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Resumen. En la actualidad se ha incrementado el niimero de aplicaciones que generan datos con-
stantemente (flujos de datos). Varias son las técnicas de Minerfa de Datos que se han adaptado
para el procesamiento de flujos de datos. En particular, la clasificaciéon en flujos de datos ha sido
muy abordada mediante arboles de decisién y métodos de ensamble de clasificadores. Otras técnicas
han recibido menor atencién, tal es el caso de los métodos basados en reglas, particularmente los
basados en Reglas de Asociacién de Clase (CARs), las cuales son preferidas por muchos especialistas
debido a la facil comprensién de las mismas. Adicionalmente, los clasificadores basados en CARs han
demostrado ser competitivos con respecto a otras técnicas como los drboles de decisién.

Este reporte aborda los aspectos tedricos para la construccién de clasificadores basados en CARs,
resume los clasificadores més representativos y ofrece una comparativa entre estos teniendo en cuenta
sus principales caracteristicas.

Palabras clave: clasificacién, flujos de datos, reglas de asociacién de clase.

Abstract. Currently, the number of applications generating data streams has been increased. Several
Data Mining techniques have been adapted to process data streams. Specifically, classification has
been widely discussed by means of decision trees and ensemble classifiers. Other techniques have
received less attention, such is the case of rule-based methods, particularly those based on Class
Association Rules (CARs), which are preferred for many researchers due to their easy understanding.
Additionally, the CAR based classifiers have shown to be very competitive with respect to other
techniques such as decision trees.

This report discusses the theoretical aspects for building CAR based classifiers, summarizes the most
representative ones and provides a comparison among them taking into account their main features.

Keywords: classification, data stream, class association rules.

1. Introduccion

La Clasificacién Supervisada o simplemente Clasificacién, es una técnica de Mineria de Datos cuyo
objetivo es construir, a partir de un conjunto etiquetado de objetos, instancias o transacciones,
un modelo o clasificador que permita asignar una clase a nuevas transacciones. Al construir un
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clasificador, los datos pueden ser finitos y estar todos disponibles (datos estaticos), o bien pueden
ser infinitos y arribar de forma practicamente constante (flujos de datos).

Los clasificadores para flujos de datos, a diferencia de los clasificadores para datos estaticos,
no disponen de todo el conjunto de transacciones etiquetadas (conjunto de entrenamiento) a
priori, sino que estas arriban de forma incremental a lo largo del tiempo. Por otro lado, dado
que los flujos de datos son, en teoria, infinitos, resulta imposible cargar todas las transacciones en
memoria y se requiere de un algoritmo incremental que actualice el clasificador con la informacién
de las nuevas transacciones, reutilizando la informacion extraida de las transacciones previas. En
general, los clasificadores para flujos de datos [1,8,23] deben garantizar que:

1. Cada transaccion del flujo de datos sea procesada a lo sumo una vez.

2. Los resultados de clasificacion estén disponibles en todo momento.

3. El modelo resultante sea consistente con las nuevas transacciones que llegan, pues los datos
pueden variar a lo largo del tiempo debido a cambios en su distribucién de probabilidad.

La clasificacién en flujos de datos tiene diversas aplicaciones como: deteccion de software
malicioso [46], clasificacién de paquetes en el drea de las telecomunicaciones [53], monitoreo de
procesos industriales [4,37], monitoreo de datos de navegacién en vehiculos automotrices [38],
deteccién de fraudes en transacciones bancarias [65], entre otros.

Varios han sido los clasificadores adaptados al entorno de flujos de datos. Entre los més re-
portados se encuentran los arboles de decisién[19,25,26,34,36,59,61] y los métodos de ensamble de
clasificadores [9,39,47,51,57]. Otros clasificadores que han recibido menor atencién son los basa-
dos en el vecino mas cercano [5,54], las maquinas de vectores de soporte [43,66] y los basados
en reglas. Particularmente, los clasificadores basados en Reglas de Asociacién de Clase (CARs),
son preferidos por muchos especialistas debido a su interpretabilidad, aspecto que los hace més
expresivos y faciles de comprender. Su interpretabilidad permite a los especialistas modificar las
reglas con base en su experiencia y asi mejorar la eficacia del clasificador. Ademads de los clasi-
ficadores basados en CARs, los drboles de decisién también generan reglas comprensibles. Para
construir un clasificador utilizando arboles de decisién se sigue una estrategia voraz seleccionando
en cada momento la caracteristica que mejor separa las clases. Sin embargo, esta estrategia voraz
puede podar reglas interesantes. En [55], los autores probaron que las reglas obtenidas de los
arboles de decisién son un subconjunto de las reglas generadas por los clasificadores basados en
CARs, asumiendo un umbral relativamente bajo de concurrencia (Soporte) de los elementos que
componen la regla.

En general, los clasificadores basados en CARs calculan un conjunto de reglas a partir de un
conjunto de entrenamiento. Una vez extraidas las CARs, se ordenan y se determina un criterio
de decisién que permite asignar una clase a una nueva transaccién. Varios trabajos [42,62] han
proporcionado evidencias de que los clasificadores basados en CARs son competitivos con los
clasificadores probabilisticos [20], con los basados en arboles de decisién [49] y con los basados en
induccién de reglas [17,50].

El célculo de las CARs en un entorno de flujos de datos es una extensién de los trabajos
realizados para calcular conjuntos frecuentes de items (FIs por sus siglas en inglés) en flujos de
datos, siendo el consecuente de la regla (la clase) el dltimo item del FI calculado.

En este reporte se describirdn los principales algoritmos desarrollados para calcular FIs (son
los mismos que se utilizan para calcular las CARs) en flujos de datos, asi como los clasificadores
reportados, basados en CARs. El reporte consta de 4 sesiones. En la Seccion 2 se presentan los
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conceptos basicos necesarios para el resto del documento. En la Seccion 3 se aborda el trabajo
relacionado y finalmente, en la Seccién 4, se muestran las conclusiones del reporte.

2. Marco tedrico

En esta seccién se presenta el marco tedrico necesario para abordar el problema de la clasificacion
basada en CARs en flujos de datos. Debido a que la mayoria de los clasificadores desarrollados
basados en CARs trabajan con datos estdticos, muchos de los conceptos que se presentan son los
utilizados en datos estaticos. Como se observard, estos conceptos son extensibles para trabajar
con flujos de datos.

2.1. Conceptos preliminares

Sean I = {i1,19,...,1,} un conjunto de n items y 7" un conjunto de transacciones, donde cada
transaccién t € T estd formada por un conjunto de items X tal que X C I.

Definicion 2.1. Un conjunto de items X es un subconjunto de I cuyo tamano estd dado por su
cardinalidad. Un conjunto de items de cardinalidad k se denomina k-itemset.

Es importante aclarar que cuando se haga referencia a un conjunto de items X se es-
tard hablando de un subconjunto de I y se supondra, sin pérdida de generalidad, que existe
un orden lexicogréafico entre los ftems.

Definicion 2.2. Un flujo de datos es una secuencia ordenada, continua e infinita de transac-
ciones T, que arriban en un instante de tiempo t;.

Para procesar y minar los flujos de datos se han propuesto diferentes modelos de ventana.

Definicion 2.3. Un modelo de ventana es un mecanismo que permite establecer limites o fron-
teras en un flujo de datos para procesar una secuencia finita de transacciones. FExisten diferentes
modelos de ventana:

» modelo Landmark: Los limites (extremos) de la ventana se establecen entre un punto especifico
(llamado Landmark) y el presente (las dultimas transacciones que estin arribando). En este
modelo todas las transacciones que se procesan tienen el mismo nivel de importancia.

s modelo Sliding: Ambos limites de la ventana se desplazan, el tamano de la ventana puede o
no variar. Este tipo de ventana es muy similar a las estructuras FIFO (First In First Out),
cuando se inserta una transaccion por el extremo final de la ventana, la transaccion presente
en el extremo inicial se elimina.

= modelo Time-Fading: Tiene caracteristicas similares al modelo Landmark, pero le brinda may-
or tmportancia a las transacciones mdads recientes de la ventana. Introduce un peso a las
transacciones, que decrece a medida que estas se vuelven obsoletas en el tiempo hasta ser
eliminadas.

El contenido de una ventana se define en términos de transacciones (Counted-based), o en in-
tervalos de tiempo (Time -based) donde se procesan las transacciones que arriban en cada interva-
lo. La ventana modifica su contenido progresivamente ya sea por el arribo de nuevas transacciones
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o por el paso del tiempo. La transicion puede ser mediante un paso o mediante multiples pasos.
En el primer caso, los limites se desplazan cada una transaccion (o bloque de transacciones), o
cada un intervalo de tiempo. En el sequndo caso los limites se desplazan una cantidad especifica
de transacciones (o bloques de transacciones), o varios intervalos de tiempo.

Definicion 2.4. La Frecuencia de un conjunto de items X respecto a una ventana V', denotada
por frec(X), es el numero de transacciones en V' que contienen a X. El Soporte de un conjunto
de items X respecto a una ventana V', denotado por sop(X), se define como frec(X)/|V|, donde
|V| es el total de transacciones de la ventana V.

Definicién 2.5. X es un conjunto frecuente de items (FI) en V', si sop(X) > s con (0 < s <1),
siendo s el umbral de Soporte definido por el usuario.

Notese que las definiciones anteriores de Frecuencia y Soporte de un conjunto de items son
relativas a una ventana. Por ejemplo, suponiendo que se trabaja sobre un modelo Landmark de
ventana, definido por intervalos de tiempo, donde en cada unidad de tiempo se recibe un conjunto
de transacciones 7T'; un conjunto de items X puede ser frecuente en un tiempo t; y dejar de serlo
en un periodo de tiempo mayor ts.

Definicién 2.6. X es un conjunto frecuente-mazimal de items (MFI por sus siglas en inglés) en
V si X es frecuente en V' y ninguno de sus superconjuntos propios es frecuente en V. Es decir,
no existe un conjunto frecuente de items Y en V tal que X C Y.

Definicién 2.7. X es un conjunto frecuente-cerrado de items (CFI por sus siglas en inglés) en
V st X es frecuente en V y ninguno de sus superconjuntos propios posee su misma frecuencia.
Es decir, que no existe un conjunto de itemsY en V tal que X CY y sop(X) = sop(Y).

