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La mineria de datos es una poderosa tecnologia que tiene como objetivo extraer conocimiento util a partir de grandes cantidades de
datos, esta se utiliza en diferentes sectores como el comercio electronico, la banca, telecomunicaciones entre otros. Actualmente la
mineria de datos se esta utilizando con mayor frecuencia en diversas organizaciones, y a nivel académico en los ultimos afios, se
han venido realizando con mayor regularidad trabajos relacionados que involucran investigacion, uso y desarrollo de herramientas
que realizan analisis de informacion a través de las técnicas de mineria de datos.

En este trabajo se pretende abordar la investigacion de diferentes técnicas de mineria de datos para solucién de un problema en el
entorno del comercio electrénico de tipo B2C. Para la seleccién de la técnica de mineria de datos se debe tener en cuenta una serie
de criterios de acuerdo al entorno del problema, ademas de ello, hay diferentes algoritmos que implementan la técnica, por lo cual es
necesario investigarlos y seleccionar el que mejor se adecue a los requerimientos y necesidades desde la perspectiva del problema
que se quiere solucionar.

PALABRAS CLAVE this knowledge is needed a complex process which uses a
series of techniques for the processing of the data. At the
Mineria de datos moment the mining of data is being used most frequently in

KDD diverse organizations and at academic level, in the last years,

Técnicas de Mineria de Datos
Comercio electrénico.

ABSTRACT

The Data Mining is a powerful technology that has as objective
to extract useful knowledge from great amounts of data, this is
used in different sectors as the e-commerce, the bank, the
telecommunications among others, and for the extraction of

has come making with greater regularity related works that
involve investigation, use and development of tools that make
analysis of information through the techniques of data mining.
In this work it is tried to embroider the investigation of different
techniques from data mining for solution of a problem in the
surroundings of the e-commerce of type B2C. For the selection
of the technique of data mining are due to consider a series of
criteria according to the surroundings of the problem, in
addition to it there are different algorithms that implement a
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technique of data mining, thus is necessary to investigate
them and to select the one that adapts better to the
requirements and necessities from the perspective of the
problem that need to be solved.
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INTRODUCCION

Para obtener conocimiento es necesario partir de la materia
prima, que son los datos, los cuales se encuentran disponibles
en gran cantidad gracias a las tecnologias de la informacion y
las comunicaciones. Estos datos por lo general se encuentran
en forma no refinada y para poder analizarlos con fiabilidad
es necesario que exista una cierta estructuracion y coherencia
entre los mismos[1]. Para realizar un andlisis en profundidad
de forma automdtica, en los Ultimos afios han surgido una
serie de técnicas que facilitan el procesamiento avanzado de
los datos, sin embargo, es la transformacion de los datos en
conacimiento y la aplicacion de este lo que genera valor para
una organizacion[1]. La idea clave es que los datos contienen
mas informacion oculta de la que se ve a simple vista.

Para las organizaciones que realizan algtn tipo de mercadeo,
el conocimiento es algo imprescindible para tener éxito, por
tanto encontrar asociaciones o correlaciones interesantes en
los registros de las transacciones de negocios puede ayudar a
la toma de decisiones en los procesos de marketing [1], por lo
cual invierten recursos técnicos y econdmicos para la
construccion o compra de herramientas para el analisis de
informacion. Es en este entorno la mineria de datos ofrece la
posibilidad de llevar a cabo un proceso de descubrimiento de
informacién automatico [1], esto no es ajeno para las
empresas del departamento del cauca que hacen negocios a
través de Internet, sin embargo, la mayoria de estas cuentan
con recursos limitados lo que dificulta su acceso a estas
herramientas. El proyecto titulado “Mddulo de Soporte a toma
de decisiones para seleccionar estrategias publicitarias de
comercio electronico B2C” tiene como meta impulsar a las
empresas del departamento al acercar una herramienta que
brinde soporte a la toma de decisiones que esté enmarcada
dentro del comercio electrénico B2C (ver ftem 3), con lo cual
se pretende brindar apoyo para las decisiones de marketing.

Aunque existen algunas de libre distribucion como WEKA
(Waikato Environment for Knowledge Analysis) [16], Orange (
Data Mining Fruitful and Fun) [17] y TANAGRA - (A Free
Software for Research and Academia Purposes) [18] entre
otras, éstas cubren aspectos generales del proceso de mineria
de datos, y por lo general estan orientadas a propoésitos
académicos presentando algunas dificultades en su
adaptacion tales como, modificaciones en el codigo fuente,
tipo de lenguajes implementados, tipo de licencia de uso,
formato de entrada de datos, entre otros, lo que dificulta su
uso simple por parte de las empresa.
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Para brindar una solucién acorde a las necesidades de las
empresas es necesario entender los objetivos vy
requerimientos desde la perspectiva de lo que se busca,
convirtiendo entonces este conocimiento en la definicion de
un problema de mineria de datos [19], ya que dependiendo
del problema de informacién que se desea solucionar, existe
una serie de técnicas que son aplicadas en la solucion de
diversos problemas.

Para la escogencia de una técnica de mineria de datos se debe
tener en cuenta una serie de consideraciones tales como el
entorno del negocio, las fuentes de datos, tipo de clientes,
entre otros, que afectan el desempefio de estas [2]. Ademas
de ello existen diferentes algoritmos que implementan las
técnicas de mineria de datos y cuya utilizacion afecta el
rendimiento de estas, por lo cual es necesario estudiarlos para
determinar cual es el mas indicado.

En lo que resta del documento se hablara del proceso de
descubrimiento de conocimiento, el concepto de mineria de
datos, las operaciones de mineria de datos, una descripcion
general de las técnicas de mineria de datos mas usadas en el
marketing, los criterios de seleccidn de la técnica de mineria
de datos escogida, el uso de esta en el marketing, los
algoritmos que la implementan y los criterios de seleccion del
algoritmo escogido y se finalizarda el trabajo con las
conclusiones obtenidas.

1.EL DESCUBRIMIENTO DE CONOCIMIENTO

La mineria de datos es, en principio, una fase dentro de un
proceso global denominado descubrimiento de conocimiento
en bases de datos (Knowledge Discovery in Databases o
KDD)[4], aunque generalmente se asocia el concepto de
mineria de datos a todo el proceso, en lugar de la fase de
extraccion de conocimiento. El proceso de KDD es (til en el
comercio electronico para obtener conocimiento de las
preferencias de compra de los clientes, y realizar campanias de
marketing para aumentar los ingresos de una organizacion
[15].

KDD se constituye de varias etapas que se ejecutan iterativa e
interactivamente. El proceso es no trivial porque incluye
acciones de cierta complejidad que involucran la bisqueda de
estructuras, modelos y parametros en la base de datos. Los
patrones que se obtienen deben ser validos con algun grado
de certeza, novedosos preferiblemente para el usuario, al que
deberan reportar algun tipo de utilidad.

El proceso KDD (ver figura 1) comienza con la definicién y
comprension de un determinado problema y termina con el
andlisis de los resultados. Una de las propuestas mas
ampliamente extendida sobre las etapas o fases componentes
del proceso KDD [5] incluye la comprension del problema, la
seleccion de los datos, su limpieza y preprocesamiento, la
transformacion y aplicacién del método de descubrimiento
(minera de datos) a utilizar y la interpretacién de los patrones
obtenidos o anélisis de resultados.
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[Figura] 1: Proceso KDD
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1.1. MINERIA DE DATOS

La mineria de datos es una fase dentro del KDD y se define
como “El proceso de extraccion de informacion previamente
desconocida, valida y (til de grandes bases de datos y el uso
de la informacion para tomar decisiones cruciales de negocios"
[6].

La mineria de datos emplea una serie de técnicas las cuales
son aplicadas para la solucion de diversos problemas [7], sus
herramientas predicen futuras tendencias y comportamientos,
permitiendo tomar decisiones conducidas por un
conocimiento obtenido de los datos. Para conseguir esto hace
uso de diferentes tecnologias que resuelven problemas tipicos
de agrupamiento automatico, clasificacion, asociacion de
atributos y deteccion de patrones secuenciales [2].

