye con los fundamentos de las bases de datos activas que son utilizados

en el resto de la memoria.

2.1 Descubrimiento de Reglas de Asociacion

En la era actual, el ser humano ha visto crecer rdpidamente su capacidad
de generar y coleccionar datos [127]. La utilizacién generalizada de sistemas
informdticos en las actividades cotidianas, junto al desarrollo de herramientas
para el almacenamiento, han suministrado y suministran enormes volimenes de
datos. Estos datos presentan gran diversidad en sus formatos, teniéndose los tipos

estructurados, no estructurados, semiestructurados y mixtos [7]. Entre ellos, los

9
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datos estructurados han sido objeto de atencidn desde fechas tan tempranas como
los afios 70, mediante el modelo relacional de Bases de Datos (BD) presentado por
Codd [33]. Estas BD contintan representando hoy dia uno de los origenes de datos
mads utilizados en las técnicas actuales, debido a su fuerte cimiento matemético y a

su inherente simplicidad.

El andlisis de los datos constituye una tarea de creciente importancia. Este
es el objetivo que distingue actualmente al proceso de Knowledge Discovery in
Databases (KDD). Mediante su aplicacion es posible descubrir conocimiento ttil
dentro de grandes colecciones, aumentando considerablemente el valor de los
datos. En la actualidad es ampliamente utilizado para la deteccion de fraudes,
telecomunicaciones, marketing, financias, ventas, y en general aquellos campos
relacionados con la toma de decisiones. Dentro de los pasos que conforman el
proceso KDD se distingue la mineria de datos como el paso principal. La mineria
de datos engloba multiples técnicas para el descubrimiento de estructuras, patrones
y modelos en los datos. Dentro de estas técnicas destaca la mineria de reglas de
asociacion, y su tarea de inferir reglas que establecen asociaciones o correlaciones

entre elementos de un conjunto de datos.

2.1.1 Descripcion del problema

El origen de las Reglas de Asociacion (RA) se encuentra en el contexto del
andlisis de las canastas de compra en un mercado, donde se estudia la compra
conjunta de algunos articulos. Estas asociaciones entre articulos comprados por los
clientes pueden ayudar, por ejemplo, a establecer nuevas estrategias de marketing.
Es por ello que la definicién formal de las RA se establece en el contexto de

conjuntos de elementos (itemsets).

Sea It={Ity, It2, ..., It;;} un conjunto no vacio de m atributos o items diferentes.
Sea T el esquema de una base de datos de transacciones que contiene un conjunto
de elementos tal que It C T. Una regla de asociacién es una implicacion en la
forma X = Y donde X,Y C Ittal que X # 0, Y # 0 y XNY = 0. En esta sentencia
X y Y son itemsets conocidos como el antecedente y el consecuente de la regla,

respectivamente.
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Para evaluar el cumplimiento de las RA existen dos métricas cldsicas: el
soporte y la confianza. Estas medidas expresan el grado de interés o el grado de
cumplimiento que pueden tener las reglas desde un punto de vista estadistico.
Ambas se basan en el soporte de un conjunto de items /, el cual es simplemente

la fraccion de registros que contienen / en todos los registros como expresa (2.1).

sop(1) = 1€ |TT|I’9}| @.1)

Luego, el soporte y la confianza de una regla de asociaciéon X = Y se definen

como expresan (2.2) y (2.3) respectivamente.
_ {reT|XuYCt}|

Sop(X = Y) = Sop(XY) = 7 (2.2)

_ Sop(XY) |[{teT|XUYCt}]
ConfX=Y)="5,p®) ~ [er|X<i] 23

Considere, a modo de ejemplo de una RA junto a su soporte y confianza, la

siguiente afirmacion en el contexto de un restaurante:

El 85 % de los comensales que ordenan pescado, lo acompafian

con vino blanco. (soporte=15 %)

Para este ejemplo, las transacciones son las drdenes realizadas por los
comensales y los items serian los alimentos y bebidas ofrecidos por el restaurante,
X={pescado}, Y={vino blanco}. La RA planteada es pescado = vino blanco y
establece que existe una confianza de 0.85 a que se ordene vino blanco, dado
que se ha pedido pescado. La fraccién de las cantidades de 6rdenes que contienen
pescado y vino blanco, dentro de todas las 6rdenes realizadas por los comensales
en el restaurante, es de 0.15. Tanto el soporte como la confianza toman valores,
segun (2.1) y (2.2), en el intervalo [0,1] aunque usualmente también se expresan en

porcentajes.
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El uso del soporte, ademds de medir la relevancia estadistica de una regla, es
una medida con un significado intuitivo lo que constituye un aspecto importante
para la interpretacion sencilla del usuario. También, como medida, contribuye al
disefio de algoritmos lo cual lo convierte en una métrica ampliamente aceptada y

generalizada.

A diferencia del soporte, la confianza ha recibido diversas criticas [115,
, ]. Esta métrica no establece adecuadamente el grado de independencia
estadistica, ni refleja las dependencias negativas entre el antecedente y el
consecuente. Asimismo, no es intuitiva de entender por el usuario que usualmente

debe definir su umbral.

2.1.2 Medidas de Interés

Con el animo de superar estas deficiencias, mejorar la calidad de las reglas
y proveer al usuario de informacién mds interesante, muchas métricas diferentes
han sido propuestas [71, , 75, 50, , 49]. De hecho, escoger una medida de
interés es una decision dificil de tomar debido a que todas tienen sus cualidades
y deficiencias [122]. Por lo tanto, no existe una medida 6ptima y una forma de
resolver este problema es encontrar buenos compromisos segun las particularidades

de los datos y los intereses del usuario.

El interés de una regla es un amplio concepto que enfatiza caracteristicas
como la consistencia, cobertura, fiabilidad, peculiaridad, diversidad, novedad,
sorpresa, utilidad y accionabilidad [49]. Segun esta definicion, Geng y Hamilton
[49] clasificaron las RA en tres categorias: objetivas, subjetivas y semdnticas. Las
medidas objetivas se basan o bien en los factores estadisticos de los datos o bien
en la forma de las reglas. Por su lado, las medidas subjetivas toman en cuenta los
datos y a los usuarios de esos datos que pueden aportar su conocimiento. Mientras
las medidas semanticas consideran un conocimiento del dominio no asociado a los

datos, sino que estd mds relacionado con los objetivos del usuario.
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La presente memoria se enfoca en las medidas objetivas dado que éstas
dependen solamente de los datos. A través de dichas medidas se consideran factores
como la consistencia, cobertura, fiabilidad, peculiaridad y diversidad, en las cuales
no interviene el usuario ni otro conocimiento del dominio. Una de estas medidas
es el Factor de Certeza (FC) [ 17] presentado en (2.4), el cual ha sido propuesto

como una alternativa a la confianza [12].

Conf()l(_:;:;&fop(Y)? Conf(X=Y)>Sop(Y)
Fo= )=y ST ZSPE) conf(x =) <sop(r) O
0, en otro caso.

\

Usualmente, las medidas como el factor de certeza se definen contando la
frecuencia de ejemplos o contraejemplos de una regla. Es importante para ello
diferenciar la representacion de una regla de asociacion X = Y que se enfoca en
la ocurrencia simultdnea de X y Y, a la implicacién 16gica P — Q. Esta segunda se
refiere a la no ocurrencia de P o a la ocurrencia de Q (- PV Q). Seguidamente, se
muestran otros ejemplos de medidas desde esta perspectiva, pero antes, para mayor

claridad, denétese dada la regla de asociaciéon X = Y-

= n=|T|, el nimero total de registros.
= ny=|X|, el ndmero total de registros que satisfacen X.
= ny=|Y |, el nimero total de registros que satisfacen Y.

= nyy=|X UY |, el nimero total de registros que satisfacen X y Y (ejemplo de

la regla).

» nyp= |X U Y|, el nimero total de registros que satisfacen X pero no Y

(contraejemplo de la regla).

Para mayor detalle de estas cardinalidades definidas obsérvese la Figura 2.1.
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Finalmente, se muestra mediante estas notaciones varias medidas de interés en la

Tabla 2.1, junto a su referencia bibliografica.

Figura 2.1: Cardinalidades de la regla de asociacién X =Y.

Tabla 2.1: Lista de medidas de interés para reglas de asociacién

Medida Definicion Referencia
Support nXTY []
Confidence ’Z(—XY []
Information Gain ~ log (Zzg) [32]

Bayes Factor Z};ZZ [67]
Conviction Z}’ZZ [19]

Least Contradiction 2~ n_YnXY [10]
Laplace I’Z;Y—'—_i-zl [52]

Lift e [18]

Zhang MAxy —Rx Ty [132]

méx{anny,nyan}
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2.1.3 Algoritmos clasicos de mineria

Numerosos son los algoritmos propuestos en la actualidad para descubrir
RA [13, 88, 86, ]. Dentro de ellos los métodos clasicos mas conocidos son
el algoritmo Apriori [2], ECLAT (Equivalence CLAss Transformation) [130] y
FP-Growth [58]. El problema de encontrar dichas RA por éstos y otros algoritmos

es usualmente descompuesto en dos subproblemas:

= Encontrar aquellos itemsets cuyas ocurrencias en la base de datos excedan

un umbral predefinido. Estos itemsets son llamados itemsets frecuentes.

m Generar las RA desde estos itemsets frecuentes.

Existe un amplio consenso en la literatura de que el primer subproblema es el
mas importante. Esto es debido al consumo de tiempo y memoria que involucra

encontrar los itemsets frecuentes.

El algoritmo Apriori, presentado por Agrawal y colaboradores en el afio 1993
[2], es considerado el algoritmo basico de mineria de RA, siendo el primer gran
salto en la historia de las RA. Este comienza cada nivel generando los itemsets
candidatos. Posteriormente, explora la BD para hallar el soporte de cada item
y desechar aquellos que no cumplen con el umbral predefinido. En su primera
exploracién a la BD colecciona, a partir de los itemsets candidatos, todos los
1-ftemsets frecuentes, es decir, los itemsets frecuentes de un Unico item. Estos
1-itemsets frecuentes son utilizados para generar los 2-itemsets candidatos de los
cuales se desechan, en una segunda exploracion a la BD, aquellos que no cumplen
con el soporte establecido, obteniéndose de esta forma los 2-itemsets frecuentes.
Asi, sucesivamente, el algoritmo procede generando los itemsets frecuentes de
tamafio k con los itemsets frecuentes de tamaiio k-/. El algoritmo termina cuando
no se pueden generar nuevos candidatos para la proxima iteracion. El esquema de

funcionamiento general de Apriori se describe en el Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Pseudocddigo del algoritmo Apriori

Entrada:
base de datos BD,
soporte minimo &,
confianza minima &
Salida:
todas las reglas de asociacion Rgls

Método:
Ly + 1-itemsets frecuentes;
for (k < 2; L;_1 # 0; k++) do begin
Cy < Apriori-gen(Lg_1); /* generar nuevos candidatos */
forall transacciones T € BD do
C; < subconjunto(Cy, T); /* candidatos contenidos en T */
forall candidatos C € C; do

Cantidad(C) + Cantidad(C) + 1 ; /* incrementar el
L soporte */

N S R W

8 | Ly« {C € | Cantidad(C)> € x |BD

|
9 Lf <— UkLk’

10 Rgls < GenerarReglas(L,&);

11 retorna: Rgls

De este procedimiento se puede observar que el algoritmo realiza k
exploraciones a la BD. Convirtiéndose en uno de sus principales inconvenientes,
especialmente cuando se enfrenta a grandes volimenes de datos. Otro problema es
el complejo proceso de generacion de candidatos. Basados en el algoritmo Apriori,
nuevos algoritmos han sido disefiados con modificaciones o mejoras [ 100, 114, 83].

No obstante, estos algoritmos mantienen multiples exploraciones a la BD.

Para superar estos retos presentados por Apriori algunos trabajos han utilizado
algoritmos basados en drboles, clasificindolos segtn las estructuras utilizadas en:
algoritmos similares a Apriori y algoritmos basados en arboles. Uno de ellos es el
algoritmo ECLAT, propuesto por Zaki y colaboradores en el afio 1997 [130]. Este
algoritmo combina una busqueda de primero en profundidad con una lista de todos
los identificadores de las transacciones por items. Ademas, utiliza una optimizacién
llamada intersecciones rapidas. La cual establece que donde se intersecten dos listas
de identificadores, solo interesa el resultado si su cardinalidad alcanza el soporte
minimo. ECLAT explora la base de datos una tnica vez, pero el nimero de itemsets

generados es ain mayor que el generado por el algoritmo Apriori.
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Otro gran salto en la mineria de RA basadas en estructuras de drboles es
el algoritmo FP-Growth [58], introducido por Han y colaboradores en el afio
2000. Este algoritmo supera las limitaciones de Apriori y ECLAT. Segun varios
autores, esta es la mejor técnica para la generacion de itemsets propuesta hasta
el momento [93]. El algoritmo consiste en dos fases. La primera fase construye
la estructura arborea Frecuent Pattern tree (FP-tree), la cual es utilizada para
compactar la base de datos almacenando solamente los items frecuentes. Esta
estructura constituye el nicleo de dicho algoritmo puesto que evita el proceso
de generacion de candidatos y los accesos multiples a la base de datos. En un
primer paso, para la construccion de esta estructura, se explora la base de datos y se
encuentran los 1-itemsets frecuentes. Luego, en una segundo paso de exploracion,
se ordenan las transacciones y se obvian los items no frecuentes. Suponga una BD
con los items It={a, b, c,d, e, f, g, h, 1, j,k, 1, m, n, o, p}, un soporte minimo de 0.6,

y cinco transacciones de estos items en la Tabla 2.2.

Tabla 2.2: Ejemplo de una relacién de transacciones con los items frecuentes
ordenados

ID_Transaccion items_Comprados [tems_Frecuentes_Ordenados

101 f,a,c,d,g,i,m,p f,c,a,m,p
102 a,b,c,f,l,m,o f,c,a,b,m
103 b,f,h,j,0 f,b
104 b,c.k,s,p c,b,p
105 af,c.el,p,mn f,c,a,m,p

Los items frecuentes de este ejemplo son: f=4, c=4, a=3, b=3, m=3 y p=3.
Con estos items ordenados en cada transaccién se construye, en una segunda

exploracion, el FP-tree como muestra la Figura 2.2.



18 Capitulo 2. Preliminares
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Figura 2.2: FP-tree construido a partir de la relacién mostrada en la Tabla 2.2.

Todo el procesamiento posterior del algoritmo es realizado mediante accesos
al FP-tree. La segunda fase involucra generar los patrones frecuentes a partir del
FP-tree. Esta fase es realizada mediante el procedimiento llamado FP-growth, que

da nombre al algoritmo [58].

2.2 Reglas de Asociacion Difusas

Originalmente, los algoritmos y definiciones presentados en la literatura de
reglas de asociacién abarcan solamente aquellas reglas binarias. Estas reglas
pueden ser ficilmente representadas en bases de datos transaccionales binarias
interpretando cada item como un atributo cuyo dominio es [0,1] lo cual refleja
la presencia/ausencia de los items respectivos. Sin embargo, en las aplicaciones del
mundo real los datos poseen una estructura mucho mas rica. Tal es el caso de los
atributos cuantitativos (e.g. hora, edad, salario, etc.) o los atributos categoricos (e.g.

sexo, color, nombre, etc.).
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En este contexto, las bases de datos relacionales consideran cada item
como un par (atributo,valor). Esta solucién presenta un problema en cuanto a
la cantidad de items que pueden ser generados. En el caso del dominio de
los atributos categéricos, aunque posiblemente grande, la cantidad de items es
generalmente finito. Para los atributos cuantitativos el dominio usualmente es
infinito, presentando un problema de granularidad [41, 39, 38]. La complejidad
de la busqueda aumenta exponencialmente debido a esta granularidad. Las reglas
de asociacion cuantitativas [! 19] han manejado este problema agrupando, tanto
manual como automaticamente, los valores de los dominios numéricos de alta
granularidad. Estos grupos o clisteres son entonces considerados como el nuevo

dominio del atributo, representando cada item como un par {(atributo, intervalo).

Esta soluciéon mediante agrupamiento presenta algunos retos inherentes [41,

]. Uno de dichos retos estd relacionado con el significado de los clisteres. En
varias ocasiones, los conceptos son imprecisos y resulta imposible representarlos
mediante intervalos que sean sencillos de entender por el usuario. Para estos
conceptos, ademads, resulta complejo definir una frontera clara entre dos intervalos
consecutivos pues ;jcomo explicar que los puntos cercanos a la frontera no
pertenecen al siguiente intervalo? Otro de los retos en el agrupamiento estd
relacionado con la sensibilidad a las variaciones de fronteras. Incluso el mas
minimo movimiento de una frontera puede cambiar drdsticamente el soporte de

un item.

La teoria de subconjuntos difusos, propuesta Zadeh desde el afio 1965 [129],
provee una herramienta importante que resuelve los problemas anteriormente
expuestos. Mediante clasteres difusos del dominio de un atributo se puede obtener
una buena representacion de los conceptos imprecisos. En esta propuesta, los
items son considerados como un par (atributo, etiqueta). Una etiqueta tiene la
representacion interna de un conjunto difuso sobre el dominio del atributo. Estos
items son llamados items difusos y las reglas, Reglas de Asociacion Difusas

(RAD).
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Existen varios trabajos que estudian las RAD [40, 59]. La presente memoria
se enfoca en el marco de trabajo presentado por Delgado y colaboradores en el
afio 2003 [39], una de las propuestas mds representativas para este tipo de reglas.
Formalmente, sea I un conjunto de items y 7/ un conjunto de transacciones difusas
donde cada transaccion difusa es un subconjunto difuso de I. Sea T € T’ una
transaccion difusa y 7(ix) el grado de membresia de i en 7. Una regla de asociacion
difusa es una implicacion de la forma A = Btalque ACI, BCI,ANB=0y
A,B # 0. En esta sentencia A y B son dos subconjuntos clasicos o crisp, llamados

antecedente y consecuente de la regla respectivamente.

En las bases de datos relacionales, sea R = {Af},...,At,,} un conjunto de
atributos y Etq(At;) = {E’;\Z", Eﬁ’k} un conjunto de etiquetas lingiiisticas
definidas en el Dom(At;), VAt € Ry E;‘t": Dom(At;) — [0,1]. Se puede inferir
que el conjunto de transacciones donde el item dado aparece, es un conjunto difuso

[24]. Para el item i en T' el siguiente subconjunto difuso de 7’ es obtenido:
L= tin)/7 (2.5)
TeT’

Esta representacion en (2.5) puede ser extendida a los itemsets. Sea Ip € R un

itemset, su representacion es el proximo subconjunto de 77 en (2.6) [24].

I, = () Ti = minI; (2.6)

; i€l
i€l 0

Para ilustrar esta definicion, considere la siguiente informacién acerca de seis

personas en la relacion ry, mostrada en la Tabla 2.3.
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Tabla 2.3: Edad y salario de cinco personas (rg: R)

ID Edad Salario

1 26 800

2 52 1100
3 65 3000
4 65 3000

5 26 800

Estos atributos pueden ser fuzificados, bien para obtener una mayor
informacién semdntica o bien para disminuir la granularidad involucrada en los
dominios de ambos atributos. La Figura 2.3 muestra tres etiquetas lingiiisticas
definidas en el dominio Edad y en el dominio Salario. Estas etiquetas son:

Etq(Edad) = {joven, media, anciano} y Etq(Salario) = {bajo, medio, alto}.

joven e=——media = =anciano

Edad

bajo  e=———medio = =alto

0.5 1 15 2 2.5 3
Salario (K)

Figura 2.3: Etiquetas lingiiisticas definidas sobre el atributo Edad (arriba) y el
atributo Salario (abajo).
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Cada tupla ¢ € rg se asocia a una Unica transaccion difusa. En este caso, una
transaccion difusa contiene mds de un item debido a que es posible, para un tinico
valor en la Tabla 2.3, ajustarse a mas de una etiqueta con cierto grado de membresia
[89]. En la Tabla 2.4 se muestran todas las transacciones difusas asociadas a r(y para

las etiquetas lingiiisticas definidas.

Tabla 2.4: Transacciones difusas para la relacion de la Tabla 2.3

z1 z02 z03 zl4 15
L LA A )

Edad, joven) 076 0 0 0 0.76

Edad, media) 024 072 02 02 024

Salario, bajo) 076 052 O 0 0.76

{

{

(Edad, anciano) 0 028 0.8 08 0
{

(Salario, medio) 0.24 048 0 0 0.24
{

Salario, alto) 0 0 11 0

Verifiquese en esta tabla los subconjuntos difusos:

T bdadmediayy = 0-24/ %' +0.72/T7 +0.2/% +0.2/7 +0.24/7
=1.60 Segiin (2.5).

o , =0.24/7! +0.48/%7 +0.24/7]

{(Salario,medio)

=0.96 Segun (2.5).

~ ~ ~ ~I
1—"{’(2Edad.,media>,(Salario.,medio)} - 024/12 +0'48/T£2 +0'24/TL5

=0.96 Segtn (2.6).