Para calcular los FIs/CFIs/MFIs en un flujo de datos es necesario almacenar, ademds de
estos, a los conjuntos infrecuentes de items, los cuales son candidatos a frecuentes ante el arribo
de nuevas transacciones. Es por ello que muchos de los algoritmos aproximados de calculo de Fls
usan un pardmetro de error €, con 0 < ¢ < s < 1, para calcular los conjuntos de {ftems candidatos
a frecuentes.

Definicién 2.8. Se denomina conjunto sub-frecuente de items (sub-FI) a aquel cuyo Soporte es
mayor que e.

Debido a las caracteristicas de los flujos de datos, muchos estudios se han enfocado en la
obtencion de resultados aproximados, garantizando un limite de error en funcién del tiempo
empleado para procesar las transacciones.

Definicién 2.9. La frecuencia aproximada de un conjunto de items X, denotada por E frec(X),
es un valor aproximado de la frecuencia real frec(X).

Para extender las definiciones anteriores al problema de clasificacién basada en CARs, ademaés
del conjunto I, se tiene un conjunto de clases C' y un conjunto de transacciones etiquetadas T¢
(conjunto de entrenamiento). Las transacciones del conjunto T estédn formadas por un conjunto
de ftems X y una clase ¢ € C'. Esta extensién no afecta las definiciones de Soporte y Frecuencia
enunciadas previamente.

Definicién 2.10. Una regla de asociacion de clase (CAR por sus siglas en inglés) es una impli-
cacion X = c tal que X es un conjunto de items y c € C
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Definicién 2.11. El Soporte de una CAR X = ¢ en una ventana V es igual a sop(X U {c})

Definicion 2.12. La probabilidad de que esté presente ¢ en las transacciones que contienen a
X se conoce como la Confianza de la regla X = ¢, y se define en funcion del Soporte como:

conf(X =c¢) = %(UX{)C}). La Confianza toma valores en el intervalo [0,1].

Los umbrales de Soporte y Confianza utilizados para calcular las CARs se deben determinar
con mucho cuidado. Si se utilizan umbrales de Soporte muy pequenos (cercanos a 0) se puede
generar un gran volumen de CARs, mientras que si se utilizan umbrales muy altos (cercanos
a 1) se pueden dejar de generar muchas CARs interesantes. En [31], se propone utilizar como
umbral de Soporte el minimo valor que evita la ambigiiedad al momento de clasificar. Dos CARs
se consideran ambiguas si tienen el mismo antecedente implicando diferentes clases.

Definicién 2.13. El tamano de una CAR X = c¢ estd dado por su cardinalidad, i.e. | X|+1; una
CAR de cardinalidad k se denomina k-CAR.

Definicién 2.14. Una CAR X = c satisface o cubre totalmente (de manera exacta) a una
transaccion t st X C t.

El problema de la construccién de clasificadores basados en CARs para flujos de datos puede
definirse formalmente como:

Sea I un conjunto de items, C' un conjunto de clases, Fo un flujo de transacciones, donde
cada transaccion es un par < X,c > tal que X C I y ¢ € C, R un conjunto ordenado de reglas
de la forma X = ¢, W una medida de calidad para evaluar cada regla r € R y D un criterio
de decisiéon que utiliza a R para asignar una clase a cada transaccién ¢t que se desee clasificar.
Dados I, C'y F¢, construir un clasificador basado en CARs para flujos de datos, consiste en: (1)
calcular R de manera incremental, (2) ordenar R segin la medida de calidad W y (3) definir el
criterio de decisién D.

2.2. Medidas de calidad

Para calcular el conjunto de CARs, se deben considerar dos problemas fundamentales, la cantidad
de reglas a obtener y la calidad de las mismas. Para evaluar la calidad de las reglas se han
reportado varias medidas de interés. En [28,31,41,48], los autores sugieren tres propiedades que
deberia cumplir una buena medida de calidad (QM por sus siglas en inglés) para evaluar las reglas
de asociacion de clase. Estas propiedades son las siguientes:

Propiedad 2.1. Si Sop(X = Y) = Sop(X)Sop(Y) entonces QM (X = Y) = 0.

Propiedad 2.2. QM (X =Y) es monétona creciente con respecto a Sop(X = Y') cuando el resto
de los parametros permanece constante.

Propiedad 2.3. QM (X =Y) es monétona decreciente cuando Sop(X) (o Sop(Y)) crece y el resto
de los parametros permanece constante.

La Propiedad 2.1 establece que toda buena medida de calidad debe reflejar la independencia
estadistica [6]. La Propiedad 2.2 establece que entre dos reglas X = Y y X' = Y/, tales que
Sop(X) = Sop(X') y Sop(Y) = Sop(Y’), la mejor regla va a ser aquella cuyo Soporte es mayor.
La Propiedad 2.3 evita obtener reglas enganosas porque su valor no aumenta por solo aumentar
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el Soporte del consecuente (o del antecedente). La generacién de reglas enganosas se pone de
manifiesto cuando se procesan conjuntos de datos con muchos items propensos a ocurrir con y
sin la presencia de otros items [31].

El Soporte y la Confianza han sido las medidas més reportadas para evaluar la calidad de
las reglas obtenidas a partir de los FIs en el contexto de los flujos de datos [52]. No obstante,
varios autores han senalado un conjunto de limitaciones de estas medidas [6,31], por ejemplo: la
selecciéon de un umbral de Soporte muy alto puede generar CARs que contengan conocimiento
demasiado evidente y a su vez dejar de generar CARs interesantes, por el contrario, la seleccién
de un umbral de Soporte muy bajo puede generar un gran volumen de CARs, las cuales pueden
ser redundantes o introducir ruido. Por tanto, el Soporte no es una medida de calidad apropiada
para evaluar las CARs y resulta dificil determinar un umbral adecuado. De manera similar al
Soporte, la Confianza presenta varias limitaciones: (1) no detecta independencia estadistica, (2)
no detecta dependencias negativas lo que trae como consecuencia que se generen reglas engafnosas,
y (3) no considera en su definicién al consecuente, en nuestro caso, la clase.

En el contexto de los datos estaticos, se han reportado diferentes medidas de calidad alterna-
tivas al Soporte y la Confianza como Lift, Conviction y CertaintyFactor. En [7,31], los autores
presentaron un andlisis de estas medidas senalando algunas de sus limitaciones. Las medidas Li ft
y Conviction tienen la limitacién de ser no acotadas, por tanto, las diferencias de los valores de
estas medidas no resultan significativas siendo dificil definir un umbral para ellas. Ademas, la
medida Lift es simétrica, lo cual casi no sucede en la practica. La medida CertaintyFactor es
acotada, sin embargo no es una buena medida para evaluar dependencias negativas y ademas,
ante pequenas variaciones del Soporte alcanza valores muy diferentes.

En [31], se propone la medida de calidad NetConf (ver Ec. 1) como una alternativa que no
presenta las limitaciones de las medidas descritas anteriormente. Esta medida permite estimar la
fortaleza de una regla y tiene entre sus principales ventajas que detecta las reglas engafosas (o
dependencias negativas) ignoradas por la Confianza.

Sop(X =Y) — Sop(X)Sop(Y) 1)
Sop(X)(1 — Sop(X)) '

NetConf(X =Y) =

La medida Netconf(X = Y), al igual que CertaintyFactor toma valores en el intervalo [-1,1].
Valores positivos del Netconf representan dependencias positivas, valores negativos representan
dependencias negativas (reglas enganosas) y el valor cero representa independencia.

En [31], los autores demuestran que cuando se tienen solo dos clases, cero es el minimo valor
de Netconf que evita la ambigiiedad al momento de clasificar, mientras que si se tienen més de
dos clases el minimo valor de Netconf que evita la ambigiiedad es 0,5.

En la Tabla 1 se presentan las propiedades que cumplen las medidas de calidad antes men-
cionadas.

Tabla 1. Propiedades que cumplen las medidas de calidad descritas.

Medida Propiedad 1 Propiedad 2 Propiedad 3
Soporte No Si No
Confianza No Si No
Lift No Si Si
Conviction No Si No
Certainty Factor Si Si Si

Netconf Si Si Si
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Como se puede observar, son varias las medidas utilizadas para evaluar la calidad de las reglas
en datos estdticos; en cambio, en flujos de datos, prevalece el Soporte y la Confianza.

2.3. Estrategias de ordenamiento

Como se enuncié en la seccién 2.1, luego de calculado el conjuntos de CARs, las mismas deben
ordenarse quedando las de mayor interés en las primeras posiciones del orden. En la literatura
existen seis estrategias fundamentales de ordenamiento de CARs para datos estéticos.

1. Estrategias que combinan un conjunto de criterios para ordenar. Estas estrategias
aplican uno o varios criterios de ordenamiento basados en alguna medida de calidad o en
alguna caracteristica de las reglas, por ejemplo, la longitud del antecedente. Se diferencian
principalmente en el orden en que se aplican dichos criterios.

» CSA (Confianza - Soporte - Longitud del antecedente): Esta estrategia combina
la Confianza, el Soporte y la longitud del antecedente. CSA ordena las CARs en forma
descendente de acuerdo con la Confianza, las CARs que tengan valores iguales de Confianza
se ordenan en forma descendente de acuerdo con el Soporte, y en caso de empate, se
ordenan en forma ascendente de acuerdo con la longitud del antecedente [42,44].

» ACS (Longitud del antecedente - Confianza - Soporte): ACS es una variante de la
estrategia CSA, pero considera primero la longitud del antecedente, seguida de la Confianza
y el Soporte [16].

» SR - QM (Specific Rules - Quality Measure): Es una variante de las estrategias
anteriores pero en este caso, se ordenan las CARs de manera descendente por la longitud
del antecedente, y en caso de empate, se ordenan de manera descendente por el valor de
la medida de calidad que se utilice para evaluar la regla. Esta estrategia es consecuente
con la estrategia de poda del espacio de bisqueda usada por los autores, que garantiza la
obtencién de CARs especificas (grandes) con altos valores de la medida de calidad utilizada
[31].