1.2. OPERACIONES DE MINERIA DE DATOS

Las cuatro mayores operaciones que se implementan en la
mineria de datos son analisis de caminos, segmentacion de la
base de datos, modelos predictivos y deteccion de desviacion.
Hay relacién entre las operaciones y los algoritmos, y
dependiendo del problema que se quiera resolver y las
entradas de datos, se pueden mezclar las operaciones ya que
no son mutuamente excluyentes [2]. A continuacion se hara
una descripcion general de estas tareas.

1.2.1. Modelo Predictivo

Es aquel que esta relacionado con la experiencia de
aprendizaje humana, en la cual se usan observaciones para
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formar un modelo de las caracteristicas esenciales de algin
fendmeno. La habilidad predictiva es critica porque ayuda a
hacer generalizaciones sobre el mundo que nos rodea y
agregar nueva informacién dentro de un marco general [2]. En
el comercio electrénico se utiliza este modelo en estrategias de
marketing como cross selling, target marketing, aprobacion de
créditosy gerencia de retencion de clientes.

1.2.2. Segmentacion de la base de datos

La meta de la segmentacion es la particion de la base de datos
en segmentos de registros similares. Para particionar los
registros se debe tener un numero de propiedades o
caracteristicas consideradas como homogéneas, los
segmentos deben tener homogeneidad y heterogeneidad. La
homogeneidad se refiere a que los registros en un segmento
estan proximos entre si, donde la proximidad es expresada
como una medida dependiente de la distancia de los registros
al centro del segmento. La heterogeneidad hace referencia a
que los registros en diferentes segmentos no son similares
unos de otros de acuerdo con una medida de similaridad [2],
en el comercio, lo anterior se utiliza en la ejecucion de
estrategias de mercado futuras, tanto on-line como off-line,
tales como envio de correo automatico a aquellos clientes que
se encuentren dentro de un cierto grupo, o presentacion de
contenidos especificos de publicidad e informacién segun el
tipo de cliente.

1.2.3. Andlisis de Caminos

En contraste con el modelo predictivo y la segmentacion de la
base de datos, cuya meta es caracterizar el contenido de la
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base de datos como un todo, las operaciones de anélisis de
caminos hacen una busqueda en la base de datos para
establecer relaciones entre registros individuales. Esas
relaciones son llamadas asociaciones. Estas asociaciones se
usan para cross selling, target marketing y movimiento de
precio comun. [2] Por ejemplo, se pueden utilizar para
identificar asociaciones relacionadas con las compras a través
del tiempo las cuales revelan informacion sobre la secuencia
en la cual los clientes compran productos o servicios, todo
esto, para entender perfiles de compra de los clientes a largo
plazo y ofrecer promociones mas oportunas.

1.2.4. Deteccion de desviacion

Las operaciones de desviacion son unas de las mejores
herramientas para encontrar patrones ocultos en los datos.
Dentro de la deteccion de desviacion, la visualizacion es
particularmente (til para percatarse de fendmenos que no se
identifican en una muestra relativamente pequefia de los
datos. Cuando se usa visualizacion es importante no tener
una hipétesis preconcebida sobre el fenémeno que se esta
buscando [2] para evitar imprecisiones en los resultados. Esta
operacion tiene gran utilidad en las telecomunicaciones, en las
cuales se usa un modelo para escanear las millones de
transacciones que se realizan diariamente como un esfuerzo
para detectar fraudes potenciales.

2. TECNICAS DE MINERIA DE DATOS

Las técnicas de mineria de datos implementan algoritmos
especificos que son usados para realizar las operaciones, a
continuacién se hara descripcion de las técnicas investigadas.

2.1. METODOS ESTADISTICOS

El andlisis de los datos estadisticos es un sistema de
metodologias establecido para la explotacion minera de datos.
Histéricamente, los primeros usos computarizados del analisis
de datos fueron desarrollados con la ayuda de la estadistica,
extendiéndose del andlisis de datos unidimensional al analisis
de datos multidimensional. La estadistica ofrece una variedad
de métodos para la explotacion de mineria de datos,
incluyendo diversos tipos de regresion y de analisis
discriminantes [9].

2.2. ANALISIS DE CLUSTER

El andlisis de cluster es un sistema de metodologias para
clasificacion automatica de muestras en un nimero de grupos
o clases usando una medida de asociacion, de modo que las
muestras en un grupo sean similares y las muestras que
pertenecen a diversos grupos no sean similares. La entrada,
para un sistema de analisis de cluster es una muestra y una
medida de semejanza (o desemejanza) entre dos muestras.
La salida del andlisis de cluster es un numero de grupos
(clusters o racimos) en forma de una particion, o una
estructura de particiones del grupo de muestra. Dentro de las
aplicaciones del clustering mas importantes se tiene el
descubrimiento de distintos grupos entre los clientes, basados
en sus patrones de compra [9].
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2.3. ARBOLES DE DECISION Y REGLAS DE DECISION

Los arboles de decision y las reglas de decision son
metodologias muy utilizadas en aplicaciones del mundo real
de mineria de datos como solucién de gran alcance a los
problemas de clasificacion. En general, la clasificacion es un
proceso de aprendizaje de una funcién que ingresa un grupo
de datos en una de varias clases predefinidas. Cada
clasificacion esta basada en algoritmos de aprendizaje
inductivos y se d4 como entrada a un sistema de muestras que
consisten en vectores con valores cualitativos (también
llamados  vectores de caracteristica) y de una clase
correspondiente [9].

El atractivo de los arboles de decision se debe a que
representan reglas las cuales pueden ser expresadas
facilmente de modo que los seres humanos puedan
entenderlas; la capacidad de explicar la razén de una decision,
es crucial. Por ejemplo, en marketing se debe describir los
patrones del cliente a los profesionales de marketing, de modo
que puedan utilizar este conocimiento para lanzar una
campanfia acertada de comercializacion [10].

2.4. REGLAS DE ASOCIACION

Las reglas de asociacion son una de las técnicas principales de
la explotacion de mineria de datos y es quizas la mas comin en
el descubrimiento de patrones locales y sistemas de
aprendizaje no supervisados[9]. Las técnicas de de reglas de
asociacion recuperan los patrones interesantes posibles en la
base de datos, estas se aplican a los conjuntos de
transacciones para descubrir todas las asociaciones y
correlaciones entre las compras por parte de los clientes .

2.5.DETECCION DE FRAUDES

Las técnicas de deteccion de fraude consisten en recopilar
datos histéricos para construir un modelo de conducta
fraudulenta o potencialmente fraudulenta y encontrar
instancias similares de esta conducta [2], estas técnicas se
utilizan con mayor frecuencia las aplicaciones de mineria de
datos de organizaciones como las de cuidado medico,
compaiiias de tarjetas de crédito, prestacion de servicios y
telecomunicaciones [2].

3. COMERCIO ELECTRONICO

En el Marketing es uno de los campos donde los éxitos de la
mineria de datos son mas conocidos, cuanto mas precisa sea
la informacion que se tenga sobre los clientes, mayores
posibilidades se tienen de aumentar los ingresos y rentabilizar
al maximo las acciones. El objetivo fundamental puede
resumirse en determinar quién comprara qué, cuando y donde
[15]. Es por esto, que de acuerdo a las necesidades de este
trabajo y acorde a ello, este trabajo esta enmarcado dentro del
comercio electrénico, el cual se define como: “Intercambios
mediados por la tecnologia entre diversas partes
(individuos, organizaciones o ambos), asi como las
actividades electrénicas y no electronicas dentro y entre
organizaciones que facilitan esos intercambios.” [14].

Actualmente existen varios tipos de comercio electronico,
entre los cuales esta el B2C que sera objeto de estudio en el



presente articulo, el cual se lleva a cabo entre una empresa y el
consumidor final, y va mas alld de tener un catdlogo en
Internet con la posibilidad de que se pueda comprar en linea

[11].
4. CRITERIOS DE SELECCION

Para la seleccion de una técnica de mineria de datos se ha de
tener en cuenta una serie de consideraciones previas que
afectan al desempefio de la técnica. El entender estas
caracteristicas y su impacto es (til para escoger la técnica que
mejor se adecue a una determinada aplicacion [2]. Teniendo
en cuenta el entorno se seleccionaron los siguientes criterios

B3I

* Habilidad para manejar datos con ruidos: Las
bases de datos a menudo contienen ruido en forma de
imprecisiones o inconsistencias. Algunos procesos de
validacion de datos estan mal disefiados y permiten

introducir datos incorrectos a los usuarios.
® Habilidad para manejar datos perdidos: es

importante darle un manejo apropiado a los datos ya
que se pueden producir pérdidas si los datos se

obtienen de diferentes fuentes.

® Procesamiento de grandes volumenes de datos:
es importante que la técnica posea la habilidad para
manejar gran cantidad de informacion lo cual permite
mayor precision en el analisis.

® Escalabilidad: esta es una propiedad muy deseable
en una técnica de mineria de datos para futuras
actualizaciones.

* Procesamiento de diferentes tipos de datos: es
importante que la técnica seleccionada tenga la
capacidad para poder manejar diferentes tipos de
datos numéricos, cadenas, etc.
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* Capacidad predictiva: Esta caracteristica tiene gran
influencia en la efectividad de la técnica de mineria
porque determina que tan buena es para la solucion de

un problema.

* Facilidad de Operacion: La facilidad de integracion y
operacion es otra caracteristica importante para su
utilizacién.

* Capacidad explicativa: Dependiendo de la técnica
utilizada, el grado de procesamiento aplicable a los
datos varia, por tanto, una técnica que sea facil de
entender y que requiera de poco preprocesamiento es
mas interesante para un usuario final.

* Complejidad de implementacion: Es importante
que la técnica seleccionada no presente un alto grado
de complejidad para su implementacion, lo que resulta
conveniente para el desarrollo de una herramienta de
mineria.

4.1. RESULTADOS OBTENIDOS DEL ANALISIS DE LAS
TECNICAS DE MINERIA DE DATOS ESTUDIADAS

A cada uno de los criterios de seleccion escogidos se le asigné
un valor numérico de uno a cinco, el cual indica el grado de
impacto que tiene sobre la técnica de mineria de datos
seleccionada. Posteriormente se hizo una suma de los
respectivos valores obtenidos de las diferentes técnicas
estudiadas (Ver tabla 1) y de acuerdo a la investigacién
realizada, se obtuvo como resultado la informacion necesaria
para la seleccion de la técnica de mineria de datos.

Se observo que la técnica de reglas de asociacion es la que
mas se adecua a las necesidades especificas que deseamos
cubrir de acuerdo a los criterios de seleccion.

Entre estos criterios se tiene, por ejemplo, que la fuente de

[Tabla] 1: Comparacion de Criterios de las Diferentes Técnicas de Mineria de datos

Tabla De comparacion de Criterio de la Técnicas de Mineria de Datos
S Arboles de
Decision y Reglas de Métodos Analisis De | Deteccion de
Criterios Reglas de Asociacion Estadisticos Cluster fraudes
Decision
Habilidad para 3 5 3 3 5
manejar datos con
ruidos
Habilidad para 3 5 3 3 5
manejar datos
Perdidos
Procesamiento de 4 5 3 4 5
Grandes Yolimenes
de Datos
Procesamiento de 3 5 3 4 4
Diferentes Tipos de
Datos
Capacidad 4 4 3 4 4
Predictiva
Facilidad de 4 5 5 4 4
Operacion
Capacidad 4 4 4 5 4
explicativa
Escalabilidad. 3 5 3 4 4
Complejidad de 3 4 5 4 4
implementacion
Total Puntuacion 31 42 32 35 39
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datos de la técnica proviene de sistemas operacionales que ya
poseen un grado alto de depuracién de los datos lo que evita
impurezas que puedan afectar a la técnica [10], ademas esta
técnica sugiere una blsqueda por toda la base de datos,
realizando una clasificacion en cada barrido, por lo tanto no
hay limite establecido para la cantidad de datos que puede
manejar. Tambien busca las caracteristicas o cualidades
presentes en las transacciones realizadas, las cuales pueden
tener atributos de diferentes tipos, y por ende no es necesario
hacer una conversion a un solo tipo de datos especifico.

La capacidad predictiva de la técnica depende de las medidas
de confianza y soporte establecidas, ya que esta técnica se
basa en el conteo de posibles ocurrencias entre las
combinaciones de items en una tabla de transacciones, no
requiere consideraciones algoritmicas muy complejas y posee
gran escalabilidad ya que realiza un barrido por la base de
datos con lo cual puede operar sin mayores problemas con un
numero grande de datos .

5. REGLAS DE ASOCIACION EN LAS TRANSACCIONES
DE NEGOCIOS

Las reglas de Asociacion encuentran asociaciones o
correlaciones interesantes en los registros de las
transacciones de negocios, donde una transacciéon T estd
formada por un conjunto de articulos o items. A un conjunto
de items se le suele denominar itemset, en general, o itemset
de grado k, cuando se especifica el nimero k de items que
incluye. Una regla de asociacion es una implicacion X -> Y en la
cual X e Y son itemsets de interseccion vacia, es decir sin items
en comn. El significado de la regla de asociacion es que las
transacciones o tuplas que contienen a X también tienden a
contener Y. Las reglas de asociacion deben superar ademas

[Figura] 2: Arbol usado en los algoritmos con
estrategia BFS
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un valor para dos medidas denominadas confianza y soporte
de la regla. La confianza de la regla de asociacion es la
proporcion de las transacciones que, conteniendo a X, también
incluyen a Y, mientras que el soporte es la fraccion de
transacciones en la base de datos que contienen tanto a X
comoaY[2].

Las correlaciones encontradas en los registros de las
transacciones de negocios para muchas organizaciones
resultan interesantes. Actualmente con la masiva cantidad de
datos que las organizaciones recolectan de sus procesos de
negocio, el descubrimiento de asociaciones interesantes en
los registros de transacciones puede ayudar en la toma de
decisiones en los procesos de marketing [10]. Un tipico
ejemplo de regla de asociacion es el “andlisis de canasta de
mercado” el cual busca descubrir asociaciones entre los
atributos de una canasta, es decir, busca descubrir reglas para
cuantificar la relacion entre dos o mas atributos [11].

5.1. ALGORITMOS PARA LA BUSQUEDA ITEMSETS
FRECUENTES

Un itemset es un conjunto de articulos contenidos en una
transaccién de compra de productos. Para la blisqueda de los
itemsets frecuentes se emplean dos formas comunes de
busqueda en arbol: primero a lo ancho (BFS, por sus siglas en
inglés) y segundo en profundidad (DFS, por sus siglas en
inglés), (figuras 2 y 3). Los algoritmos mas comunes para el
calculo de los itemsets frecuentes se muestran en la figura 4.

Con la estrategia BFS el valor del soporte de los (k-1) itemsets
se determina antes de contar el soporte de todos los k-
itemsets. Con la estrategia DFS, no se conocen todos los (k-1)
itemsets, pero si los necesarios (k-1) itemsets cuando se

[Figura] 3: Arbol usado en los algoritmos con
estrategia DFS
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genera cada uno de ellos, pues trabaja de forma recursiva
descendiendo por el arbol.

[Figura] 4: Algoritmos para el calculo de itemsets frecuentes
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Para la técnica de reglas de asociacion existe una serie de
algoritmos. A continuacion se hara una breve descripcion de los
investigados.

5.2.1. Algoritmo A priori

El algoritmo A priori trabaja de la siguiente manera: primero
busca todos los conjuntos frecuentes unitarios (contando sus
ocurrencias directamente en la base de datos), éstos se
mezclan paraformar los conjuntos de candidatos de 2-itemsets
y seleccionan entre ellos los frecuentes. Considerando la
propiedad de los conjuntos de items frecuentes, vuelve a
mezclar éstos Ultimos y selecciona los frecuentes. Asi
sucesivamente se repite el proceso hasta que en una iteracién
no se obtengan conjuntos frecuentes [12].

Este algoritmo asume un orden entre los items y utiliza las
siguientes notaciones: Ck, para el conjunto de candidatos de k-
itemsets, Fk, para el conjunto frecuente de k-itemsets y
asociado a cada itemset se encuentra el campo count para
almacenar el soporte de dicho itemset.

5.2.2. Algoritmo DHP (Poda y hashing directa)

En el algoritmo de poda y hashing directa (DHP, Direct hashing
and Pruning) se emplea una técnica de hash para eliminar todos
los conjuntos de items innecesarios para la generacion del
proximo conjunto de items candidato. Cada (k+1)-itemset es
afiadido a una tabla hash en un valor hash dependiente de las
ocurrencias en la base de datos de los conjuntos candidatos de
k elementos que lo formaron, o sea, dependiente del soporte de
los conjuntos candidatos de k elementos. Estas ocurrencias son
contadas explorando en las transacciones de la base de datos.
Si el soporte asociado a un valor hash es menor que el soporte
minimo, entonces, todos los conjuntos de items de k+1
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elementos con este valor hash no seran incluidos entre los
candidatos de k+1 elementos en la proxima iteracion.

5.2.3. Algoritmo Partition

Este algoritmo en primer lugar propone particionar la base de
datos en tantas partes como fueran necesarias para que todas
las transacciones en cada particion sean alojadas en la memoria
principal operativa. En contraste con otros algoritmos, este
recorre la base de datos sélo dos veces. La primera vez, cada
particion es minada independientemente para encontrar todos
los conjuntos de items frecuentes en la particion y luego se
mezclan éstos para generar el conjunto de los conjuntos de
items candidatos. En la segunda iteracion se cuenta la
ocurrencia de cada candidato, aquellos cuyo soporte es mayor
que el minimo soporte especificado, se retienen como
conjuntos frecuentes. Este algoritmo emplea el mecanismo de
interseccion entre conjuntos para determinar el soporte de
dichos conjuntos, en este caso, cada item en una particién
mantiene la lista de los identificadores de las transacciones que
contienen a dicho item [12].

5.2.4. Algoritmo Eclat

EL algoritmo Eclat reduce la cantidad de operaciones de E/S,
aunque atraviesa la base de datos sélo una vez. Se basa en
realizar un agrupamiento (clustering) entre los items para
aproximarse al conjunto de items frecuentes maximales y luego
emplea algoritmos eficientes para generar los items frecuentes
contenidos en cada grupo [12]. Para el agrupamiento hay dos
métodos que son empleados después de descubrir los
conjuntos frecuentes de dos elementos:

1.Por clases de equivalencia: esta técnica agrupa los
itemsets que tienen el primer item igual.

2.Por la busqueda de cliques maximales: se genera un
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grafo de equivalencia cuyos nodos son los items y los
arcos conectan los items de los 2-itemsets frecuentes. Se
agrupan los items por aquellos que forman cliques
maximales.

Con el primero de los métodos se generan todos los
conjuntos de items frecuentes, con el segundo, se generan
solo los conjuntos frecuentes maximales, los restantes
conjuntos frecuentes son subconjuntos de éstos [12].

5.2.5. Algoritmo FP-Growth

Este algoritmo esta basado en una representacion de arbol de
prefijos de una base de datos de transacciones dada (llamada
FP-Tree), el cual puede almacenar considerables cantidades
transacciones en la memoria. La idea bésica del algoritmo FP-
Growth puede ser descrita como un esquema de eliminacion
recursiva: en un primer paso de preprocesamiento se borran
todos los items de las transacciones que no son frecuentes
individualmente o no aparecen en el minimo soporte de
transacciones, luego se seleccionan todas las transacciones
que contienen al menos un item frecuente (al menos una
cantidad de esos que son frecuentes). Luego se hace el
proceso recursivo para obtener una base de datos reducida. Al
retorno, se remueven los items procesados de la base datos
de transacciones en la memoria y se empieza otra vez, y asi
con el siguiente item frecuente [13].