Para las RAD, en aras de medir su interés, es necesario aplicar herramientas de
razonamiento aproximado. En [39] se propuso un método basado en la evaluacion
de sentencias cuantificadas. Este método es una generalizacién del marco de trabajo
ordinario en métricas de RA. Por ejemplo, el factor de certeza (2.4) puede ser
utilizado, bajo las definiciones de este método, para medir el interés de las RAD

del mismo modo que para las RA.
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Témese por ejemplo la RAD (Edad,media) = (Salario,medio) desde los
items difusos de la Tabla 2.4. Segtin el razonamiento apuntado en [39], el soporte

y la confianza de esta regla se definen como:

I 0.96
Sop((Edad,media) = (Salario,medio)) = [ Taus | = —0.19
T 5
r :
Conf({Edad,media) = (Salario,medio)) = | ‘:‘UB| - 0.96 —06
T4 | 1.60

Estas medidas, al igual que en las RA, han sido utilizadas por algoritmos para
extraer RAD. Varios de estos algoritmos propuestos para las RAD estdn basados
en Apriori [60, 61]. Ellos extienden las técnicas conocidas en la extraccion de RA
para la teoria difusa generando itemsets candidatos difusos y itemsets frecuentes

difusos.

2.3 Dependencias Aproximadas mediante Reglas de

Asociacion

Un concepto fundamental en la teoria relacional de bases de datos son las
dependencias funcionales [47, cap. 10]. Ellas establecen una restriccién entre dos
conjuntos de atributos de un esquema relacional R denotado por C — D donde
C,D C R. Larestriccion impone que para cualquier instancia r de R se cumple que

Vi1,t; € rsit)[C] = 1[C] entonces t;[D] = t,[D].

Como se puede observar, esta restriccion es muy fuerte y por lo tanto dificil de
descubrir como un nuevo conocimiento [ | | 5]. Permitir algunas excepciones a esta
restriccion es una forma de relajarla y encontrar informacién nueva e interesante.
Una alternativa a estas excepciones son las Dependencias Aproximadas (DA),
también conocidas en la literatura como determinaciones parciales o dependencias
funcionales aproximadas. Las DA pueden ser informalmente definidas como
dependencias ‘““casi” funcionales o dependencias funcionales con excepciones, en
donde se admite un cierto grado de “error”. La discusion acerca de las dependencias

parciales se remonta a los afios 70, donde se presentaba el reto de definir medidas
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para las DA [87]. En este sentido, varios autores han realizado interesantes aportes
[105, 36, 66, 118]. Un ejemplo de ello es la ampliamente utilizada medida g3 (2.7).
Esta medida se define como una fraccion, donde el numerador es el maximo de
tuplas que son necesarias eliminar para que se cumpla la dependencia funcional y

el denominador es la cantidad total de tuplas [69].

|r| —méax{|s| | s Cr,s EC— D}
7]

g3(C— D)= 2.7)

Un trabajo muy original en la extraccion de DA es el presentado por Sdnchez
y colaboradores en el afio 2008 [ 1 12]. La particularidad que distingue este estudio
es que definen las DA basado en conceptos de las RA. Esta definicién permite
por tanto, medir y extraer DA bajo las métricas y algoritmos de las RA. En la
presente memoria se consideran las DA bajo esta definicidn, la cual se presenta a

continuacién con mayor detalle.

Sea r una instancia de un esquema relacional R donde se tienen los conjuntos
de atributos V,W C R con VNW = 0. Téngase ademas R = {Ary,...,At,} donde
n = |r|. Una dependencia aproximada entre los conjuntos de atributos V 'y W se
denota como V — W. Esta DA es considerada una RA mediante la interpretacion

de conceptos abstractos como item, itemset y conjunto de transacciones [ 12].

Definicién 2.3.1 [112] Un item es un objeto asociado a un atributo de R. Para

cada atributo Az, € R se denota ity,, el item asociado.

Este item asociado a un atributo es un objeto abstracto, independiente a
las instancias de R y al dominio del atributo. Concepto que permite definir

inmediatamente a un itemset.

Definicion 2.3.2 [112] Sea V C R. Entonces un itemset Iy se define como:
Iy = {ita, |Aty € V'}

Definicién 2.3.2 [1 2] En un conjunto de transacciones 7, se cumple que para

cada par de tuplas < #,s > € r X r existe una transaccion ts € 7, donde:

itay, € ts & t{A] = s[At]
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De la definicién anterior se puede observar que el conjunto de transacciones
presentado contiene 2 transacciones, i.e. | ;| = | r x | = n’ considerando | r| = n.
Aparentemente esto conlleva a aumentar la complejidad de obtencién de DA a un

O(n?) con respecto al niimero de tuplas, sin embargo, es posible mantener un O(n)

en esta propuesta [

Tabla 2.5 y la Tabla 2.6.

]. Un ejemplo de este estudio es presentado a través de la

Tabla 2.5: Datos de tres estudiantes en la relacién r

ID Ano Curso

Apellido

I 1991
2 1991
3 1991

Smith
Smith
Smith

Tabla 2.6: El conjunto de transacciones 7, de la relacién r

Par  itip itaso  ilcurso  UApellido
1,1y 11 1 1
1,2 0 1 0 1
1,3 0 1 0 1
21 0 1 0 1
2,2 1 1 1 1
(2,3) 0 1 1 1
31 0 1 0 1
3,2) 0 1 1 1
(3,3) 1 1 1 1

Finalmente, con las definiciones anteriormente presentadas se pueden definir

las DA.
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Definicion 2.3.3 [1 12] Una dependencia aproximada V — W en la relacién r es

una regla de asociacion Iy = Iy en T,.

De acuerdo con esta definicion, una regla de asociacion en 7, se corresponde
a una dependencia aproximada en r. Como resultado directo se obtiene que las
métricas de una regla de asociacién en 7, pueden ser utilizadas para evaluar las
dependencias aproximadas en r. De esta forma el soporte de la regla Iy = Iy,
Sop(ly = Iy ), puede ser establecido como se present6 en la Seccién 2.1, al igual

que la confianza:

Sop(ly=-Iy) _ Sop(lyw)
Sop(lv) Sop(lv)

COI’lf(IV = Iw) =

Definicién 2.3.3 [1 12] El soporte y la confianza de una DA V — W es el soporte

y la confianza de la correspondiente RA Iy = Iy, i.e:

Sop(V — W) = Sop(ly = Iy)

Conf(V — W) =Conf(ly = ly)

Desde esta propuesta de DA se puede definir una dependencia funcional como
aquella DA en la cual el factor de certeza (2.4) es igual a uno. Es decir si FC(V —
W) =1, entonces V — W es una dependencia funcional [ | 5]. Mayor informacién

y ejemplos detallados de esta representacion pueden ser encontrados en [ 115, ].

2.4 Mineria incremental de Reglas de Asociacion

Los algoritmos de mineria para la extraccion del conocimiento que se han
expuesto hasta el momento responden a una estrategia estitica de los datos. Es
decir, independientemente del algoritmo que se utilice, el conocimiento extraido
responde al momento especifico en que se ejecutd dicho algoritmo [29]. Estas
propuestas no consideran ningin resultado de algoritmos que se hayan ejecutado
anteriormente por lo que se ejecutan “desde cero”. Ademads, siempre incluyen la

exploracion completa de la base de datos.
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En las aplicaciones reales no es comun que los datos permanezcan estiticos. De
hecho, su naturaleza es que estén en constante cambio mediante el procesamiento
de nuevas transacciones y generalmente, aumentando su volumen. Esto produce
que el conocimiento obtenido se convierta en invédlido y eventualmente, obsoleto
[77]. Particularmente, en algunas aplicaciones reales este proceso de obsolescencia
es mas marcado. Tal es el caso de las emergentes aplicaciones con flujo de datos
donde usualmente los datos arriban con gran velocidad, volumen y de forma
continua [£5]. Un ejemplo lo constituyen los sistemas que realizan anélisis de redes
sensoriales, trifico de red, actividad de la web, registro de llamadas telefénicas y

redes sociales [85, 84].

Bajo estas circunstancias dindmicas los algoritmos convencionales
simplemente pueden re-ejecutarse en la base de datos modificada, encontrando
nuevas reglas de asociacion o simplemente actualizando las reglas que se conocian
previamente como muestra la Figura 2.4. Esta solucion elemental presenta varias
dificultades asociadas al ineficiente manejo de los recursos que fueron utilizados

en ejecuciones anteriores:

= [os algoritmos consumen en la nueva base de datos casi el mismo tiempo

que en la base de datos original.

= La informacién previamente obtenida, como los itemsets frecuentes, no se

utilizan en las nuevas ejecuciones de los algoritmos.

La mineria incremental de reglas de asociacion es una extension natural al reto
de extraer conocimientos en datos que se acumulan incrementalmente. A diferencia
de los algoritmos convencionales, los algoritmos de mineria incremental consideran
los resultados que se obtuvieron en ejecuciones anteriores, enfocandose de esta
forma en las nuevas transacciones introducidas a la base de datos como muestra la

Figura 2.5.
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Figura 2.4: Método de re-ejecucion “desde cero” de los algoritmos convencionales

de mineria.
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Figura 2.5: Método de mineria incremental para reglas de asociacion.
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El trabajo inicial que llamé a la reflexion en este sentido fue el presentado
por Cheung y colaboradores en el afio 1996 [29]. En este articulo se presenta
el primer algoritmo incremental, el algoritmo Fast UPdate algorithm (FUP),
como una modificacién de Apriori. Dicho algoritmo explora primeramente las
nuevas transacciones y detecta los itemset perdedores (i.e. aquellos itemsets que
se convierten en infrecuentes) y los itemsets ganadores (i.e. itemsets no frecuentes
que se convierten en frecuentes). Detectar la primera categoria es relativamente
simple dado que los itemsets frecuentes ya se conocen. La segunda categoria
es la que presenta mayores dificultades. Para esta categoria se establece que un
itemset infrecuente en las nuevas transacciones no puede convertirse en ganador
[29]. El algoritmo FUP fue inicialmente concebido tinicamente para transacciones
con inserciones, sin embargo, las bases de datos manejan también modificaciones
y eliminaciones. FUP, [30] se introdujo para manejar estas transacciones no
concebidas en el algoritmo original. Otros algoritmos incrementales basados
en Apriori son: UWEP (Update With Early Pruning) [9], MAAP (Maintaining
Association rules with Apriori Property) [133] y PELICAN [124].

Aunque estos algoritmos mejoran significativamente el desempeiio de los
algoritmos convencionales, aun es necesario realizar una cantidad considerable
de exploraciones a la base de datos. Un concepto introducido en la mineria
incremental para disminuir la cantidad de accesos a la base de datos fue el de los
itemsets potencialmente frecuentes (pre-large-itemsets) [65]. Estos itemsets no son
realmente frecuentes, sino que prometen convertirse frecuentes en el futuro. Para
ello se definen dos umbrales, uno de soporte minimo y otro de soporte maximo.
El soporte méximo es el mismo utilizado por los algoritmos convencionales. La
novedad la presenta el soporte minimo estableciendo qué itemsets tienen mayor

probabilidad de convertirse frecuentes en el futuro [65].

Otros algoritmos de mineria incremental han extendido estructuras basadas
en arboles para disminuir el acceso a la base de datos. Un ejemplo de ello
son las extensiones realizadas a la estructura FP-tree. Dentro de ellas destacan:
EFP-tree (Extended FP-tree) [77], FUFP-tree (Fast-Updated FP-tree) [63] y

Pre-FUFP [81]. EFP-tree presenta una estructura idéntica al FP-tree en un inicio,
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expandiéndose luego durante las iteraciones del algoritmo. FUFP-tree es una
estructura que facilita la actualizacion. Es similar a FP-tree con la excepcion de
tener un enlace bidireccional entre el nodo padre e hijo. Por dltimo, Pre-FUFP
es una modificaciéon de FUFP-tree bajo el concepto de pre-large itemsets. Estos
algoritmos, aunque difieren en la forma que manejan los nuevos incrementos a la
base de datos, mantienen una caracteristica en comun: todos ejecutan el algoritmo
FP-Growth en sus pasos finales para hallar los itemsets frecuentes. Existen ademas
otras estructuras basadas en arboles utilizadas por algoritmos incrementales. Un
ejemplo es CATS-tree (Compressed and Arranged Transaction Sequences tree)
[31] que comparte varias similitudes con FP-tree. Otro ejemplo es CAN-tree
(Canonical-order-tree) [76] el cual se construye en una tnica exploracion de la

base de datos.

Es importante sefialar que muchas de estas investigaciones han sido extendidas
para manejar la extraccion de reglas de asociacion difusas. Especificamente, varias
de estas técnicas incrementales basadas en drboles para las RAD han extendido la
estructura FP-tree, estableciendo un FP-tree difuso (fuzzy FP-tree) [99, 80, 82]. La
estructura fuzzy FP-tree, al igual que su homdloga crisp, es utilizada para condensar
la base de datos en una estructura que solo contiene los itemsets difusos frecuentes,
reduciendo de esta forma la cantidad de exploraciones a la base de datos. Una
de las extensiones a esta estructura mds estudiada en la literatura corresponde a
MFFP-tree (Multiple Fuzzy-term FP-tree) [64, 62]. Las RAD son posteriormente
extraidas de estas estructuras mediante FFP-Growth (Fuzzy FP-Growth) [126] de

forma similar a FP-Growth.

2.5 Fundamentos de Bases de Datos Activas

El descubrimiento de reglas de asociacion junto a sus extensiones difusas y
aproximadas no ocurren unicamente en entornos estaticos. Constantemente nuevas
transacciones son llevadas a cabo en las bases de datos, desactualizando de esta

forma el conocimiento previamente extraido.
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Los sistemas gestores de bases de datos tradicionalmente han sido vistos
como repositorios pasivos, que guardan y ofrecen datos en respuesta directa a las
demandas de sus usuarios, sin realizar ninguna operacion propia. Contrario a este
popular punto de vista, las bases de datos no son simples repositorios inactivos. A
lo largo del desarrollo de sistemas de informacién, una rama de las bases de datos
fue desarrollando potentes mecanismos activos para crear nuevas funcionalidades,
siendo utilizados por las aplicaciones mas avanzadas. A los sistemas de esta rama se

les conoce como sistemas gestores de Bases de Datos Activas (BDA) [51, 44, 68].

Este drea permitié modelar no solo el aspecto estructural de las aplicaciones,
sino ademds modelar su comportamiento. Por tanto, algunos autores han definido
los sistemas gestores de BDA como sistemas gestores de bases de datos
convencionales que permiten ademds, expresar un comportamiento reactivo en los
datos [44]. Un enfoque comin para modelar este comportamiento es utilizando
reglas que tienen tres componentes en su definicién: un evento, una condicién y
una accion. El término de reglas, en bases de datos activas no se debe confundir

con las reglas de asociacion y sus extensiones.

DEFINICION REGLA nombre_regla
ON evento
IF condicion

DO accion

Estas reglas activas son tipicamente conocidas como reglas de Evento
Condicion Acciéon (ECA) [103]. El evento de una regla describe algo sucedido
en el tiempo por lo cual la regla debe responder o reaccionar. Por otro lado, la
accion describe la(s) tarea(s) que debe(n) ser llevada(s) a cabo si la condicién
resulta verdadera. Segin Paton y Diaz [103], los eventos pueden tener diferentes

fuentes generadoras del evento, algunas de ellas son:
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= Operaciones estructurales. Son eventos ocurridos por operaciones sobre las
estructuras de los datos como inserciones, actualizaciones o eliminaciones en

tipos de entidades.

= Invocaciéon por comportamiento. Son eventos lanzados cuando ocurre

alguna operacion definida por el usuario.

= Excepciones. Eventos surgidos como resultado de alguna excepcion

producida.

= Programadas. Eventos que ocurren segun una programacion predefinida en

el tiempo.

= Externas. Situacion en la cual el evento se origina fuera de la base de datos.

En la presente memoria nos centraremos en los eventos vinculados a
operaciones que ocurren directamente sobre los datos. Estas operaciones permiten
definir reglas totalmente independientes al usuario, que toman en consideracién

unicamente el comportamiento establecido sobre los cambios de los datos.

Otro concepto muy relacionado con los eventos es su granularidad. La
granularidad indica si el evento se encuentra definido para una tUnica entidad,
o definido sobre un conjunto de entidades. Estos tipos de granularidad son por
tanto primitivos en el primer caso y compuestos en el segundo. Para la presente
memoria que involucra operaciones estructurales en bases de datos relacionales

establecemos:

= Eventos Estructurales Primitivos (EEP). Son aquellos eventos que
involucran las operaciones de insercion, actualizacién o eliminacién de una

Unica entidad.

= Eventos Estructurales Compuestos (EEC). Son aquellos eventos que

involucran multiples EEP o multiples EEC.
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Actualmente, los sistemas gestores de bases de datos relacionales, definidos
bajo el modelo relacional de bases de datos presentado por Codd en 1970 [33],
han desarrollado amplias capacidades para las reglas ECA. La presente memoria
se enfoca en estos Sistemas Gestores de Bases de Datos Relacionales Activas
(SGBDRA), los cuales son ampliamente utilizados en los sistemas de informacién
de hoy dia. Un SGBDRA captura el comportamiento reactivo del dominio de
aplicacion, con lo cual tiene la posibilidad de responder autométicamente a sucesos

relevantes [44]. Por lo tanto, para considerar un sistema como SGBDRA este debe:

= Ser necesariamente un sistema gestor de base de datos relacional.

= Soportar mecanismos para la definicién y manejo de reglas ECA por medio

de definiciones sintdcticas de eventos, condiciones y acciones.
= Soportar la evolucién de las reglas.

= Tener un modelo de ejecucion bien definido, capaz de detectar la ocurrencia
de eventos, evaluacion de condiciones y ejecucion de acciones. Asi como

proveer mecanismos de resolucion de problemas definidos por el usuario.

Los eventos estructurales en los SGBDRA producen, tal como se pudo observar
en la Figura 2.4 y Figura 2.5, una serie de transiciones en la BD. Denétese una
transicion de la base de datos de BDyy a BDg; como (BDyy, BDg1) donde BDy es el
estado inicial y BDy; es el estado final. En la presente memoria se consideran tres

tipos de EEP que pueden provocar una transicion:

» Inserciéon de una tupla. Denotado como Ar", es un evento estructural
primitivo ocurrido sobre R en el momento m si la tupla ¢ es un registro de

la relacion r:R en m, y t no es un registro de r en m-1.

= Eliminacién de una tupla. Denotado como Af~, es un evento estructural
primitivo ocurrido sobre R en el momento m, si la tupla ¢ es un registro de la

relacion r:R en m y t no es un registro de r en m+1.
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= Actualizacién de una tupla. Denotado como A7~ T, es un evento estructural
primitivo ocurrido sobre R en el momento m, si la tupla ¢ es un registro de la
relacién r:R en t-1, r no es un registro de r en m y t es un registro de r en

m+l1.

Es usual considerar la actualizacion de una tupla como su eliminacién seguido
de su insercion. Sin embargo, en el presente trabajo la definimos como un evento
independiente At~ T, tal como se ha mostrado. En tal caso, ty Tesla tupla antes
del evento de actualizacidn correspondiente al estado BDyg y t1_+ es la tupla luego
de la actualizacion, en el estado BDy;. Estas notaciones son definidas ademas en
la Figura 2.6, donde se puede observar la transicién de una base de datos luego de
ocurrir un evento de insercion, actualizacion y eliminacién. En esta figura, se define

ademads aquella seccion de la base de datos que no ha sufrido cambios: BDj..

At Ato'+
SC BDsl
Al AL

Figura 2.6: Transicion de la base de datos BD luego de ocurrir un evento estructural
primitivo de insercidn, actualizacién y eliminacion.

Luego de la ocurrencia de un evento es necesario, en las reglas activas,
evaluar una condicién para posteriormente llevar a cabo la accion. Este paso
condicién-accidn no es necesariamente inmediato. Luego de evaluar la condicién

afirmativamente se presentan dos opciones acerca de cudndo ejecutar la accién:

= Inmediata. La accién es ejecutada inmediatamente después de evaluar la

condicion como verdadera.

= Diferida. La accion es ejecutada en un momento posterior a la evaluacion
verdadera de la condicién, pero no necesariamente en la primera oportunidad.

Generalmente se ejecutan bajo demanda o periddicamente.
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Dentro del campo de investigacion en BDA se debe considerar un drea de
investigacion fundamental que agrupa aquellas ramas que necesitan métodos para
el procesamiento de los cambios: el computo de los cambios (change computation)
[123]. Dentro de este area se pueden encontrar el mantenimiento de Vistas
Materializadas (VM), el chequeo de Restricciones de Integridad (RI) y las Reglas
de Negocio (RN).

2.6 Resumen

A lo largo de este capitulo se han valorado conceptos generales para la
extraccion de conocimiento en bases de datos (KDD), enfocandose en la mineria
de reglas de asociacién. En particular, se detall6 la definicién de estas reglas, se
mostraron diferentes propuestas para establecer su interés y se presentaron varios

algoritmos para su extraccion.

También se ofrecieron dos secciones claves en el desarrollo de esta memoria.
Ellas definieron dos extensiones a las reglas de asociacion: las reglas de asociacion

difusas y las dependencias aproximadas.

Ademais se abord6 otra técnica de mineria que abarca condiciones dindmicas
en los datos: la mineria incremental de reglas de asociacién. De esta técnica se
presentaron algunas de las estructuras que posibilitan reducir considerablemente

las exploraciones en la base de datos.

Sobre el aspecto dindmico en los datos se continué profundizando mediante
los fundamentos de las bases de datos activas. Este apartado concluy6 el presente

capitulo definiendo varios términos que serdn utilizados en el resto de la memoria.






Capitulo

Modelado de reglas en Bases de Datos

Activas

El presente capitulo esta destinado a mostrar que las bases de datos activas
poseen valiosos recursos para manejar las constantes transacciones realizadas en
los datos. Indicaremos que en diferentes dreas de investigacion se han propuesto
multiples técnicas que realizan tareas de mantenimiento incremental en las bases
de datos. Estas técnicas desarrollan un poder reactivo muy cercano a los datos
que pudiesen ser utilizadas para definir eficientes acciones sobre el conocimiento
extraido. Pero antes, es necesario establecer como abordar las reglas de asociacién
y sus extensiones en este contexto activo y como implementarlas en las bases de

datos.