2. Estrategias que asignan un peso a cada regla. Las estrategias W RA (del inglés Weighted
Relative Accuracy) [16,40,58,60], LAP (del inglés LAPlace expected error estimate) [15,58] y
x2(Chi — Cuadrado) [42] asignan un peso a cada CAR, calculado en funcién del Soporte y la
Confianza, y después ordenan el conjunto de CARs en forma descendente de acuerdo al valor
de los pesos asignados.

Para todas las estrategias, en caso de persistir el empate entre dos o mas reglas, prevalece el
orden en que fueron generadas. Los escasos clasificadores desarrollados (basados en CARs) para
flujos de datos, utilizan las mismas estrategias de ordenamiento que los clasificadores desarrollados
para datos estéticos. En [52], se ordenan las reglas descendentemente de acuerdo con el valor de
confianza, y en [27] se ordena de acuerdo con la ganancia de informacién, mientras que en [22,24],
las reglas se mantienen en el mismo orden que son generadas.

2.4. Criterios de decisién

En la mayoria de los trabajos reportados, luego de construido el clasificador, para clasificar una
nueva transaccién t, se determina el subconjunto de CARs que cubren a t de manera exacta (ver
Def.2.14) y se utiliza un criterio de decisién para asignar una clase a t. En la literatura se reportan
cuatro criterios de decisién para el trabajo con datos estaticos:
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1. La Mejor Regla: Se selecciona la primera regla en el orden establecido (la mejor regla) que
cubra a t y se asigna a t la clase de la regla seleccionada [44].

2. Las Mejores K Reglas: Se seleccionan, por cada clase, las primeras K reglas en el orden
establecido que cubran a t, se promedian los valores de calidad de las reglas en cada clase y
se asigna a t la clase para la que se obtenga mayor promedio [58].

3. Todas las Reglas: Se seleccionan, para cada clase, todas las reglas que cubran a t, se promedian
los valores de calidad de las reglas en cada clase y se asigna a t la clase para la que se obtenga
mayor promedio [42].

4. Dynamic K: Este criterio es una variacién del criterio “Las mejores K reglas”, en este criterio
se seleccionan, por cada clase, las CARs maximales que cubren a ¢ y se asigna la clase ¢ tal
que todas las CARs seleccionadas con consecuente ¢, que cubran a la nueva transaccion ¢
(supdéngase que son K), tengan mayor promedio de los valores de calidad que las primeras

K CARs seleccionadas de las clases restantes, en caso de empate se asigna la clase de menos
CARs [31].

En el caso de la clasificacién en flujos de datos se ha reportado el uso de estos criterios
combinados con técnicas de clasificacién, como el vecino més cercano [22] y las redes bayesianas
[24].

En [22], los autores utilizan el criterio de “La Mejor Regla”, si esta es una regla consistente
(solo cubrié transacciones de la clase positiva en su construccién), entonces se asigna la clase que
contiene la regla; en caso de ser una regla inconsistente (cubrié transacciones de clase negativa y
positiva), se clasifica mediante el vecino més cercano.

En [24], los autores aplican dos criterios para clasificar una nueva transaccién, “La mejor
Regla” y “Todas las reglas”. En ambos casos aplican el Teorema de Bayes para asignar a la
transaccién la clase que maximice la probabilidad a posteriori dada por la regla de Bayes.

Varios autores han reportado algunas limitaciones de los criterios de decisién antes menciona-
dos , por ejemplo: Los clasificadores que siguen el criterio “La Mejor Regla” apuestan por una
sola regla para clasificar, y como se menciona en [16,31], no se puede esperar que una sola regla
prediga exactamente la clase de cada transaccion que ésta cubra. El criterio “Las Mejores K Re-
glas” puede afectar la eficacia del clasificador cuando 1) existe desbalance en el nimero de CARs
con altos valores de la medida de calidad, por clase, que cubren a la nueva transaccién; o cuando
2) la mayoria de las mejores K reglas se obtuvieron a partir del mismo item, dando lugar a cierta
redundancia [31]. Por ltimo, al utilizar el criterio “Todas las Reglas” pueden incluirse reglas con
bajos valores de la medida de la calidad para clasificar [62].

3. Generacion de CARs

Al igual que el minado de conjuntos frecuentes de items sobre flujos de datos [10,18,29,45], el
célculo de todas las CARs es una tarea costosa debido a su complejidad exponencial [3,31]. El
costo de calcular las CARs es igual al costo de calcular los FIs (las clases se consideran como
un item mas) pues las CARs se obtienen a partir de los FIs de forma inmediata, por ejemplo, el
conjunto {i1,1i9,c1} da lugar a la CAR {i1,i2 = c1} (en lo adelante en este epigrafe utilizaremos
indistintamente célculo de FIs y célculo de CARs). Por lo general, el cdlculo de las CARs se
corresponde con un recorrido por el espacio de busqueda formado por las CARs. Supéngase un
conjunto de tres items I = {iy,i2,i3} y dos clases C' = {c1,c2}. En la Figura 1 se observa el
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reticulo (espacio de buisqueda) de las CARs que se pueden formar con los items del conjunto I y
las clases del conjunto C.

{i,c ) hy,c) {is,c) {i,¢,} {6 {is,0,}
{i),1,,¢,} i, 0,6} {iy,05,¢,} {i),0y,¢,} Us05,6,) {dy,05,6,}
{ilai29i3:cl} {ilaizai_‘wcz}

Fig. 1. Espacio de buisqueda de las CARs que se forman con tres items y dos clases.

El primer nivel del reticulo estd compuesto por las CARs de tamano dos; noten que en este
nivel, con el objetivo de ser mas intuitivos, se repitieron los items de tamano uno y se intercalaron
las clases entre ellos. También buscando simplicidad se omitié el conjunto vacio y se represento ca-
da CAR como un conjunto con los ftems que forman el antecedente al principio y la clase como
ultimo elemento, e.g. el conjunto {i1, 42, c1} representa a la CAR {i1,ia = 1}

Si se tienen n items y m clases, el espacio de busqueda de las CARs es de m*2™ elementos. Para
podar el espacio de busqueda y evitar el cdlculo del Soporte de las CARs que no son frecuentes,
los algoritmos sobre datos estaticos aplican la propiedad de clausura descendente del Soporte [3],
que plantea que todo subconjunto de un FI es frecuente, o lo que es igual, todo superconjunto de
un conjunto no frecuente es no frecuente.

Al trabajar con flujos de datos se hace muy dificil el proceso de minado, ya que las CARs
pueden variar a medida que arriben nuevas transacciones. Dado que los flujos de datos son en
teoria infinitos, resulta imposible almacenar todas las transacciones y se requiere de un algoritmo
incremental que actualice las CARs frecuentes con la informacion de las nuevas transacciones.

En general, los algoritmos que trabajan sobre flujos de datos, en un primer paso, procesan el
flujo de transacciones siguiendo un modelo de ventana (ver Def. 2.3), obtienen los FIs (recuerden
que las CARs se obtienen de forma inmediata a partir de los FIs) y los almacenan en una
estructura arbdrea. A medida que arriban nuevas transacciones a la ventana, el algoritmo recorre
la estructura arbérea actualizando los FIs con los nuevos datos. Las operaciones de actualizacion
sobre la estructura que almacena los FIs pueden ser por insercién, modificaciéon o eliminacion.
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Algorithm 1: Pasos generales del proceso de calculo de FIs en flujos de datos
Input: Flujo de transacciones F'
Output: Fls
FIs +— {;
Inicializar la ventana W con transacciones de F;
W' «— 0;
while true do
if W # W' then
if FIs# () then
Fls <— Actualizar FIs con W

else
Calcular F'1s con W

end

end

if peticion de respuesta then
return Fls

end

W'+ W;

Actualizar W con transacciones de F;
end

Los algoritmos de célculo de CARs (o FIs) definen diferentes estrategias para recorrer el espacio
de busqueda. Estas estrategias pueden clasificarse atendiendo a la direccién del recorrido [31]:

» Descendentes: Si el recorrido se realiza desde el segundo nivel (CARs de tamano 2) hacia el
dltimo nivel, deteniéndose en el nivel donde no se genere ninguna CAR.

= Ascendentes: Si el recorrido se realiza en el sentido opuesto, desde un nivel aproximado a los
ultimos niveles donde se generen CARs hacia el primer nivel.

Al mismo tiempo, dentro de estas estrategias se pueden generar las CARs de dos formas:

1. En amplitud (Breadth-First Search): Se generan todas las CARs de tamano k antes de generar
las CARs de tamano k+1. Esta estrategia necesita realizar multiples recorridos por el conjunto
de datos para calcular el Soporte de los conjuntos de items candidatos. Un clasificador que
sigue esta estrategia es el AC-DS [52].

2. En profundidad (Depth-First Search): Se generan las CARs por cada rama del espacio de
btsqueda. Es decir, por cada clase, se toma como antecedente el primer item y se extiende,
tanto como sea posible, con los items lexicograficamente mayores que €él, generando todos los
superconjuntos frecuentes y retrocediendo (backtracking) cuando no se pueda extender mas.
Después de terminar con un item se toma el siguiente y se realiza el mismo proceso. Algunos
de los algoritmos para el cdlculo de CARs sobre flujos de datos que siguen esta estrategia son
Moment [14] y StreamGen [27].

La mayoria de los algoritmos para el calculo de FIs sobre datos estaticos se basan en el
algoritmo Apriori [2], el cual sigue una estrategia de recorrido en amplitud realizando multiples
recorridos por el conjunto de datos, una alternativa no adecuada cuando se trabaja con flujos
de datos ya que en cada momento solo se tiene acceso a una parte del flujo. Como alternativa,
algoritmos como Eclat [64] y FP-Growth [30] reducen a solo dos los recorridos del conjunto
de datos, generando los conjuntos de candidatos siguiendo un recorrido en profundidad. Por lo
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general, la mayoria de los algoritmos de mineria de FlIs para flujos de datos se basan en el algoritmo
FP-Growth.

Un problema al que se enfrentan los algoritmos de mineria de FIs para flujos de datos es el
tratamiento de los conjuntos de items que no son frecuentes pero pueden convertirse en frecuentes
en algin momento. Si la informacién de estos conjuntos de items no se almacena es imposible
calcular su Soporte real en el momento en que se vuelven frecuentes.

Por ello, algunos algoritmos [29,33,45] clasifican los conjuntos de items en: frecuentes, sub-
frecuentes e infrecuentes. Los segundos, son los candidatos potenciales a convertirse en frecuentes.
Estos algoritmos mantienen de manera eficiente los Fls y sub-FIs en una estructura arbérea similar
a un FP-Tree [30], la cual se actualiza periddicamente cada vez que llegan nuevas transacciones.

Otro problema que sufren los algoritmos de célculo de Fls es la explosién combinatoria. Dos
soluciones han sido propuestas para aliviar este problema, la primera se enfoca en calcular solo
los conjuntos maximales (ver Def.2.6), cuyo nimero por lo general es mucho menor que los FIs;
sin embargo, a partir de los MFIs no se puede obtener el Soporte de los restantes Fls, lo cual
puede ser necesario [14]. La segunda solucién, consiste en calcular los cerrados (ver Def.2.7), que
son menos que los Fls, y ademds, contienen la informacién necesaria para calcular los Soportes
de los restantes Fls.

Para la construccién de los algoritmos de calculo de FIs/CFIs/MFIs se pueden identificar
tres enfoques basados en el modelo de ventana utilizado: (1) enfoques que trabajan sobre todo el
flujo “modelo LandMark”, (2) enfoques que asignan mayor importancia a las transacciones mas
recientes “modelo Time-Fading”,y (3) enfoques que trabajan sobre una parte del flujo “modelo
Sliding Windows”. A su vez, los algoritmos se pueden clasificar segin su naturaleza en exactos
o aproximados, y dentro de los aproximados, pueden clasificarse segin el tipo de resultados en:
orientados a falsos positivos u orientado a falsos negativos.

Los algoritmos aproximados orientados a falsos positivos, incluyen en el conjunto final algunos
sub-FIs (ver Def. 9); es decir, a partir de un umbral de Soporte s y un pardmetro de error e
que controla el consumo de memoria, proporcionan como salida los conjuntos de items (falsos
positivos) con Soporte entre s — € y s, los cuales se consideran frecuentes.

Los algoritmos aproximados orientados a falsos negativos pierden algunos FIs en el conjunto
final. Estos algoritmos, mediante los parametros s y €, usan s + € como umbral de Soporte y
calculan FlIs con Soporte mayor que s, dejando de considerar como frecuentes los conjuntos de
items (falsos negativos) con Soporte entre sy s + €.

A continuacién se describen los algoritmos mas representativos de la literatura de acuerdo a
los tres enfoques anteriores.

3.1. Algoritmos que procesan todo el flujo

En esta subseccion se describen cuatro algoritmos aproximados que usan un modelo de ventana
LandMark. En este enfoque el cdlculo de los FIs se realiza teniendo en cuenta todas las transac-
ciones que arriban entre un punto especifico y el presente. Dentro de estos algoritmos, tres son
orientados a falsos positivos y uno a falsos negativos.

3.1.1.  Lossy-Counting

En [45], Manku y Motwani proponen Lossy-Counting, un algoritmo aproximado de célculo de
FIs en flujos de datos, orientado a falsos positivos. Lossy-Counting recibe dos parametros de
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entrada: un umbral de Soporte s € (0,1] y un pardmetro de error ¢ € (0,1). Lossy-Counting
procesa bloques de transacciones de tamano w = (%1 y calcula los FIs aplicando una estrategia
de recorrido en profundidad. Como salida este algoritmo garantiza que:

= Se calculen todos los conjuntos de items cuya frecuencia real exceda sV, donde N es el total
de transacciones recibidas. No existen falsos negativos.

= Se calculen ademads los conjuntos de items cuya frecuencia real sea mayor que (s —¢€)N (Falsos
positivos).

» Las frecuencias calculadas se diferencien de las frecuencias reales a lo sumo en eN.

Lossy-Counting necesita almacenar aquellos conjuntos de items (sub-FIs) con Soporte no
menor que € para garantizar que las frecuencias calculadas se diferencien de las frecuencias reales
a lo sumo en eN. Como el valor de € es por lo general mucho més pequeiio que el umbral de
Soporte, la aproximaciéon de los resultados es mucho maés exacta. Sin embargo, la cantidad de
sub-FIs que se tiene que almacenar es muy grande implicando un alto consumo de memoria. Este
problema estéd presente en la mayoria de los algoritmos que utilizan un parametro de error para
controlar la aproximacion del resultado.

3.1.2. DSM-FI

De forma similar al algoritmo Lossy-Counting, DSM-FI (Data Stream Mining for Frequent Item-
sets) [33] lee un segmento de transacciones hacia la memoria en cada unidad de tiempo y las
ordena lexicograficamente. Seguidamente, DSM-FT construye y mantiene en memoria un arbol de
prefijos que implementa una estructura llamada SFI-Forest (Summary Frequent Item set Forest).

La estructura SFI-Forest almacena las transacciones procesadas de manera compacta mediante
un bosque de arboles, donde cada arbol guarda la informacién de las transacciones de igual prefijo.
Cada camino de un arbol desde la raiz hasta un nodo hoja almacena un sub-FI. Para calcular
la frecuencia de un sub-FI se necesita recorrer todo el arbol. DSM-FI propone un mecanismo
eficiente para el calculo de los FIs sobre el SFI-Forest, llamado ToDoFIS (Top Down Frequent
Item set Search), que inicia con la bisqueda de los conjuntos frecuentes maximales presentes en
la estructura de datos y genera los FIs a partir de estos.

En [33], los autores mostraron que DSM-F1I resulta muy eficiente para datos densos o dispersos.
Por otro lado, aunque la estructura SFI-Forest es mas compacta que un arbol de prefijos, tiene
un mayor costo computacional ya que se requieren més recorridos sobre el drbol para obtener la
frecuencia de los conjuntos de items.

3.1.8. hMine

El algoritmo hMine [56] es orientado a falsos positivos y almacena las transacciones procesadas en
una tabla hash de tamario fijo. En este algoritmo, una transaccién se representa como un vector
binario, cuyo nimero expresado en el sistema decimal constituye una entrada en la tabla hash.

Ademads de las transacciones, cada entrada de la tabla hash almacena una lista de nodos
(llamados nodos frecuentes) que poseen la informacién (frecuencia real y estimada) de los FIs
asociados a dicha entrada.

Cuando arriba una nueva transaccién, se actualizan en la tabla hash los soportes de todos
los subconjuntos de items que conforman a la transacciéon. Para ello, hMine verifica si cada
subconjunto de items tiene un nodo frecuente en su entrada de la tabla hash, en ese caso se
incrementa en 1 su contador de frecuencia real. En caso contrario se verifica si es un conjunto
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candidato mediante la propiedad de clausura descendente del Soporte. Luego, el algoritmo poda
los nodos no frecuentes de los conjuntos de items que fueron actualizados en la tabla hash.

Al igual que ocurre con el algoritmo Lossy-Counting, hMine se ve afectado por el parametro
de error; mientras menor es el error mayor es la cantidad de sub-FIs que deben almacenarse en la
tabla hash, lo que implica un mayor consumo de memoria y un mayor tiempo de actualizacién. Sin
embargo, debido al uso de un mecanismo (no se describe el mismo en [56]) que permite estimar
el Soporte de los conjuntos infrecuentes de items, sin necesidad de almacenarlos en la tabla hash,
se logra un gran ahorro de memoria.

3.1.4. FDPM

En [63], los autores proponen el algoritmo FDPM (Frecuent Data Stream Pattern Mining), que
calcula un conjunto aproximado de FIs considerando el Soporte de un conjunto de items X en
las primeras n transacciones. Para calcular el valor de n, FDPM se basa en el limite de Chernoff
[13].

El algoritmo recibe como parametros un umbral de Soporte y una confiabilidad §. FDPM
establece que el Soporte de un conjunto de items X en las primeras n transacciones del flujo de
datos se encuentra acotado por un error € respecto al Soporte de X en todo el flujo de datos, con
una probabilidad de al menos (1 — ¢). El célculo de los FIs se realiza aplicando a cada segmento
de transacciones procesadas, un algoritmo de cédlculo de FIs para datos estaticos.

El algoritmo FDPM garantiza que:

» La frecuencia real de los FIs es mayor que s * [N con una probabilidad de 1 — 4.

» Ningun FI con frecuencia real menor que s * N pertenece al conjunto final (orientado a falsos
negativos).

= Las frecuencias calculadas de los FIs son cercanas a sus frecuencias reales con una probabilidad
no menor de (1 — ¢).

A diferencia del algoritmo Lossy-Counting, en este algoritmo el consumo de memoria se mantiene
constante y no depende de un pardmetro de error. Sin embargo, como FDPM es orientado a falsos
negativos, puede ganar en rendimiento y perder en exactitud ya que se podan FIs que afectan la
calidad del resultado.

3.2. Algoritmos que asignan mayor importancia a las transacciones mas recientes

En esta subseccién seran descritos dos algoritmos aproximados, de minado de FIs, orientados a
falsos positivos, que usan un modelo Time-Fading (ver Def. 2.3) que favorece a las transacciones
mas recientes, asigndndole un peso que decrece a medida que éstas se vuelven obsoletas con el
paso del tiempo.

3.2.1. FP-Stream

El algoritmo FP-Stream [29], orientado a falsos positivos, permite descubrir FIs a diferentes
granularidades de tiempos. Este algoritmo utiliza un modelo de ventana especial llamado tilted-
time window basado en unidades de tiempo, en el que la frecuencia de un conjunto de items se
almacena en diferentes granularidades de tiempo, donde las mas pequenas se corresponden con
las unidades de tiempo més recientes (por ejemplo, los ltimos n minutos) y las més grandes con
unidades de tiempo mds lejanas (por ejemplo, ltimos n meses).
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El algoritmo trabaja con una estructura de almacenamiento llamada FP-Stream que tiene
dos componentes: un arbol de prefijos y una tabla compuesta por varias ventanas de tiempo a
diferentes escalas (llamada tilted-time windows). Cada nodo hoja del arbol almacena la tabla que
mantiene la frecuencia del conjunto de items en diferentes escalas de tiempo.

FP-Stream procesa cada bloque de transacciones mediante el algoritmo FP-growth para ir
obteniendo los FIs y sub-FIs (ver Def. 2.8). Los FIs y sub-FIs obtenidos se almacenan en el drbol
de prefijos y la frecuencia de cada conjunto de items se distribuye en la tabla de ventanas de
tiempo. Luego se elimina el nimero de registros de la tabla, a partir de las ventanas con escalas
de tiempo mas viejas, y se podan aquellas cuya frecuencia acumulada sea menor que s* N, donde
s es el umbral de Soporte y N la cantidad de transacciones procesadas hasta el momento. Si la
tabla de un conjunto de items X queda vacia, producto de la poda, FP-growth deja de considerar
los super-conjuntos de X con base en la propiedad de clausura descendente del Soporte y X se
elimina del arbol de prefijos.

El uso de multiples ventanas de tiempo a diferentes escalas es una buena opcién para aplica-
ciones en las que se requiera obtener un historial completo del comportamiento de los conjuntos
frecuentes de items, con niveles de detalles expresados en funcién del tiempo. Sin embargo, el
consumo de memoria es excesivo ya que para cada conjunto de items se requiere almacenar la
misma informacién varias veces, por lo que la estructura FP-Stream puede volverse muy compleja,
lo que trae consigo un alto costo computacional en las operaciones de actualizacién y poda.

3.2.2. estDec

Al igual que los algoritmos anteriores, estDec [10] es un algoritmo aproximado, orientado a falsos
positivos. El algoritmo estDec examina cada transaccion del flujo de datos sin generar candidatos
y mantiene un registro del conteo de frecuencia de cada conjunto (mediante un arbol de prefijos)
en las transacciones analizadas hasta ese momento.

El algoritmo estDec emplea una estructura especial para almacenar los conjuntos frecuentes
potenciales y su conteo de frecuencia. Adicionalmente, esDec solo necesita actualizar el conteo de
frecuencia para aquellos conjuntos que son sub-conjunto de las transacciones maés recientes.

En estDec, el uso de una tasa de decremento disminuye el efecto de las transacciones mas
antiguas en el resultado global del proceso de minado. Sin embargo, estimar la frecuencia de un
conjunto a partir de la frecuencia de los subconjuntos que lo forman puede propagar un error
desde los conjuntos de tamafio 2 hasta los super-conjuntos de tamano n. Por lo tanto, es dificil
definir un limite para el error en la frecuencia calculada del conjunto resultante, y se obtendran
muchos falsos positivos. Ademads, la actualizacién de la estructura creada luego de la llegada de
cada transaccion puede no ser adecuada en flujos a altas velocidades.

3.3. Algoritmos que procesan una parte del flujo

En esta subseccién se describen seis algoritmos que usan un modelo Sliding de ventana para
minar FIs/CFIs/MFIs. En este enfoque resultan més interesantes las transacciones recientes que
las mas antiguas. Por cada desplazamiento de la ventana se agregan nuevas transacciones y a su
vez se elimina la misma cantidad de transacciones agregadas. Dentro de los algoritmos a analizar,
cinco son exactos, y uno es aproximado y orientado a falsos negativos. Por otra parte, dos de
estos algoritmos son para minar FIs, otros tres para minar CFIs y uno para calcular MFIs.
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3.8.1. Moment

En [14], Chi et al. proponen un algoritmo denominado Moment, que calcula los CFIs usando
una ventana deslizante, que mantiene las transacciones més recientes del flujo de datos. Las
transacciones de la ventana son almacenadas en un FP-Tree, para acelerar su procesamiento. Los
CF1Is y sub-FIs son calculados a partir de las transacciones almacenadas en el FP-Tree, mediante
un recorrido “Primero en profundidad”. Los CFIs y sub-FIs son almacenadas empleando una
estructura llamada Closed-Enumeration-Trees (CTE por sus siglas en inglés), similar a un arbol
de prefijos, donde cada nodo representa un conjunto de items.

Este método distingue los CFIs y sub-CFIs en 4 tipos de nodos, llamados: “Infrequent Gate-
way Node”, que son nodos infrecuentes cuyos padres y hermanos son frecuentes; “Unpromising
Gateway Node” que son nodos infrecuentes que tienen un superconjunto con su mismo Soporte;
“Intermediate Node” que son nodos frecuentes que tienen un superconjunto con su mismo Soporte
y “Closed Node” que son aquellos nodos que no tienen hijos con igual o mayor Soporte que él.

Cada vez que se procesa una transaccion, Moment clasifica los sub-FIs presentes en la transac-
cién en uno de los 4 tipos de nodos mencionados anteriormente. Cada vez que un usuario requiere
obtener los FCIs, hay que recorrer la estructura CET (la cual solo contiene los nodos cercanos
y los nodos limites) para obtener los n conjuntos frecuentes cercanos asumiendo que todos los
cambios de interés han ocurrido en los limites de los conjuntos frecuentes cercanos y el resto de
los conjuntos se encuentran fuera la mayoria del tiempo.

A diferencia de los arboles de prefijos, la estructura CET que Moment propone solo mantiene
los CFIs y aquellos nodos que marcan el limite entre los CFIs y el resto de los conjuntos, esto
reduce el numero de nodos comparado con los arboles de prefijos. No obstante, las operaciones
sobre la estructura CET son costosas ya que recorren el arbol siguiendo una estrategia “Primero
en profundidad”, y por lo tanto, los costos en almacenamiento y tiempo son elevados.

3.3.2.  CFI-Stream

En [35], los autores proponen el algoritmo CFI-Stream para el célculo de CFIs. Este algoritmo
chequea cada conjunto de items de manera online sin usar ninguna estructura de datos auxiliar,
y actualiza el soporte de los conjuntos de items cerrados, los que almacena en una estructura
arbdrea similar a un arbol de prefijos llamada DIrect Update tree (DIU). Cada nodo en el DIU
almacena un FCI y su conteo de frecuencia. Cuando llega una nueva transacciéon, CFI-Stream
genera todos los subconjuntos de items de dicha transaccién, y chequea si éstos son cerrados o
no mediante un mecanismo basado en el uso del operador de clausura (operador de Galois). En
caso de ser cerrados y estar en el DIU, actualiza sus contadores de frecuencia, asi como el de
sus subconjuntos de items presentes en el DIU. De la misma manera ocurre cuando se desliza
la ventana y se elimina una transaccion, en este caso se chequea si el conjunto de items de la
transaccién y sus subconjuntos dejan de ser cerrados, o si es necesario decrementar en uno el
valor de sus contadores de frecuencia.

Con el mecanismo de chequeo mediante el uso del operador de clausura, solo se mantienen
los conjuntos cerrados en la estructura DIU, lo que reduce el nimero de nodos almacenados en
memoria comparado con la estructura CET del algoritmo Moment. Por otra parte, al igual que
el algoritmo Moment, CFI-Stream realiza operaciones de actualizacién cada vez que se desliza
la ventana. Esa forma de procesamiento es poco eficiente cuando se trabaja con flujos de datos
con altas tasas de llegadas. Sin embargo estos métodos devuelven de manera exacta los FCls
presentes en el momento actual, lo cual es una ventaja para aplicaciones que requieran de este
tipo de respuestas.
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3.3.83. IncMine

En [12], Cheng et al. proponen el algoritmo IncMine para obtener un conjunto aproximado de
CF1Is, usando una ventana deslizante compuesta por unidades de tiempo de tamano fijo (ver Def.
2.3), donde retienen un nuevo tipo de conjunto de items, denominados semi-CFIs (semi - Closed
Frequent Itemsets). Los semi-CFIs son FIs que tienen superconjuntos con su misma frecuencia,
en alguna unidad de tiempo de la ventana. A partir de las propiedades de los semi-CFlIs, los
autores determinan que el estado de un conjunto de items puede ser conocido, a partir de la
relacién entre los semi-CFIs sobre dos deslizamientos consecutivos de la ventana de tiempo (o dos
ventanas de tiempo consecutivas). Esto indica que solo una pequena parte de los sub-conjuntos
de un semi-CFI en la ventana actual puede convertirse en semi-CFI en el proximo deslizamiento
y como consecuencia, no es necesario actualizar los CFIs.

Con base en lo anterior, los semi-CFIs se actualizan mediante la poda de una gran cantidad
de subconjuntos de los semi-CFIs que no tienen posibilidades de convertirse en semi-CFIs. Los
semi-CFIs se almacenan en una estructura de datos llamada Inverted Index Structure, basada en
arreglos, que posee dos componentes. El primer componente particiona la primera ventana de
acuerdo al tamaiio de los semi-CFIs presentes en ella, cada semi-CFIs de tamano n pertenece a
la misma particién. Cada particién se almacena en un CFIl-array que guarda los semi-CF1Is de la
misma particion, con un identificador asociado y su conteo de frecuencia, este ultimo se calcula
de manera aproximada en cada unidad de tiempo de la ventana. El segundo componente es una
estructura llamada Inverted CFI Index que se construye a partir de los CFl-arrays, y se utiliza
para comprobar si un FI es semi-CFI o no. Ademéas mediante esta estructura, se garantiza un
recorrido eficiente por el espacio de buisqueda de los stiper-conjuntos de los semi-FCls analizados.

En este algoritmo, el umbral de Soporte es relativo a la ventana, y se calcula en cada unidad
de tiempo para los conjuntos de items que se retienen mas tiempo en la ventana, de manera que
el Soporte de un semi-CFI expira a lo largo del tiempo, con lo que se logra reducir el niimero
de elementos que deben mantenerse y procesar. Ademas, mediante el Inverted Index Structure
se logra una mejor eficiencia sobre las operaciones de actualizacién de los semi-CFIs y un bajo
consumo de memoria, comparado con el uso de un arbol de prefijos. No obstante, las operaciones
de insercién y eliminacion siguen siendo costosas a pesar de que ocurran con menor frecuencia.
Por otra parte, incMine pierde en exactitud por ser orientado a falsos positivos, aunque es valido
resaltar que la cantidad de falsos positivos que genera es pequena.

3.8.4. StreamGen

El algoritmo StreamGen [27] calcula unos FIs, denominados FI-generadores (FGIs). Esta nueva
concepcion de Fls se basa en una forma muy interesante de definir los CFIs. Si se particiona el
espacio de busqueda en clases de equivalencia, agrupando en cada clase los FIs de igual Soporte,
los conjuntos maximales (los de mayor longitud) de cada clase de equivalencia son los CFIs. De
forma andloga se pueden seleccionar los conjuntos minimales (los de menor longitud) de cada
clase de equivalencia, y a esos se les llaman conjuntos generadores de esa clase de equivalencia,
lo que equivale a ser generadores del espacio de bisqueda.

Un FGI es un FI que no posee un sub-conjunto de él con su mismo soporte. Segtin el principio
MDL (Minimum Description Length Principle) [32], los FGIs son muy ttiles con respecto a los
CFIs para problemas de seleccién de rasgos y para construir clasificadores basados en reglas de
asociacién de clase.

El algoritmo StreamGen utiliza un arbol de prefijos para almacenar las transacciones que
deben ser procesadas. Al igual que el algoritmo Moment, usa una estructura parecida al CET
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denominada “Enumeration Tree (ET)”, para mantener los FGIs y los conjuntos de items que
tienen posibilidades de convertirse en generadores. Para ello, los autores eliminan el “Gateway
Node” del CET y solo distinguen tres tipos de nodos en el arbol: (1) “Infrequent Node”, son
nodos que representan conjuntos de items infrecuentes, (2) “Unpromising Node”, aquellos nodos
que representan FIs no generadores, y (3) “Generator Node”, son los nodos que representan a
un FGI. Para actualizar el ET se realizan operaciones de actualizacién, insercién y eiminacion
cada vez que se desliza la ventana. Para hacer menos costoso este proceso solo se podan los
“Infrequent Node” o “Unpromising Node” que posean nodos hermanos del padre, clasificados
como “Infrequent Node” o “Unpromising Node”.

La estructura ET el ntimero de nodos con respecto a estructura CET, propuesta por Moment.
No obstante, las operaciones sobre la estructura ET son costosas en cuanto a tiempo, ya que
por cada transaccién que arriba o expira, se recorre el arbol mediante la estrategia “Primero en
profundidad” para actualizar los nodos asociados.

3.3.5. MFI-Trans-SW

MFI-Trans-SW [32] es un algoritmo exacto, que calcula los FIs utilizando un modelo Sliding
de ventana. Este algoritmo almacena las transacciones mediante secuencias de bits siguiendo un
proceso denominado bit-sequence transform. MFI-Trans-SW calcula todos los FlIs siguienda una
estrategia “en amplitud” y consta de tres fases:

1. Fase de inicializaciéon de la ventana: En esta fase se llena la ventana con una cantidad de
transacciones definida por el usuario. Mediante un proceso llamado bit-sequence transform,
cada item X presente en las transacciones de la ventana se transforma en una secuencia de
bits (denominada Bit(X)). Si un item X se encuentra en la transaccién i-ésima de la ventana,
el bit i-ésimo de la estructura Bit(X) se hace 1, de lo contrario se hace 0.

2. Fase de desplazamiento de la ventana: En esta fase se agregan y eliminan transacciones a la
ventana, y la informacién de los {tems presentes en las transacciones eliminadas se actualiza
mediante un desplazamiento de bits hacia la izquierda en todos los items afectados.

3. Fase de generacién de FIs: En esta fase se realiza el proceso de generacion de candidatos usando
la propiedad de clausura descendente del Soporte. En este proceso se calcula el Soporte de los
conjuntos de items de tamano k, generados a partir del Soporte de los conjuntos de {tems de
tamano k — 1.

A pesar de ser un algoritmo exacto, el procesamiento de las transacciones transformadas en
secuencias de bits, hace que MFI-Trans-SW se ejecute mucho mas rapido y consuma menos memo-
ria que los demaés algoritmos de su tipo. Sin embargo, presenta el problema de una alta generacién
de candidatos al igual que los restantes algoritmos que siguen una estrategia de recorrido en “en
amplitud”.

3.3.6. Max-FISM

El algoritmo Maz-FISM [21] calcula los MFIs utilizando un modelo de ventana Sliding. Por cada
transaccién recibida en la ventana, el algoritmo ordena sus {tems con el objetivo de realizar un
procesamiento mas eficiente, y construye una estructura con las mismas caracteristicas de un
arbol de prefijos llamada Max-Set, con la particularidad de que solo se almacenan los conjuntos
de items denominados Max-Itemsets. Se llama Max-Itemset al subconjunto de items de mayor
longitud de una transaccién previamente ordenada. Cada nodo del Max-Set almacena el Max-
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Itemset de la transaccién y su frecuencia en la ventana de manera independiente, es decir, sin
tener en cuenta el conteo de frecuencia de sus subconjuntos o superconjuntos.

Para determinar los MFIs luego de construido el Max-Set, se realiza un recorrido por el arbol
de manera ascendente y de izquierda a derecha. Para el proceso, se usan dos listas auxiliares
llamadas MFI-List y MIFI-List donde se almacenan los FIs y los conjuntos infrecuentes de items
encontrados durante el recorrido. Estas listas se actualizan a medida que se analiza cada uno
de los nodos del arbol. Por cada nodo analizado, si este no pertenece a ninguna de las dos
listas auxiliares, se calcula su conteo de frecuencia real, acumulando a su contador de frecuencia
independiente los valores de frecuencia de sus superconjuntos presentes en el Max-Set. Los Fls
obtenidos se insertan en la MFI-List y se eliminan de la misma todos los subconjuntos de los
FIs insertados. Con ello se garantiza que en la MFI-List se encuentren solamente los MFIs. Si
el conjunto de items analizado es infrecuente, se inserta en la MIFI-List y se eliminan todos los
conjuntos de {tems que lo contienen a él en la lista, luego se analizan sus subconjuntos siguiendo
el mismo proceso de manera recursiva.

Debido a que la cantidad de nodos puede aumentar considerablemente a medida que arriben
nuevas transacciones a la ventana, el algoritmo aplica una poda cada cierto periodo de tiempo,
usando una medida llamada Mazimum Validity Time (MVT) que indica cudnto tiempo un con-
junto de items puede permanecer siendo frecuente, asumiendo que éste no esté presente en las
futuras transacciones.

El algoritmo es muy eficiente en cuanto a tiempo de procesamiento y uso de memoria, al
procesar cada transaccién solo tiene en cuenta el conjunto Max-Itemset y no es necesario mon-
itorear sus subconjuntos de items. A pesar de ser un algoritmo exacto, al tener en cuenta los
MFTs, estos no contienen la informacién del soporte de cada FI, a no ser que el conjunto de items
sea también maximal, lo que puede conllevar a perder items que pueden ser importantes.

3.4. Sintesis y conclusiones

En la seccién anterior se analizaron doce algoritmos que permiten calcular FIs/CFIs/MFIs en
flujos de datos. De estos se describieron sus caracteristicas fundamentales, sus ventajas y desven-
tajas. En la Tabla 3.4 se muestra un resumen comparativo de los algoritmos de acuerdo a sus
caracteristicas.

Como se observa en la Tabla 3.4, seis de los algoritmos utilizan un modelo de ventana Land-
mark y seis un modelo Sliding para procesar las transacciones. De los seis algoritmos que em-
plean un modelo Landmark, los cuatro primeros (Lossy Counting, FDPM, DSM-FI y hMine) no
realizan distincién entre la transacciones, mientras que el algoritmo estDec, que usa un mode-
lo Time-Fading con caracteristicas similares al modelo Landmark, favorece a las transacciones
més recientes disminuyendo gradualmente el efecto de las transacciones obsoletas. El algoritmo
FP-Stream, propuesto por Gianella et al. trabaja sobre el modelo Time-Fading particionando la
ventana en diferentes granularidades, con la frecuencia de los conjuntos de items correspondientes
a cada nivel de granularidad.

De los doce algoritmos, tres usan un modelo de ventana compuesto por unidades de tiempo
(time-based) y el resto usa ventanas compuestas por secuencias o bloques de transacciones (count-
based). Las ventanas de tipo time-based se caracterizan por ser mas flexibles que las de tipo
count-based debido a que no es necesario llenar la ventana con un nimero fijo de transacciones
para para comenzar a procesar sus elementos. Por otra parte, en las ventanas de tipo count-based,
el proceso de actualizacién tiene lugar por cada transaccién que llega o expira, lo que deteriora el
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Tabla 2. Caracteristicas de los algoritmos de cdlculo de conjuntos frecuentes/cerrados/maximales de items anali-
zados.

Algoritmo Tipos de conjuntos Modelo Forma Aproximacién
de items de procesamiento de procesamiento del resultado
Lossy Counting FlIs LandMark/count-based por bloques falsos-positivos
FDPM FIs Landmark/Count-based por bloques falsos-negativos
DSM-FI FlIs Landmark/Time-based por bloques falsos-positivos
hMine Fls Landmark/Count-based por transacciones falsos-positivos
FP-Stream FIs Time-Fading/Time-based por bloques falsos-positivos
estDec FlIs Time-Fading/Count-based por transacciones falsos-positivos
Moment CFIs Sliding/Count-based por transacciones  exacto
CFI-Stream CFIs Sliding/Count-based por transacciones exacto
IncMine CFls Sliding/Time-based por bloques falsos-negativos
StreamGen CFIs Sliding/Count-based por transacciones  exacto
MFI-Trans-SW FIs Sliding/Count-based por transacciones exacto
Max-FISM MFIs Sliding /Count-based por transacciones exacto

rendimiento del algoritmo cuando se deben procesar grandes flujos de datos en los que la tasa de
llegada de transacciones es alta. En general, es mas recomendable el procesamiento por bloques
de transacciones, especialmente cuando se trabaja con todo el flujo de datos (modelo LandMark)
o con ventanas deslizantes de gran tamano como propone Cheng et al. [12].

La mayoria de los algoritmos descritos son aproximados, también la mayoria son orientados a
falsos positivos, excepto los propuestos por Yu et al. [63] y Cheng et. al. [12] que son orientados
a falsos negativos. Los algoritmos orientados a falsos positivos usan un parametro de error para
obtener una mejor aproximacioén en los resultados, sin embargo mientras menor es el valor del
error, mayor es el nimero de sub-FIs que deben ser almacenados, lo que trae consigo un alto
consumo de memoria. Una posible solucién a este problema la proponen Yu et al. [63] y Cheng
et al. [12] cuando establecen un umbral de Soporte variable, que se incrementa gradualmente y
que permite reducir el nimero de sub-FIs en memoria.

Los algoritmos exactos requieren almacenar el Soporte de todos los conjuntos de items que
han pasado por la ventana de procesamiento, haciendo altamente costosa la tarea de mineria y
practicamente intratable; por ello se recomienda utilizar este tipo de algoritmos cuando se trabaja
con pequenas ventanas deslizantes que procesan una parte del flujo, o cuando se trabaja con flujos
de datos en los que la tasa de arribo de transacciones es baja.

El minado de FIs es una tarea altamente costosa y la mayoria de los algoritmos que trabajan
sobre un modelo LandMark aplican algoritmos aproximados para establecer un adecuado balance
entre el rendimiento del algoritmo y la calidad del conjunto de salida.

Una alternativa es calcular los CFIs, que son menos y tienen toda la informacién necesaria
para calcular los soportes de todos los Fls. Sin embargo, en dependencia del tipo procesamiento y
el tipo de resultado que se desea obtener, se puede degradar el proceso de minado como ocurre con
los algoritmos Moment y CFI-Stream, que procesan el flujo transaccion por transacciéon para dar
un resultado exacto sacrificando el rendimiento del algoritmo, especialmente cuando la ventana
deslizante es de gran tamano. Con el algoritmo IncMine, los autores proponen un estudio que
muestra como establecer un balance entre la calidad del conjunto resultante y el rendimiento del
algoritmo, calculando CFIs lo mas exacto posible, con un gran niimero de transacciones procesadas
por segundo y un consumo de memoria constante, sobre una ventana deslizante.
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Cuando el nimero de CFIs es muy grande, se puede considerar calcular los MFIs, que es muy
eficiente en términos de uso de memoria y CPU. Sin embargo el mayor problema que presenta esta
variante es la pérdida de informacién de los subconjuntos frecuentes que pueden ser calculados a
partir de los MFIs.

Una posible solucién seria el minado de conjuntos frecuentes-generadores de items (FGIs),
con los que es posible obtener una representaciéon més concisa de los Fls, y segtin el principio
MDL (Minimum Description Length Principle) son muy ttiles respecto a los CFIs para construir
modelos de seleccién y clasificacion. Estos tipos de conjuntos minimales, presentes en determi-
nadas clases de equivalencia que forman los FIs, pueden ser muy tolerantes al ruido ya que se
caracterizan por generar conjuntos de items de pequeiia longitud.

4. Clasificadores

A pesar de la diversidad de técnicas propuestas para clasificar, hasta la fecha solo un reducido
numero de ellas, basadas en reglas de decisién se han adaptado para clasificar en flujos de datos.
En esta seccién se presentan cuatro clasificadores basados en reglas. El método general que siguen
estos clasificadores es el siguiente:

Dado un flujo de transacciones F', un modelo de ventana W, una medida de calidad M y
un criterio de decisién D: (1) Calcular el conjunto de reglas de manera incremental a partir de
W, (2) Ordenar el conjunto de reglas segin la medida de calidad M y (3) definir el criterio de
decisién D para clasificar

Estos algoritmos se pueden dividir en dos tipos segin la estrategia que usan para calcular las
reglas: (1) los clasificadores basados en CARs, que usan algoritmos de cdlculo de FIs y (2) los
clasificadores basados en técnicas de induccién de reglas.

4.1. Clasificadores basados en CARs

Los clasificadores basados en CARs, por lo general, adaptan un algoritmo de cédlculo de FIs para
obtener el conjunto de CARs en un flujo de datos. Estos clasificadores siguen dos etapas para
obtener el conjunto de CARs. En una primera etapa, durante el proceso de generacién de las
CARs o después de generadas, se aplican estrategias de poda para reducir el nimero de CARs.
Luego, en una segunda etapa, se ordenan las CARs y se selecciona, segin el orden establecido,
un subconjunto de CARs que cubra a las transacciones de la ventana. Con este subconjunto de
CARs se construye el clasificador.

4.1.1.  StreamGenRules

El clasificador StreamGenRules, presentado en [27], genera un conjunto de CARs a partir de
transacciones procesadas en un modelo Sliding. Este algoritmo recibe un conjunto de FGIs can-
didatos a CARs, calculados con el algoritmo StreamGen [27].

StreamGenRules ordena las CARs candidatas por los valores de ganancia (gain), con el ob-
jetivo de discriminar mejor las reglas. Luego, se seleccionan y almacenan las reglas que cubren a
las transacciones de la ventana. A su vez se eliminan de la ventana las transacciones que fueron
cubiertas por las reglas almacenadas. Con esta estrategia de cubrimiento, StreamGenRules trata
de obtener reglas que separen o discriminen mejor el conjunto de transacciones de la ventana.
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De forma similar a varios clasificadores del estado del arte, los autores construyen un modelo
de clasificacién basado en SVM (Support Vector Machine) cuyos vectores de caracteristicas se
forman con las reglas almacenadas.

Los experimentos realizados sobre seis conjuntos de datos del repositorio UCI, muestran que
StreamGenRules obtiene, en promedio, mejor eficacia que el clasificador DDPMine [11], uno de
los mejores clasificadores basados en CARs para datos estaticos.

4.1.2. AC-DS

El clasificador AC-DS [52] usa un modelo LandMark para procesar las transacciones y calcular
las CARs. Para ello acepta dos pardametros: el umbral de Soporte y la cantidad de bloques de
transacciones de la ventana. Por cada bloque de transacciones el algoritmo calcula el conjunto
de reglas, las ordena en memoria y poda las que presenten valores de Soporte por debajo del
umbral de Soporte establecido. El algoritmo permite clasificar una nueva transaccién en cualquier
momento.

Para calcular las reglas AC-DS aplica una estrategia de recorrido en Amplitud. Para ello
realiza diferentes recorridos sobre cada bloque de transacciones procesado, en el primer recorrido
calcula las CARs de tamano 1 (ver Def. 2.13), en el segundo recorrido calcula las de tamafio 2
y en los siguientes recorridos utiliza las (kK — 1) — CARs del recorrido anterior para calcular las
k — CARs del recorrido actual. Las CARs calculadas en cada recorrido se podan aplicando la
propiedad de clausura descendente del Soporte.

Ademads, AC-DS utiliza una estructura en memoria con varias entradas para almacenar la
reglas calculadas durante el proceso de generacién de candidatos. Después de obtenido el conjunto
de CARs, AC-DS las ordena de acuerdo con su valor de Confianza y elimina las reglas con valores
de Soporte por debajo del umbral de Soporte establecido. Los autores no especifican cual es el
criterio de decisién que utilizan para asignar una clase a una nueva transaccion.

A pesar de que el clasificador AC-DS alcanza altos valores de eficacia en la clasificacién, esta
puede verse afectada por el uso de la medida Confianza atendiendo a sus limitaciones (véase
subseccién 2.2). Por otra parte, al seguir una estrategia de recorrido en amplitud, se producen
muchas reglas, especialmente ante bajos umbrales de Soporte. Ademas, el tiempo que se emplea
en el proceso de generacién de reglas es elevado, debido a que se debe recorrer varias veces el
bloque de transacciones.

4.2. Clasificadores basados en técnicas de induccién de reglas

En esta subseccion se describen los clasificadores que generan reglas de decision. A diferencia de
los algoritmos anteriores, estos métodos aplican diferentes heuristicas para inducir las reglas.

4.2.1. FACIL

En [22], los autores proponen un clasificador denominado FACIL, induce reglas formadas por con-
juntos de intervalos cerrados definidos por hiperrectangulos. Este clasificador recibe cada transac-
cién del flujo como un vector normalizado en el intervalo [0, 1], seguido de la clase. FACIL no
utiliza una ventana global para procesar las transacciones, sino que usa por cada regla una ventana
que contiene las transacciones que cubrié dicha regla en su proceso de construccién.

El céalculo de las reglas se realiza comprobando, para cada nueva transaccién, si se cumple
alguna de las tres situaciones siguientes: (1) “Cobertura Positiva”, si la transaccién es cubierta
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por una o mas reglas asociadas a su misma clase, en ese caso se estima la nueva regién del espacio
que seria ocupada por la regla a expandir, favoreciendo a aquella que supone el menor nimero de
cambios en términos de su antecedente; (2) “Cobertura Negativa”, si la transaccién es cubierta
por una regla asociada a una etiqueta distinta, esta se anade a la ventana de la regla; (3) “Nueva
Descripcién”, si la transaccion no es cubierta por ninguna regla, se crea una nueva que describa
a la transaccion.

Simultaneamente al proceso de actualizacién, FACIL lleva a cabo una estrategia de poda a
medida que visita las reglas del modelo con el objetivo de refinarlo. Antes de comprobar si una
regla cubre a una nueva transaccién, ésta se elimina si la ultima regla generalizada asociada a su
misma clase la cubre en su totalidad. Si no es el caso, tras comprobar que la regla visitada no cubre
a la nueva transaccion ésta se elimina si satisface al menos una de las dos condiciones siguientes:
(1) Es una regla dudosa con un Soporte inferior al de cualquiera de las reglas generadas a partir
de las antiguas transacciones de su ventana, (2) El nimero de veces que dicha regla impidi6 a
otras de distinta etiqueta ser generalizadas (expandirse) es mayor que su Soporte.

Las reglas que conforman el modelo de FACIL pueden ser consistentes o inconsistentes. Las
primeras son las que no cubren en su proceso de construccién transacciones con distinta clase; las
segundas, son aquellas reglas que cubren transacciones con valores muy cercanos en su antecedente
pero con distinta clase (transacciones de frontera). FACIL usa un mecanismo de olvido que permite
desechar transacciones de las ventanas cuando estas se vuelven obsoletas o dejan de ser relevantes.

Para clasificar una nueva transaccion, en el caso de las reglas consistentes usa el criterio de “La
Mejor Regla” (ver subseccion 2.4), las reglas inconsistentes clasifican las transacciones mediante
el vecino més cercano.

Debido a la estrategia que sigue para calcular las reglas y al criterio de clasificacién flexible,
las reglas pueden ser inconsistentes sin danar la exactitud del modelo, con lo que se consiguen
varios beneficios, entre ellos, reducir el coste computacional y refinar el modelo simultaneamente
al proceso de actualizacién sin comprometer la eficiencia en el aprendizaje. Sin embargo, al seguir
el criterio “La Mejor Regla”, este clasificador apuesta a una sola regla para clasificar y no se
puede esperar que una sola regla prediga correctamente la clase de cada transaccion que ésta
cubra. Los resultados experimentales obtenidos mediante bases de datos del almacén UCI y flujos
de datos dindmicos a partir de planos rotantes demuestran el buen rendimiento de FACIL como
clasificador multi-clase de propdsito general.

4.2.2. VFDR

En [24], los autores proponen el clasificador VFDR, basado en reglas de decisién. VEDR utiliza
una estructura en memoria L, que permite almacenar incrementalmente las reglas calculadas.

Cada regla es una conjuncién de literales formados por condiciones de la forma: (at > v) o
(at < v) para atributos continuos, y (at = v;) en el caso de los atributos nominales, donde at es
un atributo, v alguna constante y v; algin valor discreto del conjunto de valores de at.

El proceso del célculo de las reglas es muy parecido al proceso de construccion de los drboles
de decisién generados por los algoritmos que usan la estrategia del VFDT (Very Fast Decision
Tree)[19]. A medida que se reciben nuevas transacciones, se verifican las reglas presentes en la
estructura que cubren a la transaccion y se almacenan las estadisticas necesarias. Inicialmente
la estructura se encuentra vacia, por lo que se crea una nueva entrada con la regla por defecto
(regla vacia) y se acumula la informacién de las primeras N transacciones necesarias y suficientes
para expandir la regla sin danar la precisién del modelo. Por cada regla que tenga suficiente
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informacién para ser expandida, se realiza su crecimiento por el literal que minimize la entropia
de la clase de las transacciones cubiertas por la regla.

La desigualdad de Hoeffding se utiliza como cota de error para determinar N. Cada entrada
de la estructura que almacena las reglas contiene: un valor entero que almacena la cantidad
de transacciones cubiertas por la regla, un vector que almacena informacion para calcular la
probabilidad p(c;) de recibir transacciones en cada clase ¢;, una matriz p(at = vj|c;),con los
valores necesarios para calcular la probabilidad de recibir determinados valores vj de atributos
nominales, por cada etiqueta de clase ¢;, y un “btree”que almacena informacién para calcular la
probabilidad p(at > vj|c;), de recibir valores mayores a un valor v; para atributos continuos, por
cada etiqueta de clase ¢;.

VFDR genera dos tipos de reglas: ordenadas y no ordenadas, segin la forma en que fueron
calculadas. En el primer grupo, por cada transaccion que llega solo se actualizan las estadisticas
necesarias de la primera regla que fue cubierta por dicha transacciéon. En el segundo grupo, cada
transaccién sirve para actualizar las estadisticas de todas las reglas que la cubren. Si alguna
transaccién no fue cubierta por ninguna regla entonces se actualiza la regla por defecto.

Para clasificar una nueva transaccion los autores aplican dos criterios, “La mejor Regla” y
“Todas las reglas”. En ambos casos, para asignar la clase a la nueva transaccién, aplican el
Teorema de Bayes, de forma que se asigna la clase que maximice la probabilidad a posteriori
dada por la regla de Bayes, asumiendo la independencia de los atributos dada la clase. De esta
forma se usa mejor la informacién estadistica almacenada por cada regla.

En los experimentos, los autores evaluaron el poder de prediccién del clasificador usando dos
estrategias de clasificacién, la primera asignando la clase mayoritaria y la segunda aplicando la
regla de Bayes a partir de las estadisticas almacenadas en L,. En promedio, el clasificador que
sigui6 la segunda estrategia presenté mejor poder de prediccién, especialmente en presencia de
datos ruidosos. Por otra parte, los conjuntos de reglas no ordenadas para construir el clasificador
son mas competitivas en cuanto a poder de prediccion e interpretabilidad respecto a los conjuntos
de reglas ordenadas, sin embargo sufren el problema de tener un alto nimero de reglas afectando
de manera moderada el rendimiento del algoritmo. Ademds los criterios de decisién aplicados
pueden afectar la eficacia del clasificador al tener en cuenta a una sola regla (La mejor Regla) o
al incluir reglas de baja calidad (Todas las reglas).

4.3. Sintesis y conclusiones

En la seccion anterior fueron expuestos los principales trabajos del estado del arte relacionados con
la temética. Los clasificadores presentados se dividieron en dos grupos de acuerdo a la estrategia
que siguen para calcular las reglas: (1) Clasificadores basados en CARs, y (2) Clasificadores
que inducen reglas de decision. En todos los casos, se describieron las etapas fundamentales que
siguen los clasificadores: (1) célculo de las reglas, (2) estrategias de ordenamiento y (3) criterios de
decisién para clasificar una nueva transaccién. En la Tabla 4.3 se muestra un estudio comparativo
de los algoritmos presentados.

Como se puede observar, los clasificadores basados en CARs reportados siguen dos etapas.
En la primera etapa durante el proceso de generacién de las CARs o después de generadas,
se aplican estrategias de poda para reducir el nimero de CARs. Luego, en la segunda etapa, se
ordenan las CARs y se seleccionan las que conformarén el clasificador final mediante un proceso de
cubrimiento. Este mecanismo es altamente costoso debido a que se deben recorrer las transacciones
de la ventana en mas de una ocasién, antes de pasar a procesar un nuevo bloque de transacciones.
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Tabla 3. Caracteristicas de los clasificadores analizados.

Algoritmo Estrategia de cédlculo Estrategia Criterio de decisién
de reglas / Algoritmo de ordenamiento
StreamGenRules cédlculo de FGIs / StreamGen  Ganancia de informacién SVM
AC-DS calculo de FIs / Lossy Counting Confianza -
FACIL induccién de reglas - Mejor Regla / Vecino més cercano
VFDR induccién de reglas - Mejor Regla / Todas las reglas

Por otro lado los criterios de ordenamiento usados en estos clasificadores, mediante el uso de las
medidas Confianza y Ganancia no permiten hacer una mejor seleccién de las reglas en caso de
existir empate entre ellas.

Los algoritmos de induccién de reglas: FACIL y VFDR, trabajan de forma similar a los
clasificadores integrados que define Hernandez et. al.[31] en su trabajo. Estos utilizan diferentes
heuristicas que incluyen estrategias de poda y estrategias de ordenamiento para calcular direc-
tamente el conjunto final de reglas. De esta forma construyen el clasificador en una sola etapa,
evitando el costoso proceso de cubrimiento de los clasificadores basados en CARs.

5. Conclusiones

En este reporte se realizé un andlisis de los clasificadores basados en reglas para flujos de datos.
Estos clasificadores se dividieron en dos grupos teniendo en cuenta la estrategia usada para
calcular las reglas. Estos grupos estan compuestos por: los basados en reglas de asociacién de
clases y los basados en técnicas de induccién de reglas.

Los clasificadores basados en CARs reportados siguen dos etapas con un mecanismo altamente
costoso, dado por el algoritmo utilizado para calcular las CARs. De ahi que la mayoria de los
algoritmos analizados se enfocaron en este sentido (seccién 3). De estos algoritmos, una gran
cantidad son de aproximacién de resultados, y muchos orientados a falsos positivos, excepto
dos que son orientados a falsos negativos. Los primeros consumen mucha memoria debido a la
gran cantidad de conjuntos de items sub-frecuentes que es necesario mantener en memoria para
obtener el resultado final. Por otro lado los algoritmos exactos analizados requieren almacenar la
informacié de todos los FIs que han pasado por la ventana de procesamiento, haciendo altamente
costoso el cdlculo y practicamente intratable.

Una posible solucién que puede acelerar el proceso de minado y disminuir el consumo de
memoria es el minado de conjuntos de items de otros tipos como los Cls, MIs, FIGs y otros que
permitan obtener una representacién mas concisa de los Fls.

Los algoritmos de induccién de reglas trabajan de forma similar a los clasificadores integrados,
que utilizan diferentes heuristicas que incluyen estrategias de poda y estrategias de ordenamiento
para calcular directamente el conjunto final de reglas. De esta forma construyen el clasificador
en una sola etapa, evitando el costoso proceso de cubrimiento de los clasificadores basados en
CARs.
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Notaciones

2 1N m
gnmy

(X)
free(X)
Efrec(X)
conf(X)

N

@]

conf(X =Y)
k—itemset
k—CAR

BD
Netconf(X =7Y)

Operador 16gico de implicacién
Pertenencia

Subconjunto

Soporte del conjunto de items X
Frecuencia del conjunto de items X
Valor aproximado de la frecuencia real X
Confianza del conjunto de items X
Operador de cardinalidad

Unién de conjuntos

Confianza de la regla X = Y
Conjunto de items de tamano k
CAR de tamaifio k

Conjunto de datos

Netconf de la regla X = Y
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Acrénimos

CAR Regla de Asociacién de Clase

QM Quality Measure

CSA Confianza - Soporte - Longitud del Antecedente
ACS Longitud del Antecedente - Confianza - Soporte
WRA Weighted Relative Accuracy

LAP Laplace Expected Error Estimate

SR-QM Specific Rules - Quality Measure

FI Frequent Itemset

sub-FI sub-Frequent Itemset

FIFO First In First Out

MFI Mazximal Frequent Itemset

CFI Closed Frequent Itemset

DSM-FI Data Stream Mining for Frequent Itemset
FDPM Frequent Data Stream Pattern Mining
FP-stream Frequent Pattern - stream

CTE Closed Enumeration Tree

FP-tree Frequent Pattern - tree

CFI-stream Closed Frequent Itemset - stream

DIU Direct Update Tree

semi-CF1 semi-Closed Frequent Itemset

MDL Minimum Description Principle

VFDT Very Fast Decision Tree
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