5.3 CRITERIOS DE SELECCION DEL ALGORITMO

Para la seleccién del algoritmo de Reglas de Asociacion hay
que tener en cuenta una serie de consideraciones que tienen
impacto en la solucién que se desea brindar [12]:

® Inserciones a la base de dafos: Es importante que
los algoritmos minimicen el recorrido por la base de
datos, pues el numero de reglas crece
exponencialmente con el numero de items
considerados, lo cual afecta el rendimiento del
algoritmo cuando se accesa constantemente a la base
de datos.

® Costo computacional: es importante que el
algoritmo no realice un gran numero de operaciones
que agoten los recursos de maquina.

® Tiempo de Ejecucién: se desea que el tiempo
utilizado para la generacion de reglas sea razonable.

® Rendimiento: es importante que el algoritmo realice
las operaciones y procesos de forma eficiente.

Posteriormente se evaluaron los criterios para cada uno de los
algoritmos y se observo que el algoritmo FP-Growth tiene
ventajas operacionales sobre los otros algoritmos, entre las
cuales estdn: que no requiere de la generacion de items
candidatos, requiere de pocos accesos a la base de datos, no
requiere de un costo computacional elevado, y tiene un
tiempo de ejecucion superior a los otros algoritmos como por
ejemplo el A priori [10].

5.4 DISENO DEL ALGORITMO FP-GROWTH

Con el objetivo de implementar este algoritmo para el
proyecto, a continuacion se muestran las etapas de
funcionamiento del mismo. El corazon del algoritmo FP-
Growth es el cémputo de un Arbol FP de una base de datos
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proyectada, esto es, una base de datos de transacciones que
contiene un item especifico, esta proyeccion de base de datos
es procesada recursivamente [13].

El algoritmo hace un preproceso de la base de datos de
transacciones de la siguiente forma: en un escaneo inicial se
determina la frecuencia de los items, aquellos items que
aparecen en las transacciones con menor cantidad de un
minimo especificado por el usuario, se descartan de las
transacciones, dado que no pueden ser parte de un grupo de
items frecuentes. Los items en cada transaccion son
almacenados y luego se ordena su frecuencia de forma
descendente en labase de datos [13].

Luego se borran todos los items infrecuentes de la base de
datos de transacciones, y se pasa al Arbol FP. Un Arbol FP es
basicamente un arbol de prefijos para las transacciones, esto
es, que cada camino representa el grupo de transacciones
que comparten el mismo prefijo, cada nodo corresponde a un
item. Todos los nodos que referencian al mismo item se
enlazan juntos en una lista, esto es que todas las
transacciones que contienen un item especifico pueden
encontrarse facilmente y contarse al atravesar la lista. Esta
lista puede ser accesada a través de la cabeza, el cual también
expone el nimero total de ocurrencias del item en la base de
datos. Posteriormente el algoritmo mina la estructura del
arbol FP encontrando las correlaciones entre los items
frecuentes (proceso de generacion de reglas) [13].

6. CONCLUSIONES

* La investigacion de las diferentes técnicas de mineria
de datos y su empleo en la solucién de diversos tipos
de problemas de analisis de informacion nos ayudan a
tener un conocimiento general del tema para
desarrollar trabajos futuros en otras areas de
conocimiento.

Para la escogencia de una técnica de mineria de datos
es necesario entender las necesidades propias del
trabajo a desarrollar y tener en cuenta consideraciones
y criterios para seleccionar una técnica adecuada que
satisfaga los requerimientos propios del mismo.

La generacion de reglas de asociacion, fue la técnica
de mineria de datos que se selecciono, porque es un
método utilizado en analisis de canasta de mercado
que permite encontrar regularidades en |la conducta de
compras de los clientes. Se generan reglas de la forma
“Si condicion entonces consecuencia”, que son muy
faciles de comprender para la persona encargada de
analizar los resultados.

La investigacion de técnicas de Mineria de datos
aplicadas a problemas especificos permitio delimitar
los requerimientos del proyecto y el uso del Algoritmo
FP-Growth uno de los algoritmos mas rapidos y
eficientes para minar de reglas de asociacion,
permitiendo la realizacion del proceso de mineria de
datos de forma rapida.
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