Primeramente, se presentan tres secciones encaminadas a presentar tres dreas
de investigacion estrechamente relacionadas entre si: Vistas Materializadas (VM),
Restricciones de Integridad (RI) y Reglas de Negocio (RN). En estas secciones se
vinculardn cada una de estas dreas con las reglas de asociacion y sus extensiones,
ademds de presentar las técnicas y algoritmos mds relevantes en dichos campos
para nuestro trabajo. Por ultimo, se proveen varios recursos de las Bases de Datos
Activas (BDA) que posibilitan la especificacion de comportamientos reactivos.

Estos recursos son provistos desde un alto nivel de generalizacion.

37
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3.1 Mantenimiento de reglas mediante Vistas

Materializadas

Los sistemas de bases de datos relacionales poseen la capacidad de crear
relaciones bases o relaciones derivadas. Las relaciones derivadas, mas conocidas
como vistas, se encuentran definidas por una expresion en una o varias relaciones
bases. Estas relaciones derivadas son virtuales en el sentido que la relacion
resultante debe ser re-evaluada cada vez que un usuario haga referencia a ella. Este
es el término mds popular acerca de la implementacion de vistas, no obstante, las

vistas también pueden ser materializadas.

Una Vista Materializada (VM) no es mds que el almacenamiento en la base de
datos de las tuplas obtenidas por la expresion de la vista. Consecuentemente, no es
necesario re-evaluar la expresion cada vez que se solicite la vista, sino que se accede
directamente a una relacién base que ya contiene el resultado. Incluso, algunos
autores consideran las vistas materializadas como un almacenamiento caché de
una expresion, donde el acceso es realmente muy rdapido [55]. Ademds del rapido

acceso a los datos, las vistas materializadas también presentan otras ventajas [35]:

= Son transparentes para las aplicaciones y los usuarios.
= Permiten gestionar la obsolescencia de los datos.

= Pueden actualizarse automaticamente cuando cambian los datos del origen.

Esta tultima ventaja, dentro de las VM, constituye un drea de investigacion
denominada mantenimiento de vistas materializadas. El mantenimiento de estas
vistas es una tarea fundamental que responde a la necesidad de actualizar
la caché, luego que la ocurrencia de nuevas transacciones en las relaciones
bases desactualizen sus datos. Realizar este mantenimiento desde “cero” es
altamente ineficiente debido a que se desecha toda la informacién previamente
obtenida, muy similar al andlisis realizado en la Seccién 2.4. Las propuestas

que toman en consideracién solo los cambios realizados a las relaciones bases
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son llamadas propuestas de mantenimiento incremental de vistas materializadas.
Este mantenimiento incremental, como se apunta de forma genérica en la seccidén

anterior, puede ser inmediato o diferido [34].

Una definicion formal de VM puede ser establecida mediante la expresion
que define dicha vista. Sea una vista definida por una expresion relacional Q y
materializada en VM. Una correcta materializacion de VM en el estado BDg de la
base de datos, siempre retorna los mismos datos que la expresion Q, siendo de esta

forma equivalentes:

VM(BDy) = Q(BDy)
VM = Q

Un importante resultado de materializar una vista es, como se ha mencionado,
la velocidad de acceso a sus datos. Si tmp; es el tiempo de calcular VM en el
estado s de la Bases de Datos (BD) y tmp; el tiempo para calcular similarmente la
expresion relacional Q entonces, en términos generales, tmp| < tmy. Otro resultado
deseable en las vistas materializadas involucra la total independencia de la vista con
la exploracion a las relaciones base. Cuando una VM es mantenida sin el acceso a

las relaciones bases se dice que es una vista automantenida [34].

De forma similar a las VM, una Regla de Asociacion (RA) puede ser definida
mediante una expresion que establezca su condicion de seleccion en la base de
datos. Esta condicion de seleccion a que hacemos referencia es parte del dlgebra
relacional [47, cap. 6], definida como Oc(G) (R) donde C es la condicién de
seleccion de la expresion booleana en G € R. Como se discutié brevemente en
la Seccidn 2.2, las reglas de asociacion cuantitativas [ | 1 9] consideran sus atributos
como un par (atributo, intervalo) donde el intervalo especifica un valor inferior i
y uno superior s para el atributo A: (i, A, s). Sea X = Y una RA, R un esquema
relacional donde X, Y C R, k la cantidad de atributos en X y / la cantidad de atributos
en Y. Una Condicion de Seleccion (CS) correspondiente a la RA puede definirse

mediante (3.1).
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CS= Nip<A) <spn N\ ig<Al <sq 3.1)

La seleccion final sobre R, asociada a la RA, utiliza una condicidn de seleccion
CS para filtrar aquellas tuplas que satisfagan dicha condicién: o¢cs(R). Esta y
otras selecciones pueden ser consideradas como vistas y materializarse, a fin de

establecer reglas de asociacidon materializadas.

De igual forma, se pueden tratar las extensiones difusas y aproximadas de las
RA. En el caso aproximado la definicién es directa, teniendo en consideracion
la cantidad cuadritica de tuplas. Para las reglas de asociacion difusas no es
necesario filtrar ninguna tupla, dado que todas intervienen en las medidas difusas.
Lo fundamental en la seleccion de estas reglas es la sumatoria de los minimos por
etiqueta lingiiistica en toda la relacidn, tal como plantea (3.2). Segin estableci6 la
Seccién 2.2, sea Etq(Aty) = {E’? LA E’,?t"} el conjunto de etiquetas lingiiisticas

establecidas para los atributos de la regla.

— i EY(t[A 32
0= 1, iy B can) 32

Por varias décadas se han estudiado diferentes técnicas y se han propuesto
multiples algoritmos para el mantenimiento incremental de las VM. Estos
mecanismos estdn bdsicamente clasificados segin la expresion relacional que
involucra la definicién de su vista. Para ampliar brevemente en este sentido, solo
analice cudntos tipos de consultas diferentes son posibles obtener desde el estandar

emphStructured Query Language (SQL) [131] y la complejidad de las mismas.

Algunos de estos algoritmos son definidos para vistas que involucran
selecciones, proyecciones y acoples del dlgebra relacional [14]. Otras vistas que
son estudiadas incluyen duplicados, agregaciones, uniones, acoples exteriores,
diferencias, subconsultas, recursividad, entre otras [55, 27]. Para la presente

memoria es de especial interés el mantenimiento de las vistas agregadas [90, ,

].
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Las vistas agregadas incluyen el agrupamiento por atributos (group-by) y
funciones de agregaciéon como el minimo (min), maximo (max), cantidad (count),
promedio (avg), suma (sum), entre otros. Toémese por ejemplo la relaciéon de la

Tabla 3.1 y suponga que desea obtener el total de ventas mensuales del afo.

Tabla 3.1: Datos de productos vendidos en un supermercado (Registro_Ventas)

ID_Compra ID_Producto Fecha Precio_Venta

1001 26 12 sep. 2016 10
1002 44 17 oct. 2016 30
1003 32 15 oct. 2016 40
1004 30 12 nov. 2016 100
1005 12 22 nov. 2016 20

Para ello puede definir una vista fotal_ventas_aiio como se presenta a
continuacion. Mediante la ejecucion de esta vista en la relacién de la Tabla 3.1,

se obtiene una relacion mostrada en la Tabla 3.2.

CREATE VIEW ftotal_ventas_aiio AS

SELECT Mes(Fecha) as Mes, sum(Precio_Venta) as Total_Ventas
FROM Registro_Ventas

WHERE Afio(Fecha) = 2016

GROUP BY Mes(Fecha)

Tabla 3.2: Relacion virtual derivada de ejecucion de la vista total_ventas_aiio en la
relacion de la Tabla 3.1, junto a cantidad de tuplas derivadas

Mes Total_Ventas Cantidad_Tuplas_Derivadas

sep. 10 1
oct. 70 2
nov. 120 2
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La relacion derivada total_ventas_afio se considera una vista agregada que
puede ser materializada y mantenida incrementalmente. En tal caso, su relacién
base seria Registro_Ventas y todos los eventos estructurales ocurridos en esta

relacidn se utilizarian para actualizar la materializacion de la vista.

Varios algoritmos han sido propuestos para el mantenimiento de vistas
materializadas de agregacién. Dentro de ellos destacan los algoritmos de conteo
[55, 54] y los algoritmos especificos para el mantenimiento de agregaciones
[90, 56]. La idea subyacente de estos y otros métodos es precisamente crear la
materializacion de los atributos agrupados y actualizar eficientemente esta relacion
para los diferentes eventos estructurales que sucedan en la relacién base. En
el caso del algoritmo de conteo propuesto por Gupta y colaboradores [54] se
almacena ademds, la cantidad de tuplas en la relacién base derivadas de una
tupla materializada, tal como muestra la Tabla 3.2. Este atributo extra también
permite calcular eficientemente consultas con o sin duplicados. Para las vistas de
agregacion existe una estrecha correspondencia entre este atributo extra y la funcién
de agregacion count, dado que esta ultima también puede almacenar la cantidad de

tuplas derivadas de la materializacion.

3.2 Chequeo de Restricciones de Integridad para las

reglas abordadas

Desde el mismo surgimiento del modelo relacional se reflej6 la necesidad de
limitar los valores presentes en un estado de la base de datos. Estas limitaciones
fueron especificadas mediante las Restricciones de Integridad (RI) que, junto a
la lista de atributos A y sus dominios D, definen un esquema de relaciéon R(A:D,
RI). Algunas de estas restricciones se establecen implicitamente en el modelo
relacional, otras se definen explicitamente mediante un Lenguaje de Definicion
de Datos (LDD) y algunas simplemente son imposibles de representar desde este
modelo [47, cap. 5]. Las RI pueden estar localizadas en diferentes niveles de la base
de datos [47, cap. 5]: nivel de Dominio, nivel de Atributo(s), nivel de Relacién o

nivel de Base de Datos tal como muestra la Tabla 3.3.
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Tabla 3.3: Taxonomia de restricciones de integridad en el modelo relacional

Nivel Restriccion

Dominio Tipos de Datos
Not Null

Atributo(s) Unicidad (Llaves)

Comparacion entre Atributos

Relacién Integridad de Entidad

Dependencia Funcional

Base de Datos Integridad Referencial

Integridad Semantica

El término integridad se refiere a la exactitud o correccion de los datos en la
base de datos. Segtin Olivé [94], dos componentes que definen la integridad son la

validez y la completitud:
Integridad = Validez + Completitud

Una base de datos se dice que se encuentra integra o consistente cuando posee
todos los hechos relevantes y éstos son validos. Es decir, la validez establece
que, si una sentencia f se encuentra en la base de datos BD, esto implica que
la sentencia f forma parte del universo de discurso UD (BD — f = UD — f).
Por su parte, la completitud especifica que, si el universo de discurso contiene
una sentencia, entonces esta sentencia se encuentra también en la base de datos

(UD — f= BD — f).

La falta de integridad en una base de datos normalmente trae consecuencias
negativas. Por lo tanto, es imprescindible garantizar que cada transicién de la
base de datos sea consistente con todas las RI definidas. Esto se puede garantizar
verificando que cada evento estructural no viole ninguna RI. Sea CRI un conjunto
de restricciones de integridad en forma de negacion (forma similar a las reglas
deductivas [89]) y F una funcion que evalda si una RI es violada en el estado s de la
base de datos BD. Un estado consistente de BD garantiza que todas las restricciones

de integridad en CRI evaluadas con F son falsas.
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Vri € CRI ( F(ri,BDy) = false)

Este proceso, conocido como chequeo de restricciones de integridad o
simplemente chequeo de integridad debe ser desarrollado tan eficientemente
como sea posible. Realizar este chequeo “desde cero” es, como se ha venido
reiterando hasta el momento, altamente ineficiente ;Serd necesario para los nuevos
eventos estructurales volver a chequear toda la BD? Como se apunt6 en la
Figura 2.6, el grueso de la BD permanece invariable a los cambios sucedidos y
continda cumpliendo gran parte de las RI establecidas. Las propuestas que toman
unicamente en consideracion los cambios realizados son llamadas propuestas de

chequeo incremental de restricciones de integridad.

Las Rl y las VM tienen un estrecho vinculo entre sus campos de estudio. Varias
propuestas para el chequeo de restricciones de integridad establecen una condicién
de seleccién como las VM [55]. La particularidad de esta perspectiva es que dicha
vista debe permanecer siempre vacia, indicando que la base de datos no presenta
ninguna inconsistencia. Posteriormente, es posible aplicar las técnicas conocidas

en el mantenimiento de vistas materializadas presentadas en la Seccién 3.1.

A diferencia de las RI, las reglas de asociacion junto a sus extensiones difusas y
aproximadas no prohiben estados de la base de datos. Ellas solamente expresan un
conocimiento sobre los datos que eventualmente, si no es mantenido, se convierte
en obsoleto. Sin embargo, existe una importante restriccion en la propia definicién
de las RA: el umbral de la medida. Como anteriormente comentamos, las medidas
expresan el nivel de interés en la regla, ademds de establecer un valor minimo
aceptable que define su existencia. Sea CR un conjunto de reglas extraidas del
estado s de la base de datos BD, F una funcion que evaltia la medida de una regla 'y
0 el umbral minimo para dicha medida. Un estado correcto del conjunto de reglas
CR establece que, para todas las reglas evaluadas con F, el valor de ésta debe ser

mayor o igual que J:

Vr € CR ( F(r,BDy) > 8)
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Desde esta perspectiva, las técnicas de chequeo de restricciones de integridad
pueden contribuir a mantener este umbral para todas las reglas definidas. Esto

equivale directamente a colaborar en una eficiente evaluacion de F.

Las restricciones de integridad son un campo de investigacién ampliamente
estudiado, tanto desde un nivel 16gico [47, cap. 5] [53] como mds recientemente
desde un nivel conceptual [23, 98] mediante UML\OCL (Unified Modeling
Language\Object Constraint Language) [96, ]. Multiples propuestas se
encaminan a mantener incrementalmente el chequeo de estas restricciones,
considerando inicamente los cambios ocurridos en la base de datos y detectando,
dentro de estos cambios, cudles potencialmente pueden afectar a las restricciones
establecidas [43, 23, 22, 21, 98]. Por ejemplo, si la siguiente restricciéon en forma
de negacion es establecida en el esquema de relacion de la Tabla 3.1: “el precio
de venta de un producto no puede ser menor que 10” (tiene sentido verificar
dicha restricciéon cuando se modifica otro atributo? Y atin mads, ;tiene sentido
verificar dicha restriccion cuando se aumenta el valor del atributo Precio_Venta?
Esta rama del mantenimiento eficiente de las restricciones de integridad se enfoca

en identificar aquellas instancias relevantes que pueden violar una restriccion [22].

En la propuesta realizada por Cabot y Teniente [22] para calcular las instancias
relevantes se utilizan relaciones auxiliares. Estas relaciones almacenan los nuevos
eventos estructurales (incrementos) ocurridos en la base de datos que, dado el
contexto conceptual de dicha investigacion, son denominadas tipos de entidades
auxiliares. Estas estructuras auxiliares se definen sobre los tipos de entidades
involucradas en la restriccién y solo guardan una referencia a la entidad afectada
por el evento. Por lo tanto, para cada tipo de entidad en el contexto de una
restriccion, se definen tres tipos de entidades auxiliares correspondientes a los

eventos de insercion, actualizacién y eliminacion.

La utilizacion de relaciones auxiliares permite elaborar eficientes propuestas
diferidas en el chequeo de RI, dado que todos los nuevos eventos pueden quedar
registrados en estas estructuras intermedias. Posteriormente, estas estructuras
permiten validar las RI de forma diferida. Generalmente las relaciones auxiliares

disminuyen los tiempos de acceso a la base de datos, puesto que filtran los datos
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necesarios para lograr un objetivo determinado. Es por ello que el empleo de
relaciones auxiliares no es exclusivo al chequeo de RI, también ha sido propuesto

para el mantenimiento incremental de VM [107, ].

El manejo de varios eventos estructurales mediante relaciones auxiliares
impone otro aspecto a tomar en consideraciéon. Digamos, por ejemplo, que un
evento estructural compuesto inserta una tupla y posteriormente, el mismo Evento
Estructural Compuesto (EEC) la elimina (Esta tupla interviene de algiin modo en
las RI o en la base de datos de forma general? O, por ejemplo, si una misma tupla
es actualizada y luego eliminada, ;tiene la actualizacion realizada algin efecto?
Estas interacciones entre las operaciones tipicamente no son tenidas en cuenta por
las técnicas de mineria incremental vistas en la Seccidén 2.4. Sin embargo, son
ampliamente utilizadas en el chequeo de RI [21, 26] y el mantenimiento de vistas

materializadas [ 4], donde se conocen bajo el término net effect (efectos de red).

Estas politicas de efecto de red, si bien afiaden un procesamiento extra al
tiempo de ejecucion de las transacciones, sin dudas pueden reducir drasticamente
la cantidad de eventos estructurales a considerar. En la propuesta realizada por Ceri

y Widom en el afio 1990 [26] se proponen cuatro politicas de efecto de red:

Si una tupla es varias veces actualizada, solamente se considera la

actualizaciéon compuesta.

= Si una tupla es actualizada y luego eliminada, solamente se considera la

actualizacion.

= Si una tupla es insertada y luego actualizada, se considera la insercién

actualizada.

= Si una tupla es insertada y luego eliminada, no se considera.
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3.3 Expresividad de las Reglas de Negocio

Las Reglas de Negocio (RN) segiin Ross, son sentencias que definen o
restringen algun aspecto del negocio y que se encuentran bajo su jurisdiccion, con
lo cual pueden ser creadas, revisadas y eliminadas cuando el negocio lo estime
conveniente [!09]. Esta sentencia debe ser una declaracién compacta, utilizando
un lenguaje simple, inequivoco y accesible a todas las partes interesadas: duefio

del negocio, analista, arquitecto, técnico, etc.

De esta forma, las RI abordadas en la Seccién 3.2 forman parte de las reglas de
negocio como componentes claves en los esquemas conceptuales y 16gicos de las
bases de datos. No obstante, las reglas de negocio son mucho mds abarcadoras y
complejas, considerando perspectivas de los sistemas de informacion, del negocio o
de ambas [135]. La presente memoria se enfoca en las RN que actian directamente
en el comportamiento de los datos, las cuales se encuentran en los repositorios
centrales de informacion del negocio [8]. La Figura 3.1 muestra la relacion entre

RN, RN asociadas a los datos y RI.

Reglas de Negocio

Reglas de Negocio en Bases de Datos

Restricciones de Integridad

Figura 3.1: Relacién entre reglas de negocio, reglas de negocio en bases de datos y
restricciones de integridad.

Dentro las reglas de negocio que involucran los datos se encuentran una
amplia gama de categorias propuestas por varios autores [25, 57, 91, , 5, 4].
A continuacién, se presentan algunas de las mads significativas en la literatura
especializada junto a su definicidn, puesto que su denominacién puede variar de

un autor a otro.
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= RN de restriccion [25]. Exactamente las restricciones de integridad

abordadas en la Seccion 3.2, expresadas como reglas de negocio.

= RN de computo o calculo [9], ]. Estas reglas son declaraciones
completas que proveen operaciones para lograr el valor de un término. El

resultado del computo puede ser, por ejemplo, el valor para un atributo.

= RN de definicion o clasificacion [5, | 10]. Reglas que permiten organizar el
conocimiento basico del negocio, contribuyendo a especificar el significado

de los conceptos.

= RN de notificacion [4]. Reglas que informan a los usuarios autorizados del

negocio sobre alglin conocimiento bésico.

Las RN, independientemente de su tipo, pueden ser expresadas en tres niveles
segln la audiencia que las necesite [91]. El primer nivel de las RN es el informal,
donde la regla de negocio es expresada tal como el usuario del negocio necesita
en una conversacion informal. El segundo nivel es el técnico, nivel intermedio con
forma matemadtica que se auxilia de datos estructurados y operadores matematicos.
Y el tercer nivel es el formal, con una sintaxis definida que le proporciona el

potencial para ser ejecutada, brindandole la funcionalidad completa a las RN.

El nivel técnico ha sido ampliamente abordado en muiltiples investigaciones
como un nivel apto para los desarrolladores de sistemas, y también para usuarios
avanzados de los mismos [25, 91, 22, 21]. Dentro de estos lenguajes destaca OCL
[95], desde el cual multiples autores han propuesto transformaciones automaticas
para SQL, brindando su implementacién para las bases de datos relacionales del

negocio [97, 98].

Entre los componentes fundamentales para trabajar con reglas de negocio
se encuentra el repositorio de reglas. El repositorio de reglas es utilizado para
almacenar las declaraciones de las reglas en sus diferentes niveles de expresion.
Ademads, incluye todos aquellos aspectos necesarios para garantizar el control y
el mantenimiento de las mismas. Mediante este repositorio se logra un grado de

independencia de las reglas con los sistemas de informacion.
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Si bien las reglas de asociacion y sus extensiones aproximadas y difusas tienen
una forma de expresion bien definida, éstas se encuentran expuestas directamente
en los datos. Trabajos recientes utilizan las reglas de negocio para brindar una
expresividad adicional a las reglas de asociacion, acercdndolas al usuario final
[70, ]. Resultan interesantes las potencialidades de las RN tipo clasificacion
y tipo cdlculo en las reglas de asociacion difusas, donde existe la necesidad de

utilizar etiquetas lingiiisticas y funciones matematicas.

