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Resumen La incorporaciéon de la seméntica temporal en las técnicas
actuales de mineria de datos viene motivada por la necesidad de obtener
conocimiento 1til en nuevos dominios de aplicacién, como los dominios
de aplicacién dindmicos cuya naturaleza es variable en el tiempo. En este
trabajo se proponen las bases de un nuevo algoritmo para la extraccién
de patrones temporales borrosos a partir de bases de datos relacionales
basado en el esquema intertransaccional.

1. Introduccion

La mineria de datos es un paso esencial en el proceso global de extracciéon de
conocimiento potencialmente 1til a partir de un gran volumen de datos, proceso
conocido como KDD (Knowledge Discovery in Databases). Consiste en la apli-
cacion de técnicas de analisis de datos y algoritmos que dan como resultado una
enumeracién particular de estructuras sobre los datos [6]. Dependiendo del tipo
de estructura vamos a poder hablar de técnicas de mineria de datos globales,
que dan como resultado un modelo sobre el conjunto de datos, y técnicas de
mineria de datos locales, que dan como resultado una enumeracién de patrones
existentes en los datos [13]. En el caso de las técnicas locales, el ejemplo més
importante es la minerfa de reglas de asociacién [1]. El objetivo principal es el
de encontrar un mecanismo util y sencillo de representacién del conocimiento
para caracterizar las regularidades existentes en grandes volimenes de datos y
usarlas como base para la toma de decisiones dentro de las organizaciones.

Desde la aparicién de los primeros algoritmos para resolver el problema de
la extraccién de reglas de asociacion, entre los cuales destacamos el algoritmo
Apriori presentado por Agrawal et al. en [2], se ha desarrollado una gran can-
tidad de trabajo en varias direcciones, entre las cuales destacamos el desarrollo
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de algoritmos que mejoran en eficiencia al algoritmo Apriori, descubrimiento de
reglas de asociacién generalizadas, multinivel o cuantitativas, algoritmos para
la extraccion de reglas de asociacién borrosas, algoritmos para la extraccién de
reglas de asociacion con restricciones, mecanismos para el mantenimiento de las
reglas de asociacién extraidas, etc. En [12], Hongjun Lu y sus coautores presen-
tan las reglas de asociacién intertransaccionales multidimensionales y proponen
técnicas para la extraccion de este tipo de reglas, técnicas que desde el punto de
vista conceptual y algoritmico suponen una generalizacién de las mencionadas
anteriormente.

Muchas de las extensiones propuestas han estado motivadas por la necesidad
de extraer conocimiento 1til que refleje la naturaleza de distintos dominios de
aplicacién. Tal es el caso de los dominios de aplicaciéon dindmicos, que poseen la
caracteristica de tener una naturaleza variable en el tiempo. Es en este tipo de
dominios donde se hace necesaria la incorporacién de la semantica temporal en
las técnicas de mineria de datos, dando lugar al area conocida como mineria de
datos temporales. Las técnicas de mineria de datos temporales son una impor-
tante extension debido a que tienen la capacidad de extraer actividad en vez de
estados y, de esta manera, inferir relaciones de proximidad temporal, algunas de
las cuales pueden indicar asociaciones causa-efecto [14].

Nuestro objetivo es encontrar un modelo temporal de mineria de datos valido
en el dominio de aplicacién denominado Control Integrado, que consiste en la
seleccién de un tratamiento adecuado para controlar las plagas o enfermedades
en cultivos agricolas. Tras realizar un estudio comparativo de los modelos de
mineria de datos existentes y ver la inaplicabilidad de dichos modelos en este
dominio de aplicacién, se propone el desarrollo de un algoritmo de extraccion de
patrones temporales borrosos a partir de bases de datos relacionales, el cual tiene
como base conceptual al modelo intertransaccional. En este trabajo se presentan
las bases de desarrollo de este nuevo algoritmo de mineria de datos temporales.

La organizacién del articulo es la siguiente. En la Seccién 2 se realiza una
breve descripcién del problema. En la Seccién 3 presentamos el algoritmo de
extraccion de secuencias a partir de bases de datos relacionales. En la Seccién 4
se muestra el proceso de evaluacion del algoritmo y se presentan los resultados
obtenidos. Y, por dltimo, en la Seccién 5 se recogen las conclusiones y se plantean
los trabajos futuros.

2. Descripcién del Problema

Nuestro objetivo es encontrar un modelo temporal de mineria de datos valido
en el dominio de aplicacién denominado Control Integrado. En este dominio, uno
de los problemas principales con el que se encuentran los expertos es la selec-
cién del mejor producto (biolégico o quimico) para controlar una determinada
plaga o enfermedad que estd afectando a un cultivo. La seleccién del producto
ha de hacerse de acuerdo con los requerimientos de la sociedad, de proteccion
del medioambiente y econémicos. Muchos son los factores que han de tenerse en
cuenta en la seleccién de un producto, como por ejemplo, los datos climéticos,



estados fenoldgicos del cultivo, estado y situacién de la plaga o enfermedad, etc.
Otro aspecto clave en la seleccion es que hay que tener en cuenta la incompatibili-
dad que existe entre ambos tipos de productos. En otras palabras, los productos
quimicos pueden danar a los productos bioldgicos si se aplican dentro de un
intervalo de tiempo no permitido. Ademads, entre algunos productos quimicos
también existen incompatibilidades, y su aplicacion simultanea puede producir
efectos indeseables en el cultivo. En definitiva, la eleccién de los productos se
haré teniendo en cuenta las posibles incompatibilidades que existen entre ellos,
que pueden verse como restricciones temporales que deben satisfacerse.

Con la idea de asesorar al técnico agricola en su decisién, se esta trabajan-
do en el desarrollo de un sistema de ayuda a la decisién basado en agentes in-
teligentes, cuyo nicleo es un sistema basado en conocimiento denominado SAEPI
[5]. Este sistema experto toma la decisién de si es necesaria o no la aplicacién
de un determinado tratamiento bajo ciertas circunