Analisis de desempefio de EquipAsso: Un algoritmo pael calculo de
| temsets frecuentes basado en operadores algebraicos relacales.

Ricardo Timaran Pereira, Ph. D.*
ritimar@udenar.edu.co

Andrés O. Calder6on Romero.*
and@mail.udenar.edu.co

Ivan Ramirez Freyre.*
ivan.ramirezf@gmail.com

Juan Carlos Alvarado.*
endimeon777@yahoo.es

Fernando Guevara.*
drus3@latinmail.com

*Universidad de Narifio, Departamento de Ingenieria,
Ciudad Universitaria Torobajo
San Juan de Pasto, Colombia

Abstract

The task of searching for interesting relationships amang ldlas been always a researching focus in data mining. The
overall performance of mining association rules is determixyediscovering large itemsets, i.e., sets of itemseis th
have their support above a pre-determined minimum suppleet.different algorithms proposed for association rules
task show different approaches to generate all large itemseateriApprioriTid, AprioriHybrid, DHP, DIC, Partitio,
FP-Growth and EquipAsso.

In this paper, the performance of EquipAsso, an algorftbr discovering large itemsets, based on two new aperaf
relational algebra, is evaluated in relation with Apriori &fRlGrowth algorithms, on Tariy, a tool for the Assooiati
task loosely coupled with a DBMS.

Keywords: Data Mining, Algorithms for Association Task, Data Migifools, Performance Analisys.

Resumen

La tarea de generar asociaciones a partir de los datos haesige un foco de investigacion en el area de Mineria de
Datos. El célculo de conjuntos de items frecuentes es la etapatacimpaimente mas costosa cuando se aborda la
tarea de asociacion. Los distintos algoritmos propuests ipglementarla se han concentrado en el calculo de
conjuntos frecuentes: Apriori, AprioriTid, Apriori Hilolo, DHP, DIC, Partition, FP-Growth y EquipAsso.

En este articulo, se evalla el rendimiento del algoritmdpBgao, un algoritmo para el calculo de conjuntos desitem
frecuentes, basado en dos nuevos operadores del algebranedjamma respecto a los algoritmos Apriori y FP-Growth
en Tariy, una herramienta para la tarea de Asociacion débilmente acopiada SGBD.

Palabras claves:Mineria de Datos, Algoritmos para Asociacion, Herramientas deeffiéi de Datos, Andlisis de
Rendimiento.



1. Introduccidn

El Descubrimiento de Conocimiento en Bases de Datos (D@BDbasicamente un proceso automatico en el que se
combinan desarrollo y analisis. El proceso consiste en extaaigmes en forma de reglas o funciones, a partir de los
datos, para que el usuario los analice. Esta tarea implica gendeapmgrocesar los datos, hacer mineria de datos y
presentar resultados [5] [8].

Una herramienta DCBD debe integrar una variedad de comporfeteiEas de mineria de datos, consultas, métodos
de visualizacion, interfaces, etc.), que juntos puedan eficientendemtificar y extraer patrones interesantes y Utiles de
los datos almacenados en las bases de datos [9]. Las argagelgigstas herramientas se pueden ubicar en una de tres
tipos: sistemas débilmente acoplados, medianamente acopladestgmiente acoplados con un Sistema Gestor de
Bases de Datos (SGBD) [13]. Por otra parte, de acuerdo arkes tque desarrollen, las herramientas DCBD se
clasifican en tres grupos: herramientas genéricas de tareas seheitlasnientas genéricas de tareas mdltiples y
herramientas de dominio especifico [11].

En el area de mineria de datos, el problema de derivar asociaciomssdadg¢ok ha sido un centro de gran atencion e
importancia. El problema fue formulado por Agrawal et al 21lyfa menudo se referencia como el problema de canasta
de mercadonarket-baskét En este problema se da un conjunto de items y una coletitransacciones que son
subconjuntos (canastas) de estos items. La tarea es encoafrtEmes entre la presencia de varios items con esas
canastas. La formalizacion de este problema es encontrar reglasci@dei@soque cumplan unas especificaciones
minimas dadas por el usuario, expresadas en fornsmm@tey confianza[l]. Un conjunto de items, se denomina
frecuente si su soporte excede un umbral dado.

El célculo de conjuntos de items frecuentes es la etapa compataate mas costosa cuando se aborda la tarea de
asociacion. Los distintos algoritmos propuestos para ingrieara se han concentrado en el céalculo de conjuntos
frecuentes: Apriori, AprioriTid, Apriori Hibrido [2],DHP (Standing for Direct Hashing and Pruning) [10], DIC
(Dynamic Itemset Counting) [3], Partition [12], Samglid 7], FP-Growth [6] [7] y EquipAsso [15] [16].

EquipAsso[15] [16], esun algoritmo para el céalculo de los conjuntos de itemsuéntes basado en dos nuevos
operadores del algebra Relacional para Asociadésociatory EquiKeep[14] e implementado en el lenguaje SQL
mediante las nuevas primitivAssociator Rangg EquiKeep Orj14].

En este articulo, se evallGa el rendimiento del algoritmo EgsipfL5] [16] con relacion a los algoritmos Apriori [2] ¥
FP-Growth [6] [7] en Tariy, una herramienta de tarea senmalla el descubrimiento de reglas de asociacién débilmente
acoplada con un SGBD.

El resto del articulo esta organiza en secciones. En la secaérdan algunos conceptos sobre Asociacion y sobre los
nuevos operadores del algebra relacional que soportan estaBarkaseccion 3, se describe la arquitectura de la
herramienta Tariy, asi como también algunos aspectos de la iempémidn de los diferentes modulos. En la seccion 4,
se hace el analisis del rendimiento de los algoritmos ApfdiGrowth y EquipAsso, implementados en Tariy.
Finalmente, en la seccién 5, se presentan las conclusiones.

2. Conceptos Preliminares

2.1 Reglas de Asociacion

El problema de encontrar reglas de asociacion fue formuladogvawal et al [1] [5] y a menudo se referencia como el
problema de canasta de mercado (market-basket). En este problemaiseahjunto de items y una colecciéon de
transacciones que son subconjuntos (canastas) de estoslLitetasea es encontrar relaciones entre la presencia de
varios items en esas canastas.

Formalmente, sea I=4{ii,,..., in} un conjunto de literales, llamados items. Sea D un congatmansacciones, donde
cada transaccion T es un conjunto de items tal qud. TTada transaccion se asocia con un identificador, llamado TID.
Sea X un conjunto de items. Se dice que una transaccion T canf¥esiey solo si X T. Una regla de asociacion es
una implicacién de la forma=%Y, donde X y Y son conjuntos de items tal quélX YO | y X nY=q. El significado
intuitivo de tal regla es que las transacciones de la base deqdatosntienen X tienden a contener Y. La regia¥X

se cumple en el conjunto de transacciones D con una confi@izl c% de las transacciones en D que contienen X
también contienen Y. La regla=XY tiene un soporte en el conjunto de transacciones D si el s% de las transacciones
en D contienen X1 Y.



Un ejemplo de una regla de asociacion es: “el 30% de las transacgiona®ntienen cerveza también contienen
pafiales; el 2% de todas las transacciones contienen ambos iterAgujZl 30% es la confianza de la regla y el 2%, el
soporte de la regla.

La confianza denota la fuerza de la implicacion y el soporte indifi@d¢uencia de ocurrencia de los patrones en la
regla. Las reglas con una confianza alta y soporte fuerte ssidasfcomo reglas fuertes (strong rules) [1]. El proalem
de encontrar reglas de asociacion se descompone en los sigpiess:

. Descubrir los itemsets frecuentes, i.e., el conjunto desies que tienen el soporte de transacciones por encima
de un predeterminado sopostminimo.

. Usar los itemsets frecuente para generar las reglas de asociacion.

Después de que los itemsets frecuentes son identificadaesrtaspondientes reglas de asociacion se pueden derivar de
una manera directa.

2.2. Operadores algebraicos relacionales para Asociacion
Timaran [14] extiende el algebra relacional [10] con losisigtes operadores algebraicos:

Associator §). Este operadogenera, por cada tupla de la relacintodos sus posibles subconjuntos (itemsets) de
diferente tamafio, en una sola pasada.

EquiKeep £). Este operadaestringe los valores de los atributos de cada una deplas e la relacioR a Gnicamente

los valores de los atributos que satisfacen una expresi@a.logi

2.3 Primitivas SQL para Asociacion
Timaran [14] extiende el lenguaje SQL con las siguientesifpras:

e Primitiva Associator RangeEsta primitiva implementa el operador algebraissociator{14] en la clausula SQL
SELECT. Associator permite obtener por cada tupla de ure tablos los posibles subconjuntos desde un tamafio
inicial hasta un tamario final determinado por la clausula RANIegtro de la clausula SELECAssociatortiene
la siguiente sintaxis:

SELECT <ListaAtributosTablaDatos> [INTO <NombreTablaAsatmi>]
FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

ASSOCIATOR RANGE <numerol> UNTIL <numero2>

GROUP BY <ListaAtributosTablaDatos>

e Primitiva Equikeep OnEsta primitiva implementa el operador algebratmuiKeep[14] en la clausula SQL
SELECT. EquiKeep onconserva en cada registro de una tabla los valores de ilostegrque cumplen una
condicién determinada. El resto de valores de los atribs#obacen nulos. Dentro de la clausula SELECT,
EquiKeep ortiene la siguiente sintaxis:

SELECT <ListaAtributosTablaDatos> [INTO <NombreTablaEceii>]
FROM <NombreTablaDatos>

WHERE <ClausulaWhere>

EQUIKEEP ON <CondicionValoresAtributos >

3. Algoritmo Equipasso

Se han disefado diferentes algoritmos para obtener lasntosjde items frecuentes en la tarea de Asociacion, dentro
de los cuales estén: Apriori, AprioriTid, Apriori Hibad2], DHP (Standing for Direct Hashing and Prunir@j) DIC
(Dynamic Itemset Counting) [3], Partition [15] y FPe@th [6] [7]. Sin embargo, todos ellos se han implementado
aisladamente y por fuera de los motores de bases de datos.

EquipAsso es un algoritmo que se basa en los nuevos opesatkl algebra relacionAksociatory EquiKeeppara el
célculo de conjuntos de items frecuentes. Este hecho facilitdegmacion al interior de cualquier SGB&xoplando la
tarea de Asociacién de una manera fuerte y favorece la aplicacion de téerogdisnizacion de consultas para mejorar
su rendimiento. A continuacion se describe este algoritmo.



3.1 Descripcidon Algoritmo Equipasso

En el primer paso del algoritmo se cuenta el nimero de ocursetieicada item para determinar los 1-conjuntos de
items frecuentekl. En el subsiguiente paso, se aplica el operBdaiKeep pareextraer de todas las transacciones en
D, los conjuntos de items frecuentes tamafio 1, haciendo nulest@lde valores. Luego, a la relacion resultBntse
aplica el operadohAssociatompara generar todos los conjuntos de items tamafio 2fleasta maximo tamafip donde

n es el grado d&R. Finalmente, se calculan todos los conjuntos de items fresle contando el soporte de las
diferentes combinaciones generadasAssociatoren la relaciomR’. En la figura 1 se muestra el algoritiquipasso

Leer g // tamafio de la regla
L1 = (1 — conjuntos de items frecuentes);
Forall transacciones t D do begin

/Il se aplica el operador EquiKeep

R = xu1(D)

k=2

/I genera todos los conjuntos de items posibles
R’ = Ok.q (R) :{ Oan Xi | Xi Ot }

End

/I conjuntos de items frecuentes

L ={ count(R’) | count < minsup }

Figura 1. Algoritmo EquipAsso

3.2 Algoritmo SQL-Equipasso
Utilizando las nuevas primitivas SQL para minar reglas deciAsidn, el algoritmoEquipAssode la figura 1, se
implementa con la clausula SELECT de la siguiente manera:

SELECT<ListaAtributosTablaDatos>, count(ASsoporteddNTO R’
FROMD

EQUIKEEP ONL1

ASSOCIATOR RANGEUNTIL g

GROUP BY<ListaAtributosTablaDatosHAVING count(*) >= minsup

3.3 Ejemplo de Aplicacién del Algoritmo Equipasso
Sea la tabla booleafaansaccion(Tid, Item_1, ltem_2, ltem_3, Item_4), la cual se indicéaembla 1.

Tid Item 1 Item 2 Item 3 Item 4
100 1 1 0 0
200 0 1 1 1
300 1 1 1 0
400 0 1 1 1
500 0 0 1 1

Tabla 1. Relacién Transaccion

Suponiendo que ya se han calculado los conjuntos de iterasrftes de tamafio 1 con un soporte igual a 3, los cuales
son {ltem_2}, {ltem_3}, {ltem_4}. Encontrar los conjuntos diems frecuentes de tamafio 2 y 3 formados por lo
atributos Item_1, Item_2, Iltem_3, Iltem_4 y almacenar lodtegis en la tabl&recuentesutilizando el algoritmo
EquipAsso

La sentencia SQL que permite obtener esta consulta es la sguient

SELECTItem_1, Item_2, Item_3, ltem_4, count(*) AS sopdN@ O Frecuentes
FROM Transaccion

EQUIKEEP ONItem_2 =10RItem_3=10RItem_4=1

ASSOCIATOR RANGEUNTIL 3

GROUP BYitem_1, Item_2, Item_3, Item_HAVING count(*)>=3

Inicialmente se ejecuta la clausGELECT en este caso se seleccionan los atributos ltem_1, Itemm23ltééem_4 de
la tablaTransaccion Luego sobre la tabla resultante, se ejecuta la prinii@dIKEEP ONque conserva los valores de
los atributos que cumplan la condicidarh_2 =1 OR Item_3=1 OR Item_4=3aki:



ltem_1 Item_2 Item_3 Item_4

null 1 null null
null 1 1 1
null 1 1 null
null 1 1 1
null null 1 1

Tabla 2. Resultado primitiva SQL EquiKeep

Posteriormente, se generan los conjuntos de items de t@&mnafiaon la primitiveBASSOCIATOR RANGEUNTIL 3
asi:

ltem_1 Item_2 Item_3 Item_4

null 1 1 null
null 1 null 1
null null 1 1
null 1 1 1
null 1 1 null
null 1 1 null
null 1 null 1
null null 1 1
null 1 1 1
null null 1 1

Tabla 3. Resultado primitiva SQL Associator Range

El resultado del agrupamiento y el conteo se presenta endattabl

En la tabla 5 se muestra la taBle@cuenteslonde se almacenan los conjuntos de items frecuentes cuytesopajue
es el resultado final del algoritn8QL EquipAsso.

ltem_1 Item_2 Item_3 Item_4 soporte

null 1 1 null 3
null 1 null 1 2
null null 1 1 3
null 1 1 1 2

Tabla 4. Resultado Agrupamiento y conteo

ltem_1 Item_2 Item_3 Item_4 Soporte
null 1 1 null 3
null null 1 1 3

Tabla 5. Resultado algoritmo SQL-EquipAsso

4. Aspectos de Implementacion de EquipAsso en Tariy

El algoritmo EquipAsso se implementé conjuntamente conalgsritmos Apriori y FP-Growth en TARIY: una
herramienta para mineria de datos débilmente acoplada con el SE3RPeBQL, con el fin de evaluar el rendimiento
de este algoritmo con respecto a los dos Ultimos.

4.1 Arquitectura de Tariy

Tariy se desarrollé bajo el sistema operativo Fedora Core I8t§4lenguaje Java 1.5.0_06, con un computador con
procesador AMD 64 bits a 2 Ghz, memoria RAM de 1Gb, disgo duro Serial ATA de 80Gb con una tasa de
transferencia de 150 Mb/seg., entorno de desarrollo NetBeaysB5BD utilizado para la conexion fue PostgreSQL
7.4.

La Herramienta Tariy esta compuesta por 4 médulos princigajasa(2):



Médulo de conexién a SGBD, el cual permite la comunicacida Herramienta con el SGBD vy los datos.
Algoritmos, donde se ejecutan el calculo de los conguinezuentes con los tres algoritmos propuestos.
Médulo de generacion de reglas, encargado de generar lasqueglasmplan las restricciones de confianza.
Interfaz Grafica, que permite la interaccion del usuaridaberramienta.

Interfaz Grafica

Figura 2. Arquitectura Herramienta Tariy.

4.2 Mobdulo de algoritmos
Los algoritmos EquipAsso, A-priori y FP-Growth seplementaron bajo el lenguaje de programacion Java v.1.5.0_06.

Por otra parte para el almacenamiento de los datos provenieh®&BD se utiliza un arbol n-ario el cual sirve para
almacenarlos de forma compacta aprovechando que diferentes traresquieden compartir items repetidos, cada
algoritmo obtiene las transacciones del arbol y se procedaglidacion de los mismos. Los conjuntos de itemsets
frecuentes obtenidos son almacenados en un arbol AVL balanceado.