Las RN de restriccién también han realizado aportes a la implementacion en
bases de datos relacionales. En [25] se utilizan varios recursos de BDA para
el mantenimiento eficiente de estas RN, y se define un lenguaje técnico para

expresarlas.

3.4 Recursos activos en los sistemas relacionales

La implementaciéon del mantenimiento de vistas materializadas, chequeo de
restricciones de integridad y reglas de negocio estd estrechamente relacionada
con las capacidades que sean provistas para tal efecto. A estas capacidades que
provee un Sistema Gestor de Bases de Datos Relacionales Activas (SGBDRA)
se les denomina recursos, y si estos recursos estdn destinados para la definicién o
el manejo de reglas Evento Condicién Accion (ECA), se les denomina recursos

activos.

La mayoria de los recursos o mecanismos activos definidos en los sistemas
comerciales de bases de datos relacionales difieren entre si. Con la perspectiva de
proveer una base consistente de estos mecanismos en los sistemas relacionales,
se presentan estos recursos desde su estdndar. El estdndar Structured Query
Language (SQL) es un lenguaje de programacion de propdsito especial. Segin
el American National Standards Institute (ANS]) y la International Organization
for Standardization (ISO) con su afiliacién a la International Electrotechnical
Commission (IEC), el SQL es el lenguaje estdndar para las bases de datos

relacionales.
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El lenguaje SQL fue originalmente desarrollado por IBM bajo el nombre de
Structured English QUEry Language (SEQUEL) [28]. Inicialmente, fue disefiado
para manipular y recuperar los datos de su gestor de base de datos original:
System R. Desde su primera version formalizada por la ANSI en el afio 1986, el
SQL ha sido revisado en ocho ocasiones. El presente documento se remite a su

version actual, el SQL:2011 (SQL 2011) [6].

El estandar SQL define varios recursos que permiten reaccionar a determinados
eventos y realizar acciones, tal como el modelo ECA establece. En la presente
memoria se presentan tres de estos recursos: restricciones de chequeo, aserciones

y disparadores.

3.4.1 Restricciones de Chequeo

Las restricciones de chequeo (check constraint) permiten definir una condicién
de busqueda (search condition) con el objetivo de garantizar la integridad de los
datos. Dicha condicién debe ser booleana y en caso de resultar falsa, la restriccién
es violada y automdaticamente no aceptada (accion implicita); si el resultado es

desconocido (null) no se viola [60]. Su sintaxis en el estindar SQL es:

<check constraint definition>::=

CHECK <left paren><search condition><right paren>

Las restricciones de chequeo pueden definirse para restricciones de dominio,
columna o tabla. Las restricciones de columna son definidas unicamente en la
creacion de las tablas y deben ser para una tinica columna. Las restricciones de tabla
por otro lado, pueden ser establecidas en las modificaciones de las tablas e incluir
varias columnas. Las restricciones de dominio deben ser expresadas al crear o
modificar un dominio y su condicion de busqueda debe contener una especificacion
de valor. Un ejemplo de una restriccién de chequeo, en la definiciéon de una

columna, puede ser que el valor de esa columna sea mayor que una constante:

CREATE TABLE Libros (
nro_paginas SMALLINT CHECK ( paginas > 0 ));
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La condicién de busqueda de una restriccion de chequeo se encuentra
restringida por varias pautas. En general, no pueden invocar rutinas no
deterministas o rutinas que directa o indirectamente modifiquen los datos. Tampoco
pueden acceder a otras tablas si pertenecen a tablas persistentes. De hecho, sin una
caracteristica muy especifica, las restricciones de chequeo no pueden tener una
expresion de consulta [6]. Esta caracteristica es omitida con toda intencién por la

mayoria de los gestores relacionales actuales.

3.4.2 Aserciones

El estandar SQL define aserciones (assertions) para las tablas. Una asercion es
un tipo de restriccion especial que permite establecer limitaciones para una tupla,
para varias tuplas de una Unica tabla o para un estado de la base de datos que
involucra a mas de una tabla [6]. Por ello, su definicion no esta asociada a una tabla

especifica como muestra la sintaxis:

<assertion definition>::=
CREATE ASSERTION <constraint name>
CHECK <left paren><search condition><right paren>

[<constraint characteristics>]

A esta caracteristica de poder especificar una restriccién para toda la base de
datos y no para una tabla en particular, se le llama restricciéon autonoma. Esto tiene
grandes ventajas a nivel conceptual, pero las hace dificiles de implementar. Lo
cual es la causa principal de que la mayoria de los SGBDRA no implementan las

aserciones.

A diferencia del chequeo de restricciones, una asercion es satisfecha solo si
su condicién de busqueda no es falsa, siendo su accién implicita la de no aceptar
el nuevo estado. Las caracteristicas de la restriccion (constraint characteristics)
especifican el momento en el que debe ser chequeada. Este momento puede

definirse deferrable, con lo cual se permite una violacién temporal de la restriccion.
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Otras opciones son not deferrable, initially deferred e initially immediate, segun la
sintaxis de las caracteristicas. Un ejemplo sencillo de una asercién es establecer

que una tabla no puede quedar vacia:

CREATE ASSERTION algun_Libro
CHECK (0 <> (SELECT COUNT (%*) FROM Libros));

3.4.3 Disparadores

Un disparador (trigger) es una especificacion que debe llevarse a cabo dado
un evento en un objeto. Este objeto es una tabla persistente de la base de
datos conocida como tabla sujeto [6]. Los disparadores amplian la 16gica de

comprobacion de integridad, valores predeterminados y reglas del estdndar SQL.

Los disparadores permiten ajustar completamente el modelo ECA a
conveniencia del usuario, lo que lo diferencia de las restricciones de chequeo o las
aserciones que poseen acciones o eventos implicitos. La accién de un disparador es
una sentencia procedural de SQL o una lista de dichas sentencias, en las cuales
puede estar contenida la propia condicion. El evento puede ser una insercion,
eliminaciéon o modificacién de un conjunto de tuplas. Una sintaxis detallada de
los disparadores en SQL se puede encontrar en el Apéndice A. Seguidamente, se

muestra su definicion basica:

<trigger definition>::=
CREATE TRIGGER <trigger name>
<trigger action time><trigger event>
ON <table name>
[REFERENCING<transition table or wvariable list>]

<triggered action>

Los componentes principales de los disparadores son:

= Evento disparador. Provocado por una insercién (insert), eliminacién

(delete) o actualizacion (update) en la tabla sujeto.
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= Tiempo de activacion. Especifica si se activa antes (before), después (after)

o en lugar de (instead of) el evento.

» Granularidad de la accién. Define el campo de la accién. Puede ser para

cada tupla (for each row) o para cada sentencia (for each statement).

= Cuerpo de la accion. Define la accion en si misma que se ejecuta cuando el

disparador es activado.

= Referencia. Define una lista de alias para la(s) tupla(s) nueva(s) (new) o

antigua(s) (old).

Los alias definidos en la referencia permiten acceder a los valores existentes
en la tabla sujeto antes de una actualizacion/insercién, o después de una
actualizacion/eliminacién. La siguiente Tabla 3.4 sumariza qué valores son

recuperados por el nuevo (new) o antiguo (old) alias, luego de varios eventos.

Tabla 3.4: Sumario de referencias a los alias segtin el evento desencadenador

Evento disparador old.columnal new.columnal

Insercion ningun valor (error) valor insertado

Actualizacién L valor actualizado (puede ser
valor original

(columnal actualizada) modificado en la accion)

Actualizacién o valor original (no puede
valor original

(columnal no actualizada) ser modificado en la accién)

Eliminacién valor original ningun valor (error)

Un ejemplo sencillo en la utilizacién de disparadores puede ser el registro de

todas las eliminaciones realizadas a una tabla:
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CREATE TRIGGER Libros_eliminados
AFTER DELETE ON Libros
REFERENCING OLD ROW AS old
FOR EACH ROW
INSERT INTO Registro_Libros_Eliminados
VALUES (old.titulo);

Los disparadores son ampliamente soportados por la mayoria de los actuales
sistemas gestores de bases de datos relacionales. Algunos de estos sistemas han
implementado sus propias versiones con ligeras variaciones del estdndar, lo cual ha
provocado desajustes entre si. Algunas de estas variaciones son causa de problemas

para los desarrolladores de aplicaciones.

3.5 Resumen

A lo largo de este capitulo, se observa como las bases de datos establecen un
comportamiento activo en las dreas de Vistas Materializadas (VM), Restricciones
de Integridad (RI) y Reglas de Negocio (RN). En cada una de estas 4reas se pueden

resumir algunos puntos imprescindibles para la presente investigacion:

= Vistas Materializadas. Proponen, a través de su mantenimiento incremental,
algoritmos especificos segin la forma de la condicién de seleccién que
define la vista. Dentro de estas consultas se destacan las agregaciones con

algoritmos de conteo y algoritmos especificos para agregaciones.

= Restricciones de Integridad. Proponen, mediante su chequeo incremental,
estructuras auxiliares para el manejo diferido de los eventos estructurales
ocurridos en la base de datos. Ademds, proponen politicas de efecto de red,

utiles para el manejo eficiente de eventos estructurales compuestos.

= Reglas de Negocio. Proponen la capacidad de reflejar el conocimiento en
niveles muy cercanos al usuario del negocio. En especial, el conocimiento

que se encuentra relacionado con los datos.
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Para cada una de estas dreas del conocimiento se establecieron consideraciones
acerca de las RA junto a sus extensiones difusas y aproximadas. Esto permite
abordar los algoritmos y técnicas del computo de los cambios en el mantenimiento
incremental de las RA y sus extensiones, desde una perspectiva totalmente
novedosa. Por ultimo, se presentaron tres recursos de BDA que posibilitan la

especificacion de estos algoritmos y su implementacion en sistemas reales.






Capitulo

Nuevos algoritmos para el
mantenimiento incremental de reglas

previamente descubiertas

Este capitulo puede perfectamente considerarse el nicleo de la presente
memoria. A lo largo de la misma, se han esbozado los conceptos mds relevantes
sobre las reglas de asociacion y sus extensiones difusas y aproximadas. De igual
forma, se ha mostrado que en los entornos reales las bases de datos no permanecen
estdticas, sino que constantemente nuevas transacciones son realizadas con un

impacto directo en el conocimiento previamente extraido.

Por otro lado, también se ha detallado la capacidad reactiva de las bases de
datos ante las nuevas transacciones, mostrando numerosos estudios que mantienen
diferentes estructuras asociadas a los datos de una forma incremental. En este
aspecto, se han establecido vinculos entre estos estudios y las reglas abordadas

en la presente memoria.

Partiendo de los preceptos expuestos, el presente capitulo estd en disposicion
de ofrecer nuestras propuestas para el mantenimiento incremental de reglas
previamente descubiertas en Bases de Datos Activas (BDA). El capitulo

inicialmente describe nuestro problema de investigacién y sus diferencias con

57
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otros estudios, ademds de mostrar algunas aplicaciones donde se evidencian. A
continuacion, se establece como utilizar las medidas de reglas en la propuesta
realizada. Posteriormente, se procede a mostrar una solucién inicial de nuestro
problema, seguido de los dos algoritmos que se elaboran en la presente memoria:

uno inmediato y otro diferido.

Finalmente, se realiza un estudio experimental de los algoritmos propuestos.
Para ello se detallaré el disefio de los experimentos realizados, los conjuntos de

datos utilizados y los resultados de andlisis en diferentes entornos.

4.1 Propuesta de mantenimiento incremental directo

Como se ha establecido en la Seccién 2.1, las medidas establecidas sobre
el conocimiento extraido juegan un importante rol en la mineria de reglas de
asociacion, dependencias aproximadas, reglas de asociacion difusas y en general
en la mineria de datos. Sin embargo, en el contexto de las bases de datos estas
medidas no son estaticas. LLas constantes transacciones ocurridas en las Bases de
Datos (BD) modifican los datos y como consecuencia, el conocimiento previamente
extraido. Por lo tanto, la tarea de hallar las nuevas medidas del conocimiento en la

base de datos actualizada, constituye un objetivo de primordial importancia.

Considere el estado i de la base de datos BD (BD;), y un evento estructural
compuesto sobre este estado inicial que produce la transicion de la base de datos BD
a un estado final f, (BD;, BDy). Sea CR; = {(R1,MR"), (R3,MR}), ..., (R,,MR)} un
conjunto de reglas extraidas junto al valor de su medida en el estado BD;. Nuestro
objetivo consiste en hallar las nuevas medidas de las reglas descubiertas en el estado
final de la base de datos BD. En otras palabras, el problema del mantenimiento
de las reglas previamente descubiertas se reduce a hallar el conjunto de reglas

CRy = {(R\,MR)), (R3,MR)), ..., (R\,MR})}.

Como se puede apreciar, nuestro objetivo difiere completamente a los
propositos de la mineria incremental presentados en la Seccidn 2.4. Los esfuerzos

de nuestras propuestas estdn encaminados a mantener las reglas directamente en su
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forma final y no en una forma intermedia (itemsets) para posteriores procesos de
mineria. Esta independencia lo convierte en un objetivo muy general y flexible que
puede ser utilizado para diferentes situaciones. Por lo tanto, nuestras propuestas
no estdn encaminadas a descubrir nuevo conocimiento, la intencién principal es

mantener el conocimiento previamente obtenido de forma eficiente.

Se puede resumir brevemente que los algoritmos de mineria incremental buscan
descubrir o eliminar los ftemsets de la forma mads eficiente posible. Para ello,
analizan tnicamente los incrementos ocurridos a la base de datos y determinan
qué items dejan de cumplir el soporte establecido, tratando de evitar tanto como
sea posible, la exploracion a la base de datos. Esto trae como consecuencia que se
mantenga, en tiempo real, un control muy eficiente del soporte de los itemsets y
que se pueda realizar posteriormente una mineria incremental superior a la mineria
“desde cero”. Es posible considerar que la mineria incremental en este sentido
realiza un mantenimiento incremental indirecto de las reglas. Sin embargo, las
estructuras utilizadas por los algoritmos incrementales no han sido concebidas
para evaluar las medidas en tiempo real. En tal caso, para actualizar las medidas
exactas de las reglas, es necesario esperar a ejecutar los algoritmos sobre estas
estructuras intermedias. La Figura 4.1 muestra la obtencion de las medidas exactas
mediante los algoritmos convencionales y los algoritmos incrementales. Desde
una perspectiva diferente, nuestra investigacién propone mantener directamente
las medidas mediante su actualizacién en la base de reglas, tal como ilustra la

Figura 4.2.
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La obtencion de las medidas exactas en tiempo real es una ventaja que puede
ser utilizada por varias aplicaciones. En especial, destacan aquellas que mantienen
un flujo de datos constante, a gran velocidad y que necesitan tomar decisiones a
partir del conocimiento previamente extraido tan rapido como sea posible. En este
caso se encuentran los sistemas que realizan andlisis de redes sensoriales, trafico de
red, actividad de la web, registro de llamadas telefonicas y redes sociales [85, 84].
La toma de decisiones en estas aplicaciones usualmente se encuentra relacionada
con el ranqueo de las reglas [37, 16, , 49]. Es decir, una regla es mds interesante
que otra para una decision si su medida es mayor. Este orden, en el contexto de las
aplicaciones con cambios rdpidos, puede ser sensible y variante. Estos aspectos son
fundamentales en los sistemas de apoyo a la toma de decisiones (Decision Support
Systems, DSS) [113] y su objetivo de siempre proveer la mejor informacion. Esta
informacidn actualizada (up-to-date) es vital en los DSS de tiempo real (Real Time
DSS, RTDSS) donde los sistemas convencionales no proveen la latencia necesaria

para la toma de decisiones en entornos de cambios rapidos [42].

Otras dreas de investigacién también toman en cuenta los cambios en las
medidas de las reglas. Un ejemplo es la etapa de evaluacion o interpretacién en
el proceso de KDD donde, en una etapa posterior a la mineria (conocida como post
mining), se analizan los cambios en las reglas descubiertas a través del tiempo.
Estos estudios buscan detectar cambios en las medidas que expresen una evolucién
del conocimiento, como la estabilidad, cambios no homogéneos y cambios rapidos
[15]. Para ello se hace necesario contar con un historial de las reglas (rules’
history). Otro ejemplo puede ser hallado en los retos impuestos por las actuales
investigaciones en Big Data [127], donde nuestra propuesta puede encontrar

aplicaciones directas en temas relacionados con el volumen y la velocidad.

4.2 Mantenimiento incremental de las medidas

Como se apunt6 en la Seccion 2.1, la cantidad de medidas existentes en la
literatura para evaluar el interés en las reglas de asociacién es abrumadora. Incluso,

esta cantidad puede verse ampliada si se considera la definicion de nuevas medidas
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a partir de medidas ya existentes [|21]. Esta variedad provee a las aplicaciones
reales de un gran banco de medidas a utilizar segin las particularidades del sistema
y sus datos. En aras de proponer un mantenimiento incremental para estos sistemas,
es necesario proveer soluciones generales capaces de ser inclusivas con respecto a
esta variedad de medidas existentes e incluso, de medidas que puedan ser definidas
en el futuro. Dichas soluciones deben realizarse, por supuesto, de forma controlada

y eficiente.

Asimismo, es importante considerar la definicién de multiples medidas para las
reglas. En la prictica, es necesario mantener mas de una medida de interés sobre las
reglas para reducir su cantidad y mejorar su calidad [121, 75, 71]. Desde la propia
definicion de algunas medidas se puede observar que existen estrechos vinculos
con otras medidas. Tal es el caso por ejemplo del factor de certeza (2.4), el cual

utiliza en su definicion la confianza y el soporte.

En nuestras propuestas [ 104], el mantenimiento de cada regla se realiza a través
del mantenimiento directo de su(s) medida(s). Para ello cada Medida de una Regla

(MR) es considerada como un conjunto de k partes diferentes:
MR, = {Mp,, Mp;, ..., Mp};}

Cada parte de una medida representa una porcion de la férmula que define
la métrica. Estas partes resultantes deben cumplir una serie de caracteristicas

deseables para la correcta evaluacién posterior de la regla y su interpretacion:

= Atémicas. No pueden ser descompuestas en partes mds pequefias que

continuen evaluando correctamente la medida.

= No ambiguas. Tienen solamente una obvia interpretacion dentro de la

férmula de la medida.
= Compactas. Tipicamente son partes pequefias.

= Compatibles. Utilizan las mismas condiciones en el resto de las medidas

definidas.
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Por ejemplo, la confianza de una regla X = Y puede ser dividida, segin
las consideraciones anteriores, en dos partes: cantidad de registros que cumplen
el antecedente (|X|) y cantidad de registros que cumplen el antecedente unién
consecuente (|X UY|). Por otro lado, la métrica information gain [32] se divide

en cuatro partes: cantidad de registros que cumplen el antecedente (|X

), cantidad
de registros que cumplen el consecuente (|Y|), cantidad de registros que cumplen
el antecedente union consecuente (|X UY|) y cantidad total de registros (|T'|). Se
muestra a continuacién, en la Tabla 4.1, la definicién de las partes necesarias para
las medidas presentadas en el Capitulo 2.

Tabla 4.1: Definicién de las partes necesarias para el mantenimiento de varias
medidas

Medida Definicion Partes de la Medida

Support nXTY { | XUuY|,|T|}

Confidence rZ‘—XY { |X|,|XUY]|}

Information Gain log (Z’;—g) {IXLIYLIXUYLIT] )

Bayes Factor % {|Y|,|-Y],|XUY|XUu=Y|}
Conviction % {IX].|=Y||IX U=Y],|T]| }

Least Contradiction % { Y|, XUY|,|XUu-Y]}

Laplace ’Zg—:zl { |X],|Xuy]}

Lift e {IXLIYLxuy||T| )

Zhang S primr— UIXLIYLI=YLIX OYLX U=y T )

max{nxyny,nynyy

La cantidad de métricas diferentes que nuestra propuesta puede utilizar es
amplia y puede ser expandida a métricas futuras. Bédsicamente, puede incluir

aquellos tipos de métricas de reglas X =- Y que se basen en:
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|X|, el nimero total de registros que satisfacen X.

Y

, el niimero total de registros que satisfacen Y.

=X

, el nimero total de registros que no satisfacen X.

=Y

, el niimero total de registros que no satisfacen Y.

Cualquier unién combinada de los anteriores elementos.

|T'| el nimero total de registros.

Esto cubre una gran cantidad de métricas basadas en el antecedente y el
consecuente [/1], donde ademds se incluyen las negaciones de los mismos para
mantener una mayor expresividad. En este punto, es necesario especificar que la
Tabla 4.1 puede ser afectada por la posibilidad de expresar las negaciones dentro

de las métricas mediante expresiones no negativas, tal como muestra [71]:

x| = |7 - x].

=Y [=T|-Y].

I-XUY|=]Y|- X UY|.

IXU-Y|=|X|- [xUY].

I~XU-Y|=|T|-|X|- || +|XUY]|.

Es sencillo comprobar desde la propia Tabla 4.1 que varias métricas comparten
algunas partes e incluso pueden incluirlas completamente. Por lo tanto, un resultado
importante de la divisién propuesta es que se pueden mantener varias medidas
simultineamente, de forma eficiente. Este resultado es especialmente apreciable
en nuestro objetivo de integrar varias medidas de interés. La evaluacidn final de las
medidas se realiza a partir de las operaciones sobre estas partes, seglin establezca

su férmula correspondiente.
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4.3 Enfoque Simplificado para el mantenimiento de

las reglas

Una solucién Simplificada (conocida comtiinmente por su término anglosajon,
naive) al problema del mantenimiento incremental de las reglas, tal como se ha
planteado, puede ser mediante la utilizacion de consultas en la base de datos. Es
decir, una primera idea puede ser sencillamente realizar una consulta de seleccidn,

siguiendo (3.1), para cada parte de una regla:
Mp' =CSp', Mp> =CSp?, ..., Mp* = CSp* MR, = {CSp), CSp2, ..., CSpk}

De esta forma, los cambios ocurridos en las medidas por los eventos
estructurales son obtenidos a partir de la exploracién completa de todos los datos.
Este enfoque, aunque eficaz, dista mucho de ser eficiente. Véase que la informacion
previa de las partes de las medidas es simplemente desechada. Para cada transicién
de la base de datos es necesario ejecutar estas consultas “desde cero”, convirtiendo
el enfoque en costoso y poco viable. Quizds sus Unicos atractivos sean su facil
implementacién, no requerir de recursos activos por parte de la BD y no estar
vinculada a eventos estructurales. Sin embargo, esto es irrelevante cuando los datos
almacenados son extensos y las exploraciones a la base de datos se convierten en

altamente ineficientes.

Este enfoque puede ser interpretado sencillamente como un conjunto de vistas
de la base de datos, donde se extrae la informacidn exacta de todas las reglas
definidas. Estas consultas de selecciéon que conforman las vistas presentan ciertas
diferencias segun el tipo de la regla. Para las Reglas de Asociaciéon (RA) son
necesarias consultas de cuenta (count), representando qué cantidad de tuplas

cumplen con la condicién impuesta por la parte de la medida.

Las consultas para Reglas de Asociacion Difusas (RAD) son similares a las
RA. La diferencia radica en que las etiquetas lingiiisticas siempre tienen un grado
de pertenencia para cada valor del atributo. De esta forma, es necesario sumar todos
estos grados de pertenencia segun la funcion definida mediante consultas de suma

(sum).



66 Capitulo 4. Nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de reglas

En el caso de Dependencia Aproximada (DA) las consultas tienen un mayor
grado de complejidad puesto que deben realizarse mediante agrupaciones (group
by). Esto responde a la necesidad de realizar un célculo eficiente de las medidas.
En la Seccién 2.3 comentamos que la definicién de las DA mediante reglas de
asociacién se realizaba en n? tuplas. Sin embargo, es posible explorar las 7 tuplas
de la base de datos en vez de las n? tuplas correspondientes. Esta solucién proviene
de dos fuentes diferentes que igualmente reducen la complejidad. La primera es
brindada desde la propia definicién de DA mediante RA en [112], donde cada tupla
t; representa explorar 2i-1 tuplas. La segunda fuente es la propia definicion de las
consultas agrupadas, en el cual se obtienen aquellos grupos con igual valor en sus

atributos. De esta forma cada grupo representa una cantidad de n? tuplas.

Esta diferencia entre consultas de cada tipo de regla hace necesaria la definicién
de diferentes tipos de estructuras. Para las consultas de una RA que involucra contar
tuplas en la base de datos, se establece una lista de enteros a la cual llamamos
Medida de una Regla de Asociacion (MRA). Las partes de esta MRA toman
valores enteros positivos, Mpy, Mp,, ..., Mp; € Z*. Muy similar a la MRA es
la estructura necesaria para una RAD, la cual llamamos Medida de una Regla
de Asociacion Difusa (MRAD). Como tnica diferencia podemos exponer que
las partes de la MRAD toma valores reales, resultado de la suma de etiquetas

lingiiisticas, Mpy, Mps, ..., Mpy € RT.

Para las DA es necesario considerar una estructura mas compleja debido a la
utilizacion de grupos. A esta estructura la llamamos Medida de una Dependencia
Aproximada (MDA). Basicamente, cada consulta de agrupacién es materializada
en una vista, segtin la propuesta de mantenimiento incremental de vistas presentada
en [106]. De esta forma, YMp, €MDA se define una vista materializada VM,
entonces MDA = {VM, VM, ..., VM, }. La lista de atributos del esquema VM
contiene los atributos de la relacién base envueltos en la parte k, mds un atributo
cnt. El atributo cnt representa la cantidad de tuplas de la relacion base incluidas en

dicho grupo.
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A modo de ejemplo de las estructuras descritas presentamos, en la Figura 4.3,
la definicién una RA, una RAD y una DA sobre la relacion presentada en la Tabla
2.3. En el caso de RAD, las etiquetas lingiiisticas son las mismas definidas en la
Figura 2.3. Como se ha comentado, la actualizacién de las medidas en el enfoque
Simplificado involucra la exploraciéon completa de la base de datos para recalcular
las estructuras implicadas, desechando de esta forma los valores que previamente

se conocian.

RA: Edad=26 = Salario=800

rp:R MRA = {|Edad=26|, | Salario=800|, | Edad=26 A Salario=800], |r; | }
ID Edad Salario ={2,2,2,5}
L2 L) RAD: Edad=media = Salario=medio
2 52 1100 — [ o ro ro
3 65 3000 MRAD = { r {<Edad,media>} I {<Salario,medio>} I {<Edad,media>,<Salario,medio>} | fi | }
={1.6,0.96,0.96,5}
4 65 3000
5 26 800 RDA: Edad = Salario

MDA = { VM, VM,, VMg, VM, }

VM, VM, VM5 VM,
Edad cnt Salario cnt Edad Salario cnt cnt
26 2 800 2 26 800 2 5
52 1 1100 1 52 1100 1 -
65 2 3000 2 65 3000 2

Figura 4.3: Ejemplos de las estructuras MRA, MRAD y MDA para el
mantenimiento de la métrica information gain.

Estas estructuras, en una implementacion para bases de datos relacionales, son
incluidas en el esquema relacional de los metadatos, estando disponibles como
parte del catdlogo de la base de datos. De esta forma, cada estructura se convierte en
una relacion donde las tuplas corresponden a las reglas mantenidas y los atributos
corresponden a las partes de la(s) medida(s) definida(s). Estas medidas definidas
también son incluidas a dicha relacién como atributos, reflejando el valor de dicha
métrica a partir de sus partes. El tipo de dato de los atributos que forman parte
de la medida se obtiene directamente de la definicién de su estructura como se
puede observar en la Figura 4.3, es decir, tipo entero para las MRA y tipo real para

las MRAD. En el caso de las MDA los atributos son de tipo cadena, reflejando el
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nombre de la relacién asociada a la vista materializada. Estas ultimas relaciones
también forman parte del catdlogo y son definidas exactamente como el esquema
VM. Dentro del catdlogo deben incluirse ademads las funciones o procedimientos

que calculen la(s) medida(s), a partir de las partes definidas.

4.4 Algoritmo para el mantenimiento incremental

inmediato de las reglas

El algoritmo para el mantenimiento incremental inmediato de las reglas se
encuentra orientado a actualizar la base de reglas inmediatamente después de
ocurrido un evento estructural primitivo [104]. Por lo tanto, un solo registro es
analizado a cada momento. A diferencia del enfoque Simplificado esta propuesta
no necesita explorar la base de datos, sino que reutiliza los valores previos de
las medidas directamente a través de sus estructuras. Para este mantenimiento se
considera el incremento realizado a la base de datos y se considera qué reglas
deben ser analizadas. Esta claro que un Evento Estructural Primitivo (EEP) no
involucrado en la relacion ry de la Figura 4.3 no afecta ninguna de las reglas en
dicho ejemplo. Ademds de la regla, también se verifica qué parte es necesaria
analizar pues, si continuando con el ejemplo de la Figura 4.3, modificamos la
edad de una persona ;es necesario analizar los soportes del salario? El Algoritmo
2 presenta el pseudocddigo de la propuesta inmediata para el mantenimiento
incremental de las reglas previamente extraidas. Este algoritmo considera de forma
genérica las reglas de asociacion junto a sus extensiones difusas y aproximadas,
por lo cual hemos denotado Medida de una Regla (MR) como la estructura que
bien puede ser una MRA, una MRAD o una MDA.

Como se puede observar, una regla es analizada en un evento de actualizacion si
alguno de sus atributos cambia de valor, por lo cual la lista de atributos modificados
se define como L= {a € R | ty Ta] =+ tf*[a] }. También es necesario incluir en esta
lista el cambio de estado desconocido (null) de los atributos. Para los eventos de
insercion y actualizacion siempre es necesario analizar las reglas, aunque también

se debe considerar el caso de valores desconocidos.
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Algoritmo 2: Mantenimiento incremental inmediato para una Regla

Entrada: evento estructural compuesto EEC que modifica los atributos
listados en L, y las partes de la medida genérica MR de la regla

X=Y

Salida: actualizacion de MR

Método:
1 foreach EEP € EEC do
2 if (EEP = At ") then /* evento de actualizacidn */
3 if (LN {XUY}+#0) then
4 foreach Mp; € MR do
5 if (L N {atributos en Mp;} # 0) then
6 L update Mpy, incrementar con #,, +.
7 update Mpy, decrementar con tf*;
8 else if (EEP = A ) then /* evento de insercidn */
9 foreach Mp; € MR do
10 L update Mpy, incrementar con ¢ ;
11 else /* evento de eliminacidén (EEP = At™) */
12 foreach Mp; € MR do
13 L update Mpy, decrementar con ¢~ ;

14 retorna: MR

Si bien se ha definido este algoritmo de forma genérica para los diferentes tipos

de reglas, el incremento de las mismas es diferente segin la estructura utilizada.

Para ilustrar esta propuesta de mantenimiento incremental en las RA se presenta la

Figura 4.4. En la misma, tres eventos estructurales primitivos modifican la relacién

de la Tabla 2.3 e inmediatamente, para cada evento, su estructura es actualizada.

En dicha figura se consideran los nuevos (new) y antiguos (old) datos involucrados

en la regla.

De igual forma se presenta un ejemplo de nuestra propuesta inmediata para

las RAD. A diferencia del mantenimiento de las RA, cada modificacidon en los

atributos de una RAD tiene asociado un grado de membresia que es necesario

procesar. La Figura 4.5 muestra esta diferencia.
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MRA,,={2,2,2,5} insert into R (6, 26, 800)
l

v v v v
new(Edad=26) new(Salario=800) new(Edad=26 A Salario=800) new(*)
| I +] ] I

L. m— "

MRA,;;={33 36}

update R set Salario=800 where ID=2

]
v v v

old(Salario=1100) new(Salario=800) new(Edad=52 A Salario=800)
I_ -0 L+1 -I +0 I
vy
MRA,, ={3,4,3,6}

delete from R where ID=2
l

\J 7 v v
old(Edad=52) old(Salario=800) old(Edad=52 A Salario=800) old(*)
I_ i -1 -0 | ) |
° IR '

MRArS :{31 §1 3!5}

Figura 4.4: Ejemplo de mantenimiento incremental inmediato para una RA

Continuando con estos ejemplos se provee el mantenimiento inmediato para las
DA. De igual forma se utilizan los eventos estructurales mostrados y se verifican

los cambios realizados en las vistas materializadas mediante la Figura 4.6.

Esta propuesta inmediata, como se ha descrito, utiliza los resultados previos
para recalcular las modificaciones producidas por los nuevos incrementos. Lo
cual se realiza sin ser necesaria la exploracion a la base de datos, clasificindola
de esta forma como autosostenible. Otra caracteristica a citar es la sencillez en
evaluar el valor exacto de las medidas. Para ello unicamente es necesario aplicar
las operaciones matemdticas involucradas en las férmulas de las medidas. Sin
embargo, un aspecto desfavorable de esta propuesta es que el mayor peso del
procesamiento se realiza en los propios eventos estructurales del sistema. Esto
conlleva a aumentar los tiempos de respuesta de la base de datos y el riesgo de

disminuir seriamente el desempefio en bases de datos estresadas.
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MRAD,,={1.6,0.96,0.96,5} insertinto R (6, 26, 800)

v v v v
new(Edad=26) new(Salario=800) new(Edad=26 A Salario=800) new(*)
— 024 +0.24 I
+0.24 * I [ +1
MRAD,, = { 1.84, 1.2, 1.2, §}
update R set Salario=800 where ID=2
|
v v v v
old(Salario=1100) new(Salario=800) old(Edad=52 A Salario:1100) new(Edad=52 A Salario=800)
ot +0.24 i O.ﬁ 02 4J
' v oy
MRAD,, ={1.84,0.72,096,6}

delete from R where ID=2
1

v v
old(Edad=52)

v v
old(Salario=800)  old(Edad=52 A Salario=800) old(*)
o — 0.24*—1 1- -0.24 = 4 |
MRAD,, ={1.12,0.48,0.72,5

Figura 4.5: Ejemplo de mantenimiento incremental inmediato para una RAD
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insert into R (6, 26, 800)
|

v v v v
new(Edad=26) new(Salario=800) new(Edad=26 A Salario=800) new(*)
—n— g & —n—
MDA, = VM; VM, VM, VM,

Edad cnt Salario cnt Edad Salario cnt _cnt
26 3 800 3 26 80 3 _6
52 1 1100 1 52 1100 1
65 2 3000 2 65 3000 2

update R set Salario=800 where 1D=2
|

v v v v
old(Salario=1100) new(Salario=800) old(Edad=52 A Salario=1100)  new(Edad=52 A Salario=800)
-1 ] +1 ¥ I— -1 ¥ +1 .—I
MDA, = VM, VM, VM, VM,
Edad cnt Salario cnt Edad Salario cnt cnt
26 3 800 4 26 800 3 6
52 1 3000 2 52 800 1
65 2 65 3000 2
delete from R where ID=2
|
\J v v v
old(Edad=52) old(Salario=800) old(Edad=52 A Salario=800)  old(*)
— . 1 al
-1 ﬁ I— 1 ﬁ ;_J ; 1
MDA, = VM, VM, VM, VM,

Edad cnt Salario cnt Edad Salario cnt cnt
26 3 800 3 26 800 3 5
65 2 3000 2 65 3000 2

Figura 4.6: Ejemplo de mantenimiento incremental inmediato para una DA
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4.5 Algoritmo para el mantenimiento incremental

diferido de las reglas

El algoritmo para el mantenimiento incremental diferido de las reglas se
encuentra orientado a actualizar la base de reglas luego de ocurrir un evento
estructural compuesto [104]. Esto posibilita, a diferencia del algoritmo inmediato,
la ocurrencia de varios eventos estructurales primitivos o compuestos antes de
actualizar las medidas de las reglas. Mediante esta forma, se garantiza que el mayor
peso del procesamiento de actualizacion de la base de reglas recaiga en un momento

diferente a la ocurrencia del evento.

Para almacenar estos incrementos ocurridos en la base de datos se utilizan
relaciones auxiliares. Estas relaciones auxiliares estdn vinculadas a aquellas
relaciones que participan en las reglas mantenidas. Es usual considerar varios
tipos, segun los tipos de eventos estructurales. Es decir, una relacion auxiliar para
las inserciones, otra para las actualizaciones y una tercera para las eliminaciones
[22]. Sin embargo, en la presente propuesta diferida se analizan tres tipos de
eventos estructurales y solo se consideran dos relaciones auxiliares: de insercion
y de eliminacién. Asi, las primeras almacenan las tuplas insertadas y el nuevo
valor de las tuplas actualizadas, U tf*. Por su lado, las relaciones auxiliares
de eliminacién almacenan las tuplas eliminadas y el antiguo valor de las tuplas
actualizadas, 1~ U¥, *. El esquema de una relacién auxiliar es idéntico al esquema
de la relacion sobre la cual se define. Esto permite el almacenamiento completo
de los nuevos datos, a diferencia de almacenar dnicamente su referencia como
se propone en [22]. Como aspecto negativo, esta solucién conlleva a mantener
valores duplicados en la base de datos. Sin embargo, también posibilita que
nuestra propuesta diferida no necesite explorar la base de datos y mantenga un
comportamiento autosostenible. Estas relaciones auxiliares, en la base de datos,
forman parte del esquema relacional de los metadatos estando accesibles desde el

catédlogo.
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Como se apunt6 en la Seccién 3.2, la consideracion de Eventos Estructurales
Compuestos (EEC) impone el andlisis de las interacciones entre los eventos
primitivos. Estas interacciones conocidas como “efectos de red” tienen el objetivo
de calcular las instancias relevantes para el EEC. Las principales diferencias con
respecto al procesamiento de los eventos estructurales de las propuestas inmediata

y diferida son ilustrados mediante la Figura 4.7.

a)

Algoritmo Inmediato

AAA 4

EEP, | | EEP, EEP,

»

Base de Reglas

tiempo
b) » Computo de instancias | | Actualizacién Diferida
relevantes !
’_' A
EEP, | | EEP, EEP,

»

tiempo

Base de Reglas

Figura 4.7: Manejo de los EEP en la propuesta inmediata a) y diferida b).

La propuesta diferida, como se puede apreciar en la Figura 4.7, se compone de
dos subproblemas. El primero consiste en computar las instancias afectadas que son
relevantes en la transicion de la base de datos. Mientras el segundo esta relacionado
con actualizar la base de reglas a partir de estas instancias relevantes. Los efectos
de red considerados para el primer subproblema incluyen las cuatro politicas
presentadas en la Seccién 3.2 mds una quinta. Esta politica afiadida especifica la
actualizacién de una tupla como la ocurrencia de su eliminacién seguida de su
insercion. Con lo cual, los efectos de red considerados en nuestra propuesta diferida

definen:

= Si una tupla es varias veces actualizada, solamente se considera la

actualizacién compuesta.
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= Si una tupla es actualizada y luego eliminada, solamente se considera la

actualizacion.

= Si una tupla es insertada y luego actualizada, se considera la insercion

actualizada.
= Si una tupla es insertada y luego eliminada, no se considera.

= Si una tupla es eliminada y luego insertada, se considera como actualizada.

Estas politicas son verificadas de forma activa en las relaciones auxiliares
que registran los nuevos eventos ocurridos. El siguiente Algoritmo 3 la considera
eficientemente y constituye nuestra soluciéon para el primer subproblema del

mantenimiento diferido.

Algoritmo 3: Computo de instancias relevantes en una transicion

Entrada: evento estructural compuesto EEC, relacion auxiliar de insercion
RAI y eliminacién RAE
Salida: actualizacion de las relaciones auxiliares RAI y RAE para EEC

Método:
1 foreach EEP € EEC do
2 if (EEP = At ) then /* evento de actualizacidn */
3 if({taJr N RAI} = () then
4 insert into RAI values 1, "
5 L insert into RAE values 7, ";
else
7 L update u€RAI set u=t; © where u=t, ";
8 else if (EEP = At") then /* evento de insercidn */
9 ‘ insert into RAI values ¢
10 else /* evento de eliminacidén (EEP = At™) *x/
11 if ({r~ N RAI}= 0) then
12 L insert into RAE values 1~ ;
13 else
14 L delete ucRAI where u =1t";

15 retorna: RAI,RAE
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Este algoritmo activo adiciona un minimo de procesamiento sobre las
operaciones regulares de la base de datos. Solo la necesaria para almacenar las
instancias relevantes y aplicar las politicas de red. Un pequefio ejemplo para
mostrar el comportamiento de dicho algoritmo es ilustrado por la Figura 4.8, donde
para cada evento estructural primitivo se observan los cambios en las relaciones
auxiliares. En este ejemplo, los tres eventos estructurales son reducidos a dos

instancias relevantes en las relaciones auxiliares.

insert into R (6, 26, 800)
{

new(Edad=26 A Salario=800)

‘_I

RAI RAE,,
ID Edad Salario ID Edad Salario
6 26 800

update R set Salario=800 where 1D=2
|

v v
new(Edad=52 A Salario=800) old(Edad=52 A Salario=1100)
RAI,, RAE,,
ID Edad Salario ID Edad Salario
6 26 800 2 52 1100
2 52 800

delete from R where ID=2

‘
old(Edad=52 A Salario=800)
l
v v
RAI RAE

ID Edad Salario ID Edad Salario
6 26 800 2 52 1100

Figura 4.8: Ejemplo del computo de instancias relevantes para una transicion.

La base de reglas es actualizada tnicamente con estas instancias, mediante el
mantenimiento de las estructuras asociadas a los tipos de reglas. Este segundo

subproblema puede ser interpretado como una actualizacién inmediata de las
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estructuras, donde se consideran que las instancias computadas en RA/ son eventos
de insercion y las instancias computadas en RAE son eventos de eliminacion. Esta
actualizacion a la base de reglas puede ser realizada a peticién del usuario bajo
demanda para la toma de decisiones o bien programadas cada cierto tiempo. Este

paso es cumplido por el Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Mantenimiento incremental diferido para las instancias

relevantes

Entrada: relacion auxiliar de inserciéon RAI y eliminacidon RAE resultantes
del Algoritmo 3 y las partes de la medida genérica MR de la regla

Salida: actualizacion de MR

Método:
1 foreach Mp; € MR do
2 update Mpy, incrementar con RAI;

3 update Mpy, decrementar con RAE;

4 vaciar RAI,;
5 vaciar RAE;

6 retorna: MR

El incremento de las partes de las medidas, a partir de relaciones auxiliares, es
realizado de forma similar al enfoque Simplificado; con la diferencia de que las
consultas no se realizan sobre la base de datos, sino sobre las relaciones auxiliares.
Al igual que el algoritmo inmediato, la actualizacién de las partes se realiza segin
el tipo de la regla. A modo de ejemplo del Algoritmo 3 se presenta en la Figura 4.9
la actualizacion de una RA a partir de las relaciones auxiliares. El comportamiento
para las RAD y DA es fécil de deducir a partir del comportamiento del algoritmo

inmediato.
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RA: Edad=26 = Salario=800
MRA,, = {| Edad=26, | Salario=800 |, | Edad=26 A Salario=800]|, |r; | }
={2,2,2,5}

RAI 4 RAE 5 CSp'(RAI5) =1  CSp{RAE,) =0
ID Edad Salario ID Edad Salario  CSp*RAl) =1 CSp*(RAE ) =0

6 26 800 2 52 1100 CSp*(RAl5) =1  CSp3RAE,) =0
CSp*(RAI ;) =1 CSp*RAE ;) =1

MRA,; = { 2 + CSp(RAI ;) - CSPL(RAE 3), 2 + CSp2(RAI 3) - CSPA(RAE ,5),
2 + CSp3(RAI 5) - CSP3(RAE ), 5 + CSp*(RAI ) - CSpY(RAE ;) }
MRA,={3.3.35}
RAI,, RAE,,

ID Edad Salario ID Edad Salario

Figura 4.9: Ejemplo de actualizaciéon diferida de MRA para las instancias
relevantes.

