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Resumen—En problemas del mundo real, las bases de datos
no son estaticas, y la informacién se actualiza continuamente.
Un ejemplo son los datos procedentes de entornos inteligentes.
Precisamente, el analisis de dicha informaciéon mediante técnicas
tradicionales de mineria de datos puede verse dificultado por
esta continua variacién. En este trabajo se resume la propuesta
de dos algoritmos de mineria de datos incremental, siguiendo un
enfoque inmediato y diferido, respectivamente, para la extraccion
de reglas de asociacion difusas.

Palabras clave—mineria incremental de datos, reglas de aso-
ciacion difusas, sensores, entornos inteligentes

I. INTRODUCCION

La mineria de datos continda vigente como un conjunto
de técnicas ttiles para el andlisis de grandes volimenes de
informacién. En particular, la extraccién de reglas de aso-
ciacién, en sus multiples vertientes, sigue siendo objeto de
numerosos estudios. En un campo como el de la inteligencia
ambiental, donde es habitual trabajar con flujos continuos de
datos, procedentes de distintas fuentes, tales como sensores o
contenidos en la nube, resulta especialmente interesante contar
con herramientas que permitan hallar relaciones o patrones
entre las diferentes medidas consideradas.

Sin embargo, la naturaleza continua de dichos flujos de
informacién dificulta la aplicacion directa de técnicas tra-
dicionales de minerfa de datos. Cambios en la informacién
pueden provocar que las reglas obtenidas queden obsoletas
rdpidamente. En general, si los datos de partida se alteran, es
necesario volver a generar e interpretar los resultados desde
el principio.

Para afrontar este problema, se han propuesto diferentes
soluciones a lo largo de los ultimos afios, dentro del drea
conocida como mineria de datos incremental. En el presente
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trabajo, se resumen las aportaciones realizadas en [4], donde
se proponen dos algoritmos de mineria de datos incremental,
mediante los que mantener la validez de un conjunto de reglas
de asociacién previamente extraido.

Nuestra propuesta no solo se limita a los dos algoritmos.
Ademads, se propone una estructura de almacenamiento de las
caracteristicas de dichas reglas para optimizar el proceso de
mantener su validez a lo largo del tiempo.

II. REGLAS DE ASOCIACION

Dado un conjunto de transacciones 7, una regla de aso-
ciacion [1] se puede ver como una implicacion de la forma
X = Y, donde X,Y C It, siendo I={ity, if2, ..., it;;} un
conjunto de ftems tal que It C T, donde se cumple que X # (),
Y#QyXNY=10.AXeY seles denomina, respectivamente,
antecedente y consecuente de la regla.

Aunque a lo largo de los afios se han propuesto diferentes
medidas de la relevancia y el interés de una regla de aso-
ciacion, las medidas mds extendidas son su soporte, definido
como la proporcién de transacciones sobre el total de T que
contienen a X U Y, y su confianza, obtenida como la fraccion
de transacciones que contienen a X Y sobre las transacciones
que contienen a X. En general, todas las medidas de interés de
una regla de asociacion comparten una serie de caracteristicas
comunes, relacionadas con el antecedente o consecuente de
la regla, excepciones a la misma, etc. Dichas propiedades
permiten combinarse para obtener otras métricas en funcién
de ellas.

Tradicionalmente, las reglas de asociacién se aplican sobre
conjuntos de transacciones. Posteriores estudios han extendido
la definicion para operar sobre datos cuantitativos o con una
alta granularidad. En [2], se presenta una propuesta para ex-
traer reglas de asociacion difusas (FAR), donde se consideran
transacciones difusas como subconjuntos difusos de items, y
que generaliza la definicién cldsica de regla de asociacion.
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III. MANTENIMIENTO DEL CONOCIMIENTO EXTRAIDO

En problemas del mundo real, los datos no suelen ser
estiticos, y varian como resultado de operar sobre la base
de datos. En el ambito de las bases de datos activas, dichas
operaciones se representan como eventos, primitivos (PSE,
primitive structural event) o compuestos (como una combina-
cién de varios PSE). Es habitual considerar tres tipos de PSE:
insercion, borrado y actualizacién de una tupla. Analizando
los PSE que afectan a una base de datos, es posible registrar
los diferentes estados por los que va pasando la misma.

En [4], se detalla como las FAR obtenidas se almacenan
como un elemento mds de la base de datos. Cada regla cuenta
con una serie de caracteristicas (FMP, fuzzy measure part)
que, combinadas, nos permiten calcular métricas de interés. Un
ejemplo es la confianza de una regla, obtenida como la fracciéon
entre la proporcion de casos donde aparecen antecedente y
consecuente, y la proporcidén de casos en los que aparece
el antecedente de la regla. Estas caracterfsticas nos pemiten
obtener diferentes métricas de forma eficiente. Por ejemplo,
en [3] se demuestra que con solo 5 caracteristicas distintas es
posible obtener hasta 20 métricas de interés para una regla de
asociacion.

De acuerdo con lo anterior, en [4] se proponen dos algorit-
mos para el mantenimiento incremental de FAR en una base
de datos. Ambos tienen la ventaja de que permiten mantener
la validez de las FAR sin tener que volver a generarlas de
cero, y sin necesidad de volver a revisar la base de datos al
completo.

El primer algoritmo sigue un enfoque inmediato. Cada vez
que se registra un PSE, el sistema considera si es preciso
actualizar las FMP para cada regla almacenada en la base
de datos. Si el nimero de eventos es muy alto (es decir,
si la informaciéon se modifica con mucha frecuencia), el
rendimiento del algoritmo puede verse perjudicado. Es por
ello que el segundo algoritmo propone un enfoque diferido,
donde se registran igualmente las ocurrencias de distintos PSE,
pero en una estructura secundaria, y la actualizacién de las
FMP de las reglas se lleva a cabo, en un solo paso, en una
etapa posterior. Por ejemplo, si se inserta una nueva fila y mas
adelante se elimina, la operacién en conjunto no tendria efecto
sobre las reglas. El enfoque diferido permite obviar aquellos
PSE que no afectan a la base de reglas. En el peor de los casos,
habrd que considerar un nimero de operaciones igual al caso
del enfoque inmediato. La figura 1 muestra un esquema del
funcionamiento de ambos enfoques.

IV.  EXPERIMENTOS Y CONCLUSIONES

En [4], se compara el rendimiento de los algoritmos
propuestos con el de algoritmos tradicionales como fuzzy
Apriori y fuzzy FP-growth, disponibles en KEEL [5]. Los
experimentos se ejecutaron a partir de 3 datasets del UCI
Machine Learning Repository: diabetes, color texture y color
moment. Se extrajo un total de 7 FAR y se midi6 el tiempo
transcurrido tras realizar 5000 operaciones sobre los datos,
con el correspondiente mantenimiento de las reglas. En la
figura 2 puede comprobarse como el tiempo de ejecucion

Algoritmo inmediato

e —
Base de reglas difusas

(a) ‘

| PSE,

Algoritmo diferido

Base de reglas difusas

(b)

‘ PSE,

tiempo

Figura 1. Mantenimiento incremental inmediato (a), y mantenimiento incre-
mental diferido (b).

de nuestras propuestas es notablemente inferior al de los
algoritmos tradicionales. Estos resultados ponen de manifiesto
las ventajas de nuestra propuesta de mineria incremental en
problemas del mundo real, en particular, en su aplicacién al
andlisis de bases de datos procedentes de sensores, aspecto
que serd estudiado en profundidad en un préximo trabajo.
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Figura 2. Comparativa entre algoritmos para el mantenimiento de FAR en
diferentes datasets.
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