5. Pruebas y Evaluacién

Las pruebas y evaluacién del rendimiento de los algoritmo®lypFP-Growth y EquipAsso, se realizaron en un
computador con un procesador AMD 64 bits a 2 Ghz, con wmaonia RAM de 1Gb, con disco duro Serial ATA de
80Gb con una tasa de transferencia de 150 Mb/seg.

El conjunto de datos utilizados en las pruebas pertenecen teatessicciones de uno de los supermercados mas
importantes del departamento de Narifio (Colombia) duramtgetiodo determinado. El conjunto de datos contiene
10.757 diferentes productos. Los conjuntos de datos osnaah la herramienta Tariy se muestran en la tabla 6.

Para cada conjunto de datos se realiz6 preprocesamiento y tracstorme datos con el fin de eliminar los productos
repetidos en cada transaccion y transformar las tablas abjetonodelo simple (i.e. una tabla con esquema Tid, Item).



Promedio items

Nomenclatura  Niimero de registros Niimero de transacciones por Transaccion
BD85KT7 555.123 85.692 7
BD40KT5 194.337 40.256 5
BD10KT10 97.824 10.731 10

Tabla 6. Descripcion de los conjuntos de datos minados.

Se evaluo6 el rendimiento de los algoritmos Apriori, FPw@noy Equipasso, comparando los tiempos de respuesta para
diferentes soportes minimos. Los resultados de la evaludeldiempo de ejecucion de estos algoritmos, aplicados a
los conjuntos de datos BD85KT7, BD40KT5 y BD10KT1®psieden observar en las figuras 3, 4 y 5 respectivamente.

En general, observando el comportamiento de los algori#ReGrowth y Equipasso con los diferentes conjuntos de
datos, se puede decir que su rendimiento es similar, cordfai@mpo de ejecucion de Apriori, que se ve afectado
significativamente a medida que se disminuye el soporte.
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Figura 3. Resultados obtenidos para BD85KT7.
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Figura 4. Resultados obtenidos para BD40KT5.
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Figura 5. Resultados obtenidos para BD10KT10.

Analizando el tiempo de ejecucion de Unicamente los algoritmeSr&Rth y EquipAsso (figuras 6, 7 y 8) para los
conjuntos de datos BD85KT7, BD40KT5 y BD10KT10 (figsi6 y 7), con soportes mas bajos, el comportamiento de
estos algoritmos sigue siendo similar.
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Figura 6. Resultados obtenidos para BD85KT7.
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Figura 7. Resultados obtenidos para BD40KT5
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Figura 8. Resultados obtenidos para BD10KT10

6. Conclusiones

En este articulo se evalud el desempefio del algoritmo Equi2sk[16] con respecto a Apriori [2] y FP-Growth [7],
para la tarea de mineria de datos asociacién, implementandoloarign uha herramienta de mineria de datos
débilmente acoplada con PostgreSQL y desarrollada en el lengivdje2] Para las pruebas, se utilizaron conjuntos de
datos reales, pertenecientes a las ventas de un periodo deterrdmatho de los supermercados mas importantes del
departamento de Narifio (Colombia).

Como resultado de las pruebas realizadas, se puede obsernas glgoritmos EquipAsso y FP-Growth tienen tiempos
de ejecucion semejantes. Con respecto a Apriori se puede apre@angdala que se disminuye el soporte sus tiempos
de ejecucion se incrementan hasta llegar a limites incomparablesspecto a EquipAsso y FP-Growth.

Para soportes bajos, donde la cantidad de itemsets frecuentesaayioemismo su tamafigquipassauvo un mejor
desempefio que FP-Growth. En soportes altos, no existe famandia representativa entre el rendimiento de los
algoritmos FP-Growth y Equipasso.

En la herramienta Tariy, el algoritmo Equipasso, aunquepi@snejores tiempos de ejecucidon, consume mas recursos
del sistema, en especial la memoria principal.

El rendimiento de cualquier algoritmo de mineria de datos anherramienta débilmente acoplada con un SGBD
depende de la cantidad de memoria RAM disponible. Con graotierenes de datos, el rendimiento de estos sistemas
se ve afectado y es posible que se llegue a desbordar la memoria.

En el futuro, se complementara esta investigacion realizandbgsruwen diferentes conjuntos de datos reales y se
continuara con el desarrollo de la herramienta Tariy con uedantgrafica y nuevos médulos que soporten otras tareas
y algoritmos de mineria de datos.
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