Noétese que el incremento de las partes de las medidas es realizado sin el
acceso a la base de datos, por lo cual afirmamos que esta propuesta al igual que
la inmediata es automantenida. Luego de actualizar las reglas con las instancias
relevantes se vacian las relaciones auxiliares, permitiendo de esta forma comenzar
nuevamente su cOmputo para nuevos eventos estructurales. Heuristicamente, el
tiempo de consultar las relaciones auxiliares debe ser mucho menor que el de
consultar la base de datos. Solo en raras ocasiones pudiera no ocurrir de esta forma.
Por ejemplo, si la base de datos fuese eliminada completamente las consultas sobre
ella serian muy veloces, sin embargo, las relaciones auxiliares almacenarian tantas

modificaciones que consultarlas no seria eficiente.
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4.6 Analisis de complejidad temporal de los

algoritmos propuestos

Debido a que nuestras propuestas consideran un componente activo que
interviene en las operaciones regulares de la base de datos, el andlisis de
complejidad temporal ha sido dividido. Por un lado, es necesario analizar el
procesamiento afiadido a los eventos estructurales mediante los recursos activos.
Lo cual posee un impacto directo en el tiempo de respuesta de la base de datos. Por
otro lado, es necesario analizar la actualizacién de la base de reglas; un aspecto
que influye directamente en el tiempo de obtener las medidas exactas para la
posible toma de decisiones. La Figura 4.10 muestra los dos momentos analizados

en nuestros algoritmos: propuesta activa y actualizacion de medidas.

tiempo A

[eery] [eee.] [een]

Actualizacion
] de medidas

Propuesta ,/
Activa
—

Figura 4.10: Disefio del anélisis realizado en los algoritmos propuestos.

Para la complejidad temporal de los algoritmos se consideraron constantes en
los diferentes tipos de reglas analizadas. Una de estas contantes es la cantidad de
reglas que deben ser actualizadas, pues aunque la base de reglas puede variar, es
posible acotarlas. Otra constante es la cantidad de partes necesarias para mantener
la(s) medida(s). Segun lo descrito en la Seccidn 4.2 este nimero de partes también

es posible de acotar con una pequeia constante. En el caso del algoritmo diferido el
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componente activo es indiferente de la cantidad de reglas y de la cantidad de partes,
solo la actualizacion de las medidas considera esta dltima como una constante.

Estos y otros andlisis se resumen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2: Complejidad temporal de los algoritmos propuestos

Propuesta Inmediata Propuesta Diferida
Comp. Activo Actualizar Medida | Comp. Activo Actualizar Medida
RA O(n) o) O(nlogn) O(logn)
RAD O(n) o) O(nlogn) O(logn)
DA O(nlogm) O(logm) O(nlogn) O(lognlogm)

En estos andlisis n es considerado el nimero de eventos estructurales primitivos
y m, en las dependencias aproximadas, representa la mayor cardinalidad para las
vistas materializadas de esta propuesta. Se deben tener en cuenta las constantes
definidas para no confundir, por ejemplo, el doble bucle existente en el algoritmo

inmediato con una complejidad cuadrética.

Para todas las relaciones auxiliares y vistas materializadas se considera
la estructura de datos Arbol-B (B-tree). Dicha estructura en su variante
B+ es comunmente utilizada por los indices de las tablas en los gestores
relacionales donde posee operaciones evaluadas en O(logn). Esto conlleva a
establecer para la propuesta diferida, en su componente activo, una complejidad
de logl+log2+...4+logn=1og(n!) € nlogn. Mediante la Figura 4.11 se
representan las funciones que acotan superiormente nuestras propuestas en su

componente activo.

Desde esta grifica se puede observar como para un los valores de n <ng el
comportamiento del algoritmo diferido (O(logn!)), en su componete activo, es
superior al inmediato (O(n)). Sin embargo, para valores mayores a ng el algortimo
diferido degrada rdpidamente su comportamiento. En este aspecto, tedricamente,
también es posible considerar una implementacion del algoritmo diferido mediante
tablas hash con una complejidad temporal de O(n) en el peor caso, pero esperar

un desempefio de O(1) o considerar estructuras B-tree particionadas [73]. En
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Figura 4.11: Representacion de las cotas asintéticas superiores O(nlog(n)), O(n)
y O(nlog(n)).

cualquier caso nétese que el algoritmo diferido mantiene una homogeneidad entre
los diferentes tipos de reglas, lo cual se debe a que no toma en cuenta el tipo ni la

cantidad de reglas.

La principal ventaja de la propuesta inmediata es su rapidez para calcular las
medidas en tiempo real como se puede observar en la Tabla 4.2. La actualizacién
de las estructuras de las medidas luego de cada evento estructural primitivo evita
grandes procesamientos en el acceso a las medidas. Unicamente es necesario su
calculo mediante las partes de las medidas. Sin embargo, para las dependencias
aproximadas presenta una complejidad temporal basada en m que reduce su
eficiencia. En el caso de la propuesta diferida el cdlculo de las medidas necesita

un mayor procesamiento que la propuesta inmediata.

4.7 Estudio experimental

Esta seccion del capitulo evalia el comportamiento de las propuestas
para el mantenimiento incremental de las reglas en diferentes experimentos.

Primeramente, se describe el disefio experimental que permite observar las
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caracteristicas principales de nuestras propuestas. A continuacidn, se presentan
los conjuntos de datos utilizados en el estudio, sobre los cuales se analiza
posteriormente el desempefio y la escalabilidad de los algoritmos inmediato y
diferido.

4.7.1 Diseiio de la experimentacion

Es importante aclarar que nuestro objetivo no es comparar las propuestas
inmediata y diferida, sino comprobar bajo qué condiciones se puede elegir una
de ellas como via de mantenimiento incremental del conocimiento previamente
extraido. Los experimentos realizados en la presente memoria se encuentran

disefiados sobre esta premisa.

La propuesta activa de los algoritmos inmediato y diferido ha sido
implementada en la propia base de datos mediante disparadores. Este recurso
activo abordado en la Seccion 3.4 se defini6 para ser ejecutado con un tiempo de
activacion after, granularidad for each row y todos los eventos desencadenadores.
Esto brinda una perspectiva real en la implementacién de nuestros algoritmos
para los sistemas de informacion desde la propia base de datos del negocio. La
actualizacion de las medidas y la base de reglas para nuestros experimentos también
se encuentran en la base de datos. Sin embargo, en entornos de desarrollo reales
pueden implementarse fuera de la base de datos y garantizar su independencia con

el sistema.

La Figura 4.10 nos ayuda también a explicar los dos andlisis realizados: analisis
de desempeifio y andlisis de escalabilidad. El primero se encuentra disefiado para
comprobar el comportamiento de los algoritmos en diferentes cantidades de EEP,
con un tamafio fijo de la base de datos. Este andlisis es ampliamente utilizado
en la literatura incremental [74, 79, 81, 63, 77, 46]. El segundo se encuentra
disefiado para mostrar el comportamiento de los algoritmos cuando se mantiene

fija la cantidad de EEP y aumenta el tamafio de la base de datos [30].
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Los experimentos de nuestras propuestas han sido completamente realizados
en dos de los sistemas gestores de BDA de c6digo abierto mds utilizados hoy
dia: PostgreSQLg [108] y MySQLg [45]. Para PostgreSQLg se utiliz6 su dialecto
PL/pgSQL en su versién 9.2.2, disponible de forma gratuita'. Para MySQL@ y su
dialecto que implementa SQL/PSM (SQL/Persistent Stored Module) se escogio su
edicion Community, version 5.6.13, la cual también es gratuitaz. Ambos sistemas
gestores de bases de datos fueron instalados en un servidor dedicado para los
experimentos, equipado con ocho procesadores Intel® Core™ i7-2600 a 3.4GHz

y 15GB de memoria principal.

Para ejecutar estos experimentos se escribié una pequefia aplicacion en Java.
La misma recibe como pardmetros: el gestor donde se va a ejecutar el algoritmo,
los tipos de reglas y algoritmos del experimento, la cantidad de ejecuciones cuyos
resultados serdn promediados, los archivos con los EEP y un archivo con la
base de datos inicial. Posteriormente, ejecuta de una vez, todos los experimentos
necesarios en varias bases de datos, donde se encuentran implementados los
algoritmos correspondientes. Cada ejecucion que realiza esta aplicaciéon comienza
con la limpieza y organizacion de las estructuras necesarias en el experimento.
Posteriormente se colocan todas las operaciones a realizar en la base de datos.
Finalmente se obtiene y almacena el tiempo de la ejecucion que luego es

promediado.

Para otros experimentos que incluyeron algoritmos de extraccion de reglas se
utilizé la herramienta de mineria de datos KEEL [3]. KEEL es una herramienta
implementada en Java, lo que le permite al usuario utilizar diversos algoritmos
para la extraccion de reglas. Por otro lado, también permite la ejecucion de dichos
algoritmos fuera de su entorno, de forma desconectada (off-line). Esta caracteristica

fue utilizada para realizar todos los experimentos en el mismo servidor.

'Niicleo de PostgreSQLe para varios sistemas operativos, publicamente disponible para
su descarga desde PostgreSQL Global Development Group: https://www.postgresql.org/
download.

ZVersién comunitaria gratuita de MySQLg, ptiblicamente disponible para su descarga desde
Oracle Corporation: https://dev.mysql.com/downloads/mysql/5.6.html#downloads.
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4.7.2 Conjuntos de datos

Para la experimentacion fueron seleccionados conjuntos de datos de diferentes
procedencias, todos de entornos reales. De forma general se tomaron dos clases
de conjuntos de datos. Uno de estos conjuntos fue extraido desde un sistema
ampliamente utilizado por la Universidad de Granada (UGR), mientras que
el segundo estd formado por varios conjuntos disponibles en repositorios de

aprendizaje automatizado.

SWAD: Sistema Web de Apoyo a la Docencia

El Sistema Web de Apoyo a la Docencia (SWAD) de la Universidad de Granada
es un sistema de gestion de aprendizaje virtual y libre para gestionar las asignaturas,
estudiantes y profesores de una o varias instituciones docentes [20]. SWAD permite
el acceso de diferentes tipos de usuarios; principalmente estudiantes, profesores y
administradores. Este sistema de ambiente educativo facilita la actividad docente en
la UGR. Brinda funcionalidades para las asignaturas, evaluaciones de estudiantes
por asignatura, estadisticas, redes sociales para foros y chat, informacién personal,

entre otras.

Los conjuntos de datos utilizados del SWAD son tres relaciones derivadas de
respaldos (backups) realizados al sistema el 28-febrero-2014 (330 994 registros),
el 8-mayo-2014 (333 218 registros) y el 4-julio-2014 (337 359). Estas relaciones
se extrajeron con el objetivo de aplicar métodos para la extraccion de datos
educacionales [ ! | 1], conteniendo nueve atributos que describen la informacion de

un estudiante en un curso (asignatura). Estos atributos son:

= cnt_asignaciones. Cantidad de asignaciones (tareas) realizadas al estudiante

en el curso. Pertenece al dominio de los enteros positivos.

= cnt_otrosTrab. Cantidad de trabajos voluntarios entregados por el estudiante

en el curso. Pertenece al dominio de los enteros positivos.

= cnt_actividades. Cantidad de actividades obligatorias subidas por el

estudiante en el curso. Pertenece al dominio de los enteros positivos.
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s sum_ficheros. Suma de accesos a ficheros del estudiante en el curso.

Pertenece al dominio de los enteros positivos.

= cnt_ficheros. Cantidad diferentes de ficheros vistos por el estudiante en el

curso. Pertenece al dominio de los enteros positivos.

= cnt_clics. Cantidad de acciones (clics) del estudiante en el curso. Pertenece

al dominio de los enteros positivos.

= cnt_mensajes. Cantidad de mensajes enviados por el estudiante en el curso.

Pertenece al dominio de los enteros positivos.

= pc_pcontestadas. Porcentaje de preguntas contestadas del estudiante en
todos los exdmenes del curso. Pertenece al dominio de los reales en el

intervalo [0,1].

= avg puntos. Promedio de puntos por pregunta en todos los exdmenes del

estudiante en el curso. Pertenece al dominio de los reales en el intervalo

[-1,1].

La ultima relacion extraida del SWAD permitié descubrir las reglas expresadas
en el Apéndice B, las cuales fueron utilizadas en los experimentos. Para la
extraccion de estas reglas se utilizé la herramienta de mineria de datos KEEL, con
su algoritmo apriori para las RA y fuzzy-apriori para las RAD. Los parametros
de soporte y confianza se ajustaron al 10% y 80 %, respectivamente. Para las DA
se utilizé la herramienta XPressDMiner, desarrollada en el seno del Grupo de
Investigacion en Bases de Datos y Sistemas de Informacién Inteligentes (IdBIS?),

con parametros minimos de soporte, confianza y factor de certeza.

Por otro lado, se tomaron las tres relaciones extraidas como diferentes
transiciones de la base de datos, con las cuales se obtuvieron los eventos
estructurales que respondian a estos cambios. Para ello se aplicé de forma inversa

la definicién de eventos estructurales primitivos de la Seccion 2.5.

3Grupo de Investigaciéon del Departamento de Ciencias de la Computacién e Inteligencia
Artificial, Escuela Técnica Superior de Ingenierias Informatica y de Telecomunicacién (Universidad
de Granada): https://idbis.ugr.es/.


https://idbis.ugr.es/
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Repositorio de aprendizaje automatizado UCI Irvine

El segundo repositorio utilizado para los experimentos fue extraido de las bases
de datos brindadas por el repositorio de aprendizaje automatizado UCI Irvine

(Universidad de California, Irvine) [78].

Especificamente, se utilizaron las caracteristicas Color Moments y Color
Texture de la coleccién de imagenes de coral Corel Image Features, la cual esta
compuesta por 68 040 instancias. El conjunto de datos Color Moments contiene
diez atributos (nueve reales y uno entero) mientras que el conjunto de datos Color
Texture contiene diecisiete atributos (dieciséis reales y uno entero). Otro conjunto
de datos utilizado es la base clinica de registros de pacientes Diabetes [ 120], la cual
contiene 101 766 instancias descritas por veinte atributos (categdricos y enteros).
Ademas, se empled la base de registros Census Income del censo de 1994, la cual
se compone de 48 842 instancias descritas por catorce atributos (categdricos y
enteros). Mayores detalles de estos conjuntos de datos pueden ser obtenidos desde

el portal web de la UCI .

4.7.3 Analisis de desempeiio

Los primeros experimentos realizados tuvieron como objetivo observar
el comportamiento de nuestras propuestas ante las nuevas operaciones que
constantemente modifican la base de datos. Este desempefio de los algoritmos
propuestos en las operaciones regulares de la base de datos tiene una gran
importancia para su posible implantacion en sistemas reales. Por este motivo se

presentan los resultados sobre el conjunto de datos SWAD.

En este andlisis se organizaron diferentes conjuntos de eventos estructurales con
cantidades que fuesen aumentando constantemente. Estos eventos se ejecutaron
en las implementaciones de la propuesta incremental y diferida de las RA, RAD

y DA expuestas en el Apéndice B. El tamafio de la base de datos es constante

4Conjunto de datos pibicamente disponible para su descarga desde la UCI (Universidad de
California, Irvine): http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.


http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets

4.7. Estudio experimental 87

y relativamente pequefio (5K registros). Con estas ejecuciones se promedio el
tiempo de ejecucion de los eventos estructurales y posteriormente, el tiempo de
actualizacion de las medidas. Este experimento se realiz6 en el mantenimiento de

cada tipo de regla, tal como muestran la Figura 4.12, Figura 4.13 y Figura 4.14.
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Figura 4.12: Desempefio de las propuestas en el mantenimiento de RA. Tiempo
ejecucion (arriba) y tiempo de actualizacion de las medidas (abajo) en PostgreSQL.



88 Capitulo 4. Nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de reglas

2
« *W- « procedimiento Simple
—4=— propuesta Inmediata
= A= propuesta Diferida
15
O
c
©
o
5 1
(5]
T
(5]
©
8
- A
E 05 P -
=] - F CmeeeeE
_ A PP A
- co@@ec"’
4 XX A
‘ - .....o."
o EeeeT : : : : : : .
0.5 1 15 2 25 3 35 4 45 5
namero de EEP (K)
*.....-....--.....-......-----I----OI--".-.-.......
25
D
(2]
©
S 2
°©
[}
S
G
N 15
© - .
3 - @+ procedimiento Simple
Q
g 1 ——propuesta Inmediata
S — A= propuesta Diferida
Q.
5
‘= 05
 ax — —A— —A
— - ® — A= - A o
- A
0 . * * * *

~e
~
(%2}
oe

0.5 1 15 2 25 3 35
namero de EEP (K)

Figura 4.13: Desempeiio de las propuestas en el mantenimiento de RAD. Tiempo
ejecucion (arriba) y tiempo de actualizacion de las medidas (abajo) en PostgreSQL.



4.7. Estudio experimental

89

tiempo de ejecucion (s)

tiempo de actualizar medidas (s)

35

2.5

1.5

0.5

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

- @ -enfoque Simplificado

/

— —#=propuesta Inmediata
=A=propuesta Diferida

e

yd

yd

e

e

d

v e a-—A- -k - A

M?.?..’..’Z."T.T.‘.:.—é.-...................
05 1 15 2 25 3 35 4 45 5
namero de EEP (K)

o A
- @ -enfoque Simplificado g
—e—propuesta Inmediata "

- - propuesta Diferida - %
L4
a
td
A’
rd
2
A&
td
/A’
td
x
td
rd
Ve .......,.......----.

’.(.f.....l--".""-"".

0.5

=

15 2 25 3 35 4 45 5
ndmero de EEP (K)

Figura 4.14: Desempefio de las propuestas en el mantenimiento de DA. Tiempo

ejecucion (arriba) y tiempo de actualizacion de las medidas (abajo) en MySQL.

Ademads de las propuestas inmediata y diferida se implementé el enfoque

Simplificado. Este enfoque indica, en el tiempo de ejecucion (arriba), el tiempo

minimo que toma realizar los EEP puesto que no contiene ningiin recurso activo.

Comparando su diferencia con el resto, se puede observar la carga adicional que

nuestros algoritmos imponen a las operaciones regulares de la base de datos.

En este caso, la propuesta inmediata supera la propuesta diferida. La diferencia

mds marcada se observa en las dependencias aproximadas, donde la propuesta
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activa necesita acceder a las complejas estructuras MDA. Es de sefialar que este
comportamiento superior de la propuesta diferida, tal como se analiz6 en la
complejidad temporal 4.6, se degrada para grandes cantidades de EEP. Por este
motivo la propuesta diferida debe considerar actualizar las medidas periédicamente
si no existe una demanda frecuente de las medidas, o considerar aspectos de
implementacién en los SGBDRA que incluyan el procesamiento eficiente de

grandes relaciones.

Por otro lado, el tiempo de actualizacién de las medidas (abajo) en el método
inmediato es practicamente instantdneo, y no depende de la cantidad de eventos
estructurales. En contraposicion con el método diferido, que necesita actualizar
las medidas a partir de las instancias relevantes de las relaciones auxiliares y si
depende de la cantidad de eventos. Este comportamiento del método diferido no es
preocupante puesto que se realiza bajo poco consumo de tiempo. Debe senalarse,
por demads, que las relaciones auxiliares son vaciadas luego de cada actualizacién
de las medidas, lo que posibilita mantener un bajo consumo para constantes
actualizaciones. El enfoque Simplificado tiene un buen comportamiento en este
estudio de actualizacién de medidas, sin embargo, su resultado estd estrechamente
relacionado con el pequefio tamafio de la base de datos. Para bases de datos mayores

es necesario analizar el desempefio de sus consultas.

El andlisis del desempefio y la complejidad temporal indican en forma de

resumen que:

= La propuesta inmediata no es aconsejable en escenarios donde la
base de datos se encuentre bajo intensas modificaciones. Esto es
debido al aumento del procesamiento en los eventos estructurales, lo
cual probablemente comprometa el desempefio de la base de datos en el

mantenimiento de las DA.

= La propuesta diferida es aconsejable en escenarios donde la base de
datos se encuentre bajo intensas modificaciones. Un resultado de que
el procesamiento activo no aumente considerablemente el tiempo de las
operaciones regulares. Sin embargo, se necesita considerar la frecuente

actualizacion de las medidas bajo demanda o periddicamente.
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= La propuesta inmediata es aconsejable en escenarios donde se necesite
consultar frecuentemente las medidas de las reglas. Esto es producto a su

bajo procesamiento en la actualizacién de las medidas.

= La propuesta diferida no es aconsejable en escenarios donde se necesite
consultar frecuentemente las medidas de las reglas. Un resultado del

procesamiento de las relaciones auxiliares en la actualizacién de las medidas.

La eleccion de una propuesta inmediata o diferida debe considerar estos
elementos, los cuales dependen en gran medida de las caracteristicas especificas
de los sistemas donde se apliquen. Por ejemplo, en sistemas donde el flujo de
datos es constante y su volumen es considerable (data streams) [85], es posible
que el método diferido sea la mejor opcion. Sin embargo, en sistemas donde la
toma de decisiones en tiempo real (real-time decision support systems) [113, 42]
sea el objetivo principal, la propuesta inmediata sea quizds mds recomendable.
La decisién final por un método u otro, en cualquier caso, debe estudiarse mas
detalladamente bajo los requerimientos del sistema, e incluso puede considerarse
un sistema vivo que autoevaliie cudndo cambiar automaticamente de un algoritmo

a otro.

4.7.4 Analisis de escalabilidad

Una caracteristica fundamental de las propuestas realizadas es su
autosostenibilidad. Basicamente, esta caracteristica expresa que el desempeiio del
método inmediato o diferido no depende del tamano de la base de datos. Para
comprobar esta caracteristica se realizé un andlisis de escalabilidad donde se
mantuvo constante la cantidad de eventos estructurales y se aumento el tamafio de
la base de datos. La Figura 4.15 muestra este resultado para las DA en la base de
datos SWAD. El tiempo de ejecucion total en estos experimentos de escalabilidad
se obtiene mediante la suma de ejecutar 5K eventos estructurales mas el tiempo de

la actualizacion posterior de las medidas.
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Figura 4.15: Escalabilidad de las propuestas en el mantenimiento de DA para
MySQL.

Noétese que nuestras propuestas mantienen practicamente el mismo tiempo de
ejecucion total, tal como se esperaba. También se ratifica el bajo desempeiio del
enfoque Simplificado cuando aumenta el tamafio de la base de datos, incluso para

bases de datos que pueden ser consideradas de tamafo mediano.

La escalabilidad de nuestras propuestas también se comprob¢ para las RA y
RAD. A este andlisis se afiadi6 el tiempo total de ejecucion de un algoritmo de
minerfa convencional “desde cero” y un algoritmo de mineria incremental en la
propia base de datos SWAD. En el caso de las RA se utiliz6 el algoritmo Apriori
como mineria convencional. Para la mineria incremental, en aras de incluir varios
de los algoritmos que utilizan el FP-tree de modo incremental [63, 77, 79, 74], se
desprecio el tiempo de construccién de esta estructura arborea (asumiéndose que
ha sido incrementalmente mantenida) y se consideré unicamente la ejecucion del

FP-growth. El resultado se presenta mediante la Figura 4.16.
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Figura 4.16: Escalabilidad de las propuestas en el mantenimiento de RA; tiempos
de ejecucion de la mineria convencional e incremental.

Un estudio similar se realizé6 para las RAD. En este caso el algoritmo
fuzzy-Apriori representa el método para la mineria convencional. Para la mineria
incremental fue necesario implementar el algoritmo fuzzy FP-growth, variante
MFFP-tree [62], en la herramienta KEEL, la cual no cuenta ain con este importante
algoritmo. Posteriormente, se utiliz6 dicho algoritmo para realizar el estudio difuso
de la mineria incremental, de igual forma que su homodlogo crisp; despreciando
de esta forma la construccion del arbol MFFP-tree y considerando uinicamente el
tiempo de ejecucion del MFFP-growth. El resultado se presenta mediante la Figura

4.17.

Este mismo estudio de las RA y RAD se realiz6 ademds en otras bases de datos
de UCI Irvine. Nuestras propuestas en este estudio mantienen siete RA y siete
RAD extraidas de cada una de las bases de datos. La Figura 4.18 y la Figura 4.19

muestran estos resultados para las RA y RAD, respectivamente.
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Figura 4.17: Escalabilidad de las propuestas en el mantenimiento de RAD; tiempos
de ejecucion de la mineria convencional e incremental.
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Figura 4.18: Comparacion de las propuestas con la mineria convencional e
incremental en el mantenimiento de RA para diferentes conjuntos de datos.

Se puede concluir desde la Figura 4.16 y la Figura 4.17 que los algoritmos
propuestos superan la ejecucion de algoritmos de mineria convencional o mineria
incremental para el mantenimiento de reglas previamente descubiertas. De hecho,

esta diferencia se amplia a medida que el tamafio de la base de datos aumenta,
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Figura 4.19: Comparacion de las propuestas con la mineria convencional e
incremental en el mantenimiento de RAD para diferentes conjuntos de datos.

en cuya situacion nuestras propuestas permanecen pricticamente constantes. La
Figura 4.18 y Figura 4.19 afirman este mismo resultado desde otros conjuntos de
datos. Ademds, puede observarse que la propuesta inmediata y diferida poseen casi
el mismo tiempo de ejecucién total para los diferentes conjuntos de datos. Este
resultado demuestra que nuestras propuestas son independientes del universo del

discurso donde sean abordadas.

4.8 Resumen

El mantenimiento incremental de las reglas previamente extraidas resulta de
vital importancia en la toma de decisiones. Especialmente hoy dia, donde estas
decisiones necesitan ser tomadas en tiempo real. El volumen de datos a analizar
para cumplir este objetivo en la mineria de datos es inmenso, a lo que se debe

agregar el alto tiempo de procesamiento de sus algoritmos.

En este capitulo se han presentado dos propuestas para el mantenimiento
incremental de reglas previamente descubiertas, mediante recursos activos de las

bases de datos. Una de ellas esta enfocada en el mantenimiento inmediato de las
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reglas, donde inmediatamente después de ocurrido el evento estructural primitivo
en la base de datos, se actualiza la base de reglas. La otra se enfoca en el
mantenimiento diferido de las reglas. En una primera etapa de esta propuesta se
procesa cada evento estructural primitivo y se extraen las instancias relevantes de
la transicion. En una segunda etapa diferida se evaliian las modificaciones que estas

instancias provocan en la base de reglas.

Un aspecto analizado en las propuestas inmediata e incremental fue su
desempefio en la base de datos. Por un lado, se analizd el procesamiento de
los recursos activos y por otro, se analizé la actualizacién de las medidas en la
base de reglas. Los resultados de estos experimentos permitieron definir bajo qué

caracteristicas deben ser elegidas nuestras propuestas.

Otro aspecto analizado fue la escalabilidad de ambas propuestas. Debido a
la autosostenibilidad de nuestros métodos la base de datos nunca es explorada.
Esto permite aislar los algoritmos presentados del volumen existente en la base de
datos, lo que los convierte en opciones interesantes para grandes bases de datos.
En este estudio se compararon ademads, las propuestas inmediata y diferida con los
algoritmos de mineria convencional e incremental. Como resultado se obtuvieron,
en todos los casos, mejores tiempos de ejecucion total para nuestros algoritmos;
superando los algoritmos convencionales e incrementales para el mantenimiento

de reglas previamente descubiertas.



Capitulo

Herramienta para el mantenimiento

incremental de reglas mediante bases

de datos activas: DRIMS

Si bien las propuestas realizadas en la presente memoria mejoran el
mantenimiento del conocimiento previamente extraido, su implementacién y
gestion en los sistemas reales no es un proceso trivial. En el presente capitulo
se realizard una descripcion del Sistema para el Mantenimiento Incremental de
Reglas de Datos, el cual nombramos mediante sus siglas anglosajonas Data
Rules Incremental Maintenance System (DRIMS). Esta herramienta resume todo
el trabajo desarrollado en la presente memoria. Asi, se obtiene un resultado
practico para los desarrolladores de sistemas, el cual les permite gestionar las
reglas previamente extraidas e implementar su mantenimiento incremental en los
Sistema Gestor de Bases de Datos Relacionales Activas (SGBDRA). Por otro
lado, DRIMS es una herramienta de cédigo libre disponible en la plataforma
GitHub', por lo que cualquier usuario puede acceder a ella y colaborar o contribuir

como considere necesario.

Ihttps://github.com/AlainPerez/DRIMS-Repository.
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El capitulo se organiza de la siguiente forma. Primeramente, se presenta
una seccion relacionada con el andlisis y disefio de la herramienta mediante su
arquitectura. Este disefio se divide en una vision estdtica y dindmica del sistema
para una mejor comprension del mismo. Posteriormente, se cuenta con una seccién
que describe la interfaz del usuario. En la misma se indican las ventanas principales
de DRIMS mediante su barra de ments y sus asistentes para crear e implementar

las reglas.

5.1 Arquitectura del sistema

En la presente seccidén se muestran los aspectos mds relevantes del disefio e
implementaciéon de DRIMS. Estos aspectos son descritos desde una vision estatica
y dindmica para su mejor comprension. La vision estdtica se encuentra orientada
a representar los principales componentes de DRIMS desde una perspectiva
estructural, mientras que la dindmica puntualiza cémo estos componentes se
comportan e interactian entre si. El lenguaje gréfico elegido para estas definiciones
es Unified Modeling Language (UML) [96], el cual es uno de los més conocidos y

utilizados en la actualidad.

5.1.1 Vision estatica

La herramienta de software DRIMS se encuentra dividida por varios
componentes principales en su arquitectura. Estos componentes son la interfaz de
usuario, la base de reglas, el compilador y la base de datos del negocio. Dichos
componentes fisicos interaccionan entre si, brinddndole funcionalidad al sistema
como un todo. Esta organizacion, vista desde un alto nivel de abstraccion, se

muestra mediante la Figura 5.1.

El lenguaje de programacion orientado a objetos elegido para implementar
la herramienta es Java. Esto permite ejecutar la aplicacion en cualquier maquina

virtual de Java, independientemente de la arquitectura de computadora subyacente

[11].
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<<librerias>> <<documento XML>>
Compilador Base de Reglas
JAXP
<<Java API>>
ANTLR
<<parser>> <<aplicacion>>
Interfaz de Usuario

JDBC
<<Java API>>

<<SGBDRA>>

Base de Datos

Figura 5.1: Diagrama de componentes de la herramienta.

La base de reglas por su parte, se establecié mediante documentos eXtensible
Markup Language (XML). Este lenguaje de marcas es un estdndar de intercambio
de informacioén estructurada, util para varias plataformas de forma segura y fiable
[17]. Su empleo responde también a aspectos vinculados a las Reglas de Negocio
(RN), tratados en la Seccién 3.3. La interfaz de usuario se comunica con este tipo de
documentos y los valida mediante Java API for XML Processing (JAXP). Para esta
validacion se utiliza un documento esquema XML Schema Definition (XSD), el cual
se presenta parcialmente mediante la Figura 5.2. Esta descripcion de la estructura
de la base de reglas muestra la informacién almacenada para los diferentes tipos de

reglas.

Las reglas almacenadas en la base de reglas son previamente analizadas
gramaticalmente por un pequeflo compilador. Este compilador se encuentra
integrado a través de librerias escritas en Java, obtenidas mediante la herramienta
ANother Tool for Language Recognition (ANTLR), versiéon 4.0 [101]. Dicha
herramienta, utilizando StringTemplates, genera el script SQL que implementa
nuestras propuestas en la Base de Datos (BD). Una mirada detallada a la gramatica

concebida para todas las reglas puede ser realizada mediante el Apéndice C.

Otro componente a considerar es la propia base de datos del negocio.

Actualmente DRIMS se encuentra desarrollado para interactuar con los gestores de
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Figura 5.2: Estructura de la base de reglas utilizada por DRIMS.
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BD MySQLg y PostgreSQLg. Sin embargo, toda la comunicacion de la interfaz de
usuario con la base de datos se realiza a través de la AP1 Java DataBase Conectivity
(JDBC). Esto permite ampliar la herramienta a casi cualquier SGBDRA con un
esfuerzo minimo, e incluso, considerar diversos origenes de datos. Mediante esta
conexion, la herramienta implementa las propuestas realizadas en la presente
memoria para el mantenimiento incremental de las reglas. Ademds, esta conexion
también es utilizada para la extraccion de informacién del catdlogo de la BD, y

ayudar de esta forma al usuario en la creacién de nuevas reglas y su validacion.

El patrén de arquitectura adoptado en la implementaciéon de DRIMS fue el
modelo vista controlador. Este patrén de arquitectura de software permite separar la
interfaz de usuario de los datos y la 16gica del negocio mediante la construccién por
separado de tres componentes fundamentales: el modelo, la vista y el controlador.
Siguiendo este paradigma, junto a la filosofia orientada a objetos, se conformaron

las principales clases de la herramienta, las cuales se presentan en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Diagrama de clases de la herramienta.
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Una breve descripcion de estas clases se brinda a continuacion:

» FPrincipal, clase encargada de toda la interaccién con el usuario mediante
JDialogs. Al mismo tiempo, contiene los objetos principales que el usuario

utiliza.

= XML_Methods, clase encargada de controlar la base de reglas mediante

métodos que interactian con un documento XML.

» Rules_Compiler_Manager, clase encargada de controlar el compilador.
Utiliza otras dos clases generadas automaticamente (no incluidas), las cuales

contienen el parsery el lexer.

» Data_Manager, clase que controla los metadatos principales de la base de
datos del negocio. Es utilizada para guiar al usuario en la creacién de reglas

y para validarlas.

= Rule, clase que define la informacion necesaria para una regla. De forma
genérica incluye las Reglas de Asociaciéon (RA), Reglas de Asociacion

Difusas (RAD) y Dependencias Aproximadas (DA).

» MetaData, clase que define la informacién necesaria para almacenar los
metadatos principales de la base de datos del negocio. Utiliza la clase Table

para las tablas de la BD y esta, a su vez, la clase Attribute para sus atributos.

Si bien una descripcion estdtica de la herramienta es de gran utilidad
para comprender sus componentes principales, ésta es incapaz de reflejar las
interacciones existentes entre los mismos. Para ello es necesaria una perspectiva
dindmica que ofrezca informacidn acerca de las funcionalidades del sistema como

un todo.
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5.1.2 Vision dinamica

Desde una perspectiva dindmica de la herramienta se puede observar el
comportamiento de sus objetos a lo largo del tiempo y como éstos interactdan
entre si. Una vista general y simple de los casos de uso es ilustrada mediante una
notacion grafica en la Figura 5.4. Desde ella se pueden observar las principales

funcionalidades brindadas por DRIMS a sus usuarios.

Importar/Exportar Base de Reglas

O
A

usuario

1
| <<include>>
1

<<extend>> Implementar propuesta Inmediata/Diferida

Figura 5.4: Diagrama de casos de uso de la herramienta.

Como se puede observar, el sistema ofrece funciones vinculadas a la
implementacion de los algoritmos propuestos en la BD. Sin embargo, no se limita
Unicamente a este objetivo, sino que ademads extiende casos de uso relacionados con
la gestion de la base de reglas. Estas reglas almacenadas son también el resultado de
prestaciones ofrecidas por DRIMS. Para la creacién de estas reglas y su validacion

se realizan busquedas en el catdlogo de la BD.

Por otro lado, la herramienta desarrollada presta una especial atencién al estado
en que se encuentra la base de reglas. Estos estados le brindan al usuario el
resultado de sus acciones sobre la base de reglas, evitando de esta forma que se
pierda informacién en la misma. Mediante la Figura 5.5 se muestran los posibles

estados por los cuales transita la base de reglas en respuesta a diferentes eventos.
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Figura 5.5: Diagrama de estados de la base de reglas en el sistema.

El comportamiento general del sistema contiene una amplia cantidad de
actividades, secuencias e interacciones. Por esta razon, consideramos que resulta
mads interactivo mostrar gran parte de esta informacién a través de una descripcion
de la interfaz de usuario. A su vez, esto permite una forma de asistencia primaria a

los usuarios de la herramienta.

5.2 Casos de estudio en la interfaz de usuario

A través de una interfaz gréfica se ha pretendido que los usuarios sean capaces
de implementar los algoritmos inmediato y diferido directamente en las BD de
sus negocios. Varias de las concepciones utilizadas en esta interfaz encuentran
su origen en los sistemas orientados a RN [25, 4], expuestas en la Seccién 3.3.
Esta seccion estd encaminada, luego de exponer una breve descripcion general, a
presentar dos casos de estudio en dicha interfaz que muestren ejemplos reales de

su funcionamiento.
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Tras ejecutar el programa, lo primero que distinguiremos serd su ventana
principal, la cual se muestra en la Figura 5.6. En este momento no se podrd acceder
a mayores funcionalidades hasta tanto no se establezca una base de reglas sobre la

cual se gestionan los tipos de reglas manejados en esta memoria: RA, RAD y DA.

. Data Rules Incremental Maintenance System = O *
Rule Base Rule Implementation

Mgy E= @0 DL G
| n‘i'i %
‘ﬁ.? * \ Ll * l(

DR

Current Rule's Base:  nof saved...

Figura 5.6: Ventana principal de DRIMS.

Inicialmente se distinguen dos zonas principales. La barra de menus y la barra
de herramientas con los comandos mds utilizados. Los estados de la base de reglas
presentados en la Figura 5.5 también se pueden localizar desde la ventana principal,

en la esquina inferior derecha.

5.2.1 Barra de menus

En la parte superior de la ventana principal, Figura 5.6, se encuentra la barra de
menus. Desde la misma se acceden a todas las funcionalidades de la herramienta,
aunque de forma mds directa se muestran sus comandos mas utiles. Los mends se

desglosan en los siguientes conjuntos de operaciones:

= Menu Rule Base (Base de Reglas), permite gestionar la base de reglas y salir
de la aplicacién mediante las operaciones:
o S New (Nueva), crea una nueva base de reglas de extencion .xml.

- & Open (Abrir), abre una base de reglas previamente creada, segtin el

esquema mostrado en la Figura 5.2.
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. W Save (Salvar), salva la base de reglas que la herramienta tenga

activada.

» @ Exit (Salir), termina la sesion actual y sale del sistema.

= Menu Rule (Regla), permite gestionar las reglas almacenadas en la base de

reglas activa mediante las operaciones:

* & Create (Crear), crea una RA, RAD o DA en la base de reglas. Esta
operacion se realiza mediante un asistente que les facilita la labor a los

usuarios.

e = Delete (Eliminar), elimina una regla de la base de reglas que se
encuentra activa. Esta operacion se desplaza por la base de reglas y

elige la regla a eliminar.

. - Explore (Explorar), permite explorar la base de reglas en busca de

reglas.

= Menu Implementation (Implementacién), permite gestionar la base de

reglas y salir de la aplicacion mediante las operaciones:

« (B Activate/Desactivate Rule (Activar/Desactivar Regla), activa o
desactiva una regla. Una regla que no se encuentre activa en la base

de reglas no se puede implementar en el gestor.

o L7 Generate SQL Script (Generar SQL Script), genera el script
SQL que implementa el algoritmo para el mantenimiento incremental

inmediato o diferido de las reglas previamente descubiertas en la BD.

5.2.2 Caso de estudio del asistente para nuevas reglas

Una de las principales funcionalidades que brinda la herramienta es la
posibilidad de crear nuevas reglas en la base de reglas. Esta operacion se realiza
a través de un asistente especialmente creado para facilitarle este proceso a los
usuarios. Para ilustrar su comportamiento presentamos un caso de estudio a partir

de la creacién de una regla extraida del SWAD, expuesta en el Apéndice B.
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Cancel MNext =

| | 33%

Figura 5.7: Inicio del asistente para crear reglas.

Inicialmente el asistente pregunta por el tipo de regla que se desea crear, como
se muestra en la Figura 5.7. A lo largo de este asistente se muestra el progreso del

mismo, ademads de opciones para adelantar o regresar un paso en las definiciones.

A continuacion, el asistente brinda facilidades para elegir la relacion base sobre
la cual se encuentra establecida la regla. Esta relacién puede ser simplemente

: o . N
escrita, aunque el usuario tiene la opcion de conectarse

a la propia base de datos
y a su catdlogo. Dicha conexién extrae los metadatos relacionados a la creacién
total de la regla mediante los cuales se asiste al usuario en varias actividades de

este proceso. Ambas funcionalidades se ilustran en la Figura 5.8.

Por ultimo, se crea la regla en la ventana que muestra la Figura 5.9. Como se
puede notar, existen dos dreas de edicion destinadas a introducir el antecedente y el
consecuente de la regla. Para ello se facilitan los operadores definidos en la sintaxis
de la gramatica (ver Apéndice C) y los atributos (junto a su tipo) presentes en la
relacion base, si se defini6 esta dltima. Conjuntamente, se presentan ejemplos (2]

de los diferentes tipos de reglas y de la utilizacién de los operadores.
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Figura 5.8: Eleccion de la relacion base para nuevas reglas.
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| < Create Rule Wizard ﬁ
Antecedent Consequent
pc_pcontestadas in [0.83, 1.0] &&
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Figura 5.9: Fin del asistente para crear reglas.

En DRIMS es posible crear RA positivas y negativas [72] mediante el operador
16gico de negacion (—) y ademds, expresar reglas mas complejas con el operador
l6gico de disyuncion. Luego de definir la regla es necesario validarla &4, siguiendo
la sintaxis de la gramadtica para el tipo de regla. Si la regla expresada se valida
correctamente se habilita la opcidn de crearla, quedando almacenada de esta forma

en la base de reglas la cual aparecerd como modificada en la ventana principal.

5.2.3 Caso de estudio del asistente para implementar reglas

Otra funcionalidad indispensable en DRIMS es la implementaciéon del
mantenimiento incremental de las reglas existentes. Continuando con el caso de
estudio previo, se muestra el caso de estudio para la implementacion de la misma
regla. Para este paso inicialmente se debe comprobar si dicha regla se encuentra
activada (B El proceso de implementacién “# puede estar vinculado a varias
reglas, para ello se permite navegar entre las reglas existentes como muestra la

Figura 5.10.

En esta ventana, luego de establecida la conexion & de forma similar a la
expuesta en la seccion precedente, se habilita la posibilidad de elegir una propuesta
de mantenimiento incremental. En este instante, se presentan las propuestas
inmediata y diferida, ambas ampliamente discutidas en la presente memoria.

Luego se pasa a generar L7 el script, el cual provee todo el cédigo SQL que
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pc_pcontestadas in [0.83, 1.0] &&

sum_fileView in [345, 518] avg_score in [0.66, 1.0]

Figura 5.10: Implementacién de las propuestas inmediata y diferida en DRIMS.

implementa la propuesta seleccionada, como refleja la Figura 5.11. Actualmente
esta implementacién se encuentra limitada a mantener las reglas tinicamente bajo
el factor de certeza. Sin embargo, no es relativamente dificil afiadir al menos otras

medidas que involucren el soporte del antecedente, el soporte del consecuente y el

soporte del antecedente U consecuente.

declare

boolantnew boolean;
boolantold boolean;
boolconnew boolean;
boolconold boolean;

BEGIN

if ({old."pc_pcontestadas™ == new."pc_pcontestadas®) or (old."pc_pcontestadas™is n

if ((old."avg_score” == new."avg_score™) or (old."avg_score”™ is null and new."avg_sca

boolantold ;= (old"pc_pcontestadas™ BETWEEN 0.83 AND 1.0 AND old."sum_fileVig
boolantnew = (new."pc_pcontestadas” BETWEEN 0.83 AND 1.0 AND new.”sum_fil
boolconnew = (new."avg_score™ BETWEEN 0.66 AND 1.0) and ((new."avg_score” i
boolconold = (old."avg_score” BETWEEN 0.66 AMND 1.0) and ((old."avg_score” is ndg

Figura 5.11: Script SQL que implementa las propuestas inmediata y diferida en el
sistema.
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Existen tres opciones que nos brinda la herramienta con el script generado. La
primera es comprobar los recursos ® de 1a BD utilizados en la implementacion,
los cuales se encuentran en el catdlogo, como se expresé en la Seccion 4.3. Dentro
de ellos, los principales son los disparadores expuestos en la Seccién 3.4, aunque
también se crean tablas, vistas, procedimientos y funciones, entre otros recursos.
Una segunda opcidn es ejecutar “= el script directamente en la base de datos
mediante una conexién ~ . La tercera y tltima opcién es guardar el cédigo SQL.
Esta copia se realiza en un documento de texto con extension .sql, el cual se puede

ejecutar posteriormente en el propio gestor de base de datos del negocio.

5.3 Resumen

El presente capitulo se ha dedicado a la descripciéon de la herramienta de
software DRIMS. Este sistema provee funcionalidades para definir y gestionar sus
propias bases de reglas. La gestion se realiza a partir de documentos utiles para
su integracion con varias plataformas de forma segura y fiable. De forma general,
la arquitectura de DRIMS es lo suficientemente flexible como para permitir afadir
nuevas funcionalidades, asi como para extender las actualmente desarrolladas. Su
implementacién en un lenguaje de propdsito general, ampliamente utilizado y con

la mayoria de sus tecnologias bajo licencia publica, apoya este criterio.

Esta herramienta se encuentra orientada a la implementacién de los algoritmos
propuestos por la presente memoria en los SGBDRA, mediante una interfaz
de usuario sencilla y de facil manejo. Como resultado practico de la actual
investigacion DRIMS agrupa y resume todos los aspectos abordados en los
capitulos precedentes. Finalmente, DRIMS es un sistema de cédigo abierto y libre

que se encuentra en continuo periodo de actualizacion.






Capitulo
Conclusiones y trabajos futuros

Este capitulo estd dedicado a la presentacion de un resumen de los resultados
obtenidos por esta memoria. Se presentan las publicaciones asociadas a esta tesis
y se comentan las lineas de trabajo futuras que quedan abiertas tras el estudio

realizado.

6.1 Conclusiones

La investigacion realizada en esta memoria se ha centrado, principalmente,
en desarrollar y evaluar nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de
Reglas de Asociacion (RA), Reglas de Asociacion Difusas (RAD) y Dependencias
Aproximadas (DA) mediante recursos de Bases de Datos Activas (BDA). Estos
algoritmos han sido disefiados para considerar la gran variedad de métricas
existentes en la literatura. Los objetivos propuestos para lograr nuestro proposito

principal y que fueron desarrollados a lo largo de esta tesis son:

= Realizar un estudio del estado del arte en el descubrimiento y mantenimiento

de las RA, RAD y DA.

» Analizar los vinculos existentes entre el mantenimiento incremental en BDA

y el mantenimiento incremental de las reglas abordadas.
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= Proponer nuevos algoritmos para el mantenimiento incremental de RA, RAD

y DA que integren distintas medidas de interés.

» Implementar una herramienta de software para el mantenimiento incremental

de reglas en BDA.

Con respecto al primer objetivo, la conduccién de un estudio del estado del
arte en el descubrimiento de reglas de asociacion junto a sus extensiones difusas
y aproximadas, mostré la gran variedad de algoritmos y métricas existentes en
la mineria de estas reglas. Dentro de estos algoritmos destacan Apriori [2] y
FP-Growth [58]. Por otro lado, se relaté la gran variedad de medidas de interés

existentes y se observaron las relaciones que estas métricas guardaban entre si.

Este objetivo también permitié observar el mantenimiento incremental de
las reglas desde una perspectiva de extracciéon del conocimiento: la mineria
incremental. Dentro de los algoritmos mds representativos en este drea se expuso
el algoritmo Fast UPdate algorithm (FUP) [29], el algoritmo FUFP-tree [63] para
las RA y el algoritmo MFFP-tree [64] para las RAD.

En relacién al segundo objetivo, el estudio de los fundamentos de las bases de
datos activas permitié profundizar en sus notaciones y conceptos. En este punto, se
detall6 el modelo evento-condicidn-accion, el cual establece un comportamiento
reactivo. Este modelo es ampliamente utilizado para el mantenimiento de Vistas
Materializadas (VM), el chequeo de Restricciones de Integridad (RI) y las Reglas
de Negocio (RN).

Para cada uno de estos campos de investigacion se establecieron los puntos en
comun con las reglas de asociacion y sus extensiones difusas y aproximadas. Estos
vinculos permitieron utilizar métodos y algoritmos de mantenimiento incremental
provistos por las VM, RI y RN, en el mantenimiento incremental de las reglas

estudiadas.

Por otro lado se presentd, desde este mismo objetivo, los recursos que las BDA
proveen para el mantenimiento incremental. Dichos recursos se estudiaron desde
el estdndar SQL, lo cual permite su implementacién en una gran mayoria de los

actuales Sistemas Gestores de Bases de Datos Relacionales Activas (SGBDRA).
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Para cumplir con el cuarto objetivo se aplico el conocimiento adquirido en
los objetivos precedentes. De esta forma se propusieron dos nuevos algoritmos
para el mantenimiento incremental de RA, RAD y DA mediante BDA. Ademas,
se presentdé un enfoque Simplificado como una solucién intuitiva inicial a
nuestro problema, siendo utilizado como punto de referencia para los algoritmos

propuestos.

Estas soluciones fueron disefiadas para ser inclusivas en cuanto a la gran
variedad de métricas existentes. Para ello, se dividié una medida en un conjunto
de partes mas sencillas de mantener. Aun cuando estas partes de la medida deben
cumplir una serie de propiedades, generalmente se pueden definir intuitivamente

de la propia férmula de la medida.

La propuesta de nuevos algoritmos contiene, implicitamente, un estudio
experimental de los mismos. De esta forma, se disefiaron experimentos especificos
que aumentaran los eventos estructurales. Esto permitié la evaluacién de sus
comportamientos en entornos de flujos de datos. Los resultados arrojaron que
nuestros algoritmos tienen un buen comportamiento y que uno u otro debe ser
elegido segun los requisitos del sistema. También se disefiaron experimentos de
escalabilidad cuyos resultados demostraron que nuestras propuestas superan los
enfoques de mineria convencional e incremental para el mantenimiento de las
reglas. En general, ambos resultados obtenidos, apoyan el empleo de nuestras
propuestas para las ingentes aplicaciones de apoyo a la toma de decisiones en
tiempo real [113, 42], en entornos de flujos de datos [85] y grandes volimenes
de datos [29]. Asimismo, se pueden emplear en el andlisis temporal de las reglas

[15].

Con respecto al quinto objetivo se desarrollé una herramienta en Java que es
capaz de implementar los algoritmos propuestos en las BDA. Esta herramienta,
la cual nombramos Data Rules Incremental Maintenance System (DRIMS), es el

resultado practico del cumplimiento de todos los objetivos propuestos.



116 Capitulo 6. Conclusiones y trabajos futuros

La arquitectura de la herramienta se mostr6 mediante una visién estética
y dindmica. Entre sus componentes estiticos se tienen: la base de reglas,
el compilador, la base de datos del negocio y la interfaz de usuario. Estos
componentes interactian entre si para brindar varias funcionalidades al sistema.
Una de ellas es la gestion de la base de reglas, la cual estd concebida para
brindar portabilidad sobre varias plataformas. Otra funcionalidad que destaca es
la generacion del script SQL que implementa nuestros algoritmos. Este cédigo
SQL utiliza los recursos activos y puede ejecutarse directamente (para la version
actual de la herramienta) en los SGBDRA PostgreSQLe y MySQLg@. Actualmente

DRIMS continda transitando por un proceso de perfeccionamiento.

6.2 Publicaciones asociadas a la memoria

A continuacién, se presenta un listado de las publicaciones, articulos
desarrollados y premios que se encuentran asociados con la presente memoria.

Estos resultados se encuentran organizados segun los capitulos.

= Capitulo 3. De este capitulo se heredan los resultados investigativos en
Reglas de Negocio llevados a cabo en el grupo de investigacion de Bases

de Datos de la Universidad Central “Marta Abreu” de Las Villas.

e Revista Indexada: M. B. B. Castillo, A. P. Toledo, A. P. Alonso, L.
M. G. Gonzélez, and R. P. Vazquez. Insercién automdtica de reglas
de negocio en bases de datos. Revista Técnica de la Facultad de
Ingenieria. Universidad del Zulia, 36(3):9, 2013. (revista indexada por
la Journal Citation Reports 2013).

* Publicacion en Congreso: A. Pérez-Alonso, A. P. Toledo, M. B.
Boggiano and L. M. Gonzalez-Gonzélez. Generacion de restricciones
de integridad en bases de datos relacionales. In II Conferencia
Internacional en Ciencias Computacionales e Informdticas,

Informatica2013, La Habana, Cuba. 2013.
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e Premio: Premio Anual Provincial de la Academia de Ciencias de Cuba.
Enfoque de reglas de negocio y sus implementaciones en bases de datos
relacionales, Ministerio de Ciencia Tecnologia y Medio Ambiente,

2013.

= Capitulo 4. De este capitulo se obtienen los resultados vinculados a los

algoritmos propuestos en la presente memoria.

e Revista Indexada: A. Pérez-Alonso, 1. Blanco, L. M.
Gonzalez-Gonzalez, and J. M. Serrano. Incremental maintenance
of discovered association rules and approximate dependencies.
Intelligent Data Analysis An International Journal, 21(1), 2016.

(revista indexada por la Journal Citation Reports 2016).

e Publicacion en colecciones: A. Pérez-Alonso, I. Blanco, L. M.
Gonzalez-Gonzalez, and J. M. Serrano. Mantenimiento Incremental
directo de Reglas de Asociaciéon existentes. In D. A. Pelta,
R. Pérez-Rodriguez, C. C. Corona, and J. L. Verdegay, editors,
Contribuciones en Soft Computing, pages 35-56. Editorial Universidad
de Granada, 2014.

e Articulo sometido: A. Pérez-Alonso, I. Blanco, L. M.
Gonzalez-Gonzalez, and J. M. Serrano. Incremental Maintenance
of Discovered Fuzzy Association Rules. Journal of Intelligent

Information Systems.

e Premio: Premio Anual Provincial de la Academia de Ciencias de
Cuba. Mantenimiento incremental de reglas en bases de datos activas,

Ministerio de Ciencia Tecnologia y Medio Ambiente, 2016.

= Capitulo 5. De este capitulo se obtiene los resultados asociados a la

herramienta implementada.

e Articulo sometido: A. Pérez-Alonso, 1. Blanco, L. M.
Gonzalez-Gonzalez, and J. M. Serrano. DRIMS: A software tool

to incrementally maintain previous discovered rules.
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6.3 'Trabajos futuros

Esta ultima seccidn estd dedicada a ofrecer las nuevas ideas, posibilidades de
mejora y lineas de investigacion que hemos considerado mas interesantes de cara a

futuras aportaciones.

= Incluir en nuestro mantenimiento incremental otros tipos de reglas como
reglas graduales, reglas de posibilidad, reglas de dependencias aproximadas

difusas, nuevas extensiones de reglas de asociacion, entre otras.

= Estudiar la aplicacién de nuestros algoritmos en otros tipos de bases de
datos como las Deductivas-Relacionales-Difusas [89], Orientada a Objetos,

Orientada a Documentos, Deductivas, NoSQL y NewSQL.

= Realizar nuevos estudios sobre el comportamiento de los algoritmos

propuestos con respecto a la utilizacién de memoria.
= Ampliar y mejorar la herramienta de software DRIMS:
* Incorporar la implementacién de las propuestas realizadas a nuevos

SGBDRA.

* Disefiar e implementar la posibilidad de que el usuario introduzca las

partes de la medida que desea mantener incrementalmente.

* Desarrollar un médulo que permita establecer diferentes funciones de

membresia para las etiquetas lingiiisticas de las RAD.

* Desarrollar un médulo que permita vincular nuestra herramienta con

herramientas de extraccion del conocimiento como KEEL.



Apéndice A

Sintaxis detallada de los disparadores

en el estandar SQL:2011

Inicialmente, basado en el dlgebra relacional y el calculo relacional de tuplas,
el SQL consiste en un lenguaje de definicién, manipulacién y control de datos.
Especialmente disefiado para el modelo relacional de Codd originalmente se llamé
Structured English Query Language (SEQUEL) y fue adoptado como un estandar
por la American National Standards Institute (ANSI) en 1986. Actualmente la

ultima revision realizada es la del SQL:2011.

Este apéndice muestra la sintaxis detallada de los disparadores en este tltimo
estandar. Este recurso activo es ampliamente utilizado para implementar nuestras
propuestas de mantenimiento incremental en las bases de datos activas. Si bien
los gestores relacionales presentan diferencias significativas entre sus dialectos,
la sintaxis presentada establece perfectamente todos los componentes del modelo
evento-condicién-accion. Esto favorece ampliamente a la futura implementacién
de nuestras propuestas en diferentes Sistemas Gestores de Bases de Datos

Relacionales Activas (SGBDRA).
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<trigger definition>::=

CREATE TRIGGER <trigger name>

<trigger action time><trigger event>

ON <table name>

[ REFERENCING <transition table or variable list>]

<triggered action>

<trigger action time>::=
BEFORE
| AFTER
| INSTEAD OF

<trigger event>::=
INSERT
| DELETE
| UPDATE | OF <trigger column list>]

<trigger column list>::=

<column name list>

<triggered action>::=
[ FOR EACH { ROW | STATEMENT } |
[ <triggered when clause>]
<triggered SQL statement>

<triggered when clause>::=
WHEN <left paren><search condition><right paren>

<triggered SQL statement>::=
<SQL procedure statement>
| BEGIN ATOMIC { <SQL procedure statement><semicolon>}
END

<transition table or variable list>::=

<transition table or wvariable>...

<transition table or variable>::=
OLD [ ROW | [ AS | <old transition variable name>
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| NEW [ ROW | [ AS | <new transition variable name>
| OLD TABLE [ AS | <old transition table name>
| NEW TABLE [ AS | <new transition table name>

<old transition table name>::

<transition table name>

<new transition table name>::=

<transition table name>

<transition table name>::=

<identifier>

<old transition wvariable name>::=

<correlation name>

<new transition variable name>::=

<correlation name>






Apéndice B

Reglas extraidas del SWAD vy utilizadas

en los experimentos

Para evitar entorpecer la lectura de la presente memoria, traspasamos a este
apéndice como una unica tabla, todas las reglas extraidas del Sistema Web de
Apoyo a la Docencia (SWAD). Dichas reglas fueron ampliamente utilizadas en la
mayoria de los experimentos que se llevaron a cabo en el Capitulo 4. Los detalles

de su extraccion se abordan en la Subseccion 4.7.2.

Este resultado no debe considerarse propiamente como un conocimiento sélido
del estudiantado de la Universidad de Granada (UGR). Hubiésemos deseado contar
con respaldos realizados en momentos finales del curso académico, puesto que los

datos manejados contienen una gran cantidad de valores desconocidos (nulos).
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Tipo Antecedente Consequente Sop. FC
RA  sexo=‘femenino’ pc_pcontestadas[0.75,1.0] 0.37 0.75
pc_pcontestadas[0.85, 1.0] avg_puntos[0.5, 1.0] 0.65 0.60
sum_ficheros[259, 518] avg_puntos[0.5, 1.0] 0.13 048
sexo=‘masculino’ cnt_clics[511, 1022] 045 0.67

pc_pcontestadas[0.83, 1.0]

A sum_ficheros[345, 518] avg_puntos[0.66, 1.0] 0.05 0.75

cnt_clics[766, 1533] avg_puntos[0.66, 1.0] 0.23 0.56

pc_pcontestadas[0.0, 0.11]
A sum_ficheros[0, 115] avg_puntos[-0.11, 0.11] 0.03 0.83
A cnt_ficheros[0, 61]

DA  sexo pc_pcontestadas 0.07 0.26
pc_pcontestadas avg_puntos 0.03 0.27
sum_ficheros avg_puntos 0.06 0.35
sexo cnt_clics 0.13 0.37
sum_ficheros pc_pcontestadas 0.04 0.18
cnt_clics avg_puntos 0.05 0.38
cnt_ficheros avg_puntos 0.07 0.20

RAD (pc_pcontestadas,medio)  (avg_puntos,medio) 0.22 0.26
(cnt_ficheros,bajo) (sum_ficheros,bajo) 0.67 0.67
(pc_pcontestadas,medio)  (cnt_clicks,bajo) 0.25 0.58

(Sexo,masculino)

A (avg_puntos,alto) (pc_pcontestadas,alto) 0.24 0.59

(cnt_clicks,medio) {(avg_puntos,medio) 0.16 0.67
(pc_pcontestadas,alto) (avg_puntos,alto) 0.14 0.77

(sum_ficheros,medio)

A {cnt_ficheros,medio) (avg_puntos,medio) 0.13 0.71




Apéndice

Sintaxis de la gramatica utilizada para

las reglas en DRIMS

ANTLR, siglas de ANother Tool for Language Recognition, es una herramienta
que proporciona un marco de trabajo para la construccion de reconocedores,
intérpretes, compiladores y traductores de lenguajes a partir de gramdticas
enriquecidas con acciones. DRIMS utiliza esta herramienta para validar sus reglas
e implementar los algoritmos de mantenimiento incremental. Este andlisis es
realizado mediante reglas gramaticales que generan un analizador gramatical

descendente-recursivo.

El presente apéndice muestra dichas reglas gramaticales. Mediante esta sintaxis
se puede comprobar en su totalidad los tipos de reglas que DRIMS soporta y cémo

deben ser expresadas.
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rule_set : rule_typet ;

rule_type : ar
| ad

| far ;
ar : expr_AR IMPLIES expr_AR ;
ad : expr_AD IMPLIES expr_AD ;
far : expr_FAR IMPLIES expr_FAR ;
expr_AR : value_AR (((',"['&&") | ("|1")) value_AR)x*x ;

value_AR : ID EQUAL (INT
| FLOAT
| STRING)
| ID IN (('['INT ', '"INT']")
| ('"['FLOAT ', 'FLOAT']1"))
| LEFTP expr_AR RIGTHP
| '"—'LEFTP expr_AR RIGTHP ;

expr_AD : ID ((',']'&&'"') ID)x ;
expr_FAR: value_FAR ((','|'&&'") value_FAR) *x ;

value_FAR: ID EQUAL LABEL ;

IMPLIES : '—->"';
IN : '"in'|'"IN';
EQUAL : '='|'==";

RANGE_INT: '['INT', "INT']"';



127

RANGE_FLOAT: '['FLOAT', 'FLOAT']';

LEFTP : '(';

RIGTHP : ') ';

ID : ('a'..'z'"['A'..'2Z")
(!al..lzl||Al..lZV|!Ol..19'||_l)* H

LABEL : '"\'"'('a'..'z"|'A'..'Z"|'_")
(lal..lzl||Al..lZ|||Ol..19||| l)*l\ll;

INT : '0'..'9'+ ;

FLOAT : ('0'..'9")+ ".'"('0"'"..'9")*x EXPONENT?
| "."('0'.."'9")+ EXPONENT?
| ('0'.."'9'")+ EXPONENT ;

STRING : '"'( ESC_SEQ | ~('"\\'['"") )* '"';

EXPONENT : ('e'|['E') ('+'['=")2 ('0'..'9")+ ;

ESC_SEQ : |\\l(lb|||tl|lnlllfl|lrl||\"l|l\ll||\\l)

| UNICODE_ESC
| OCTAL_ESC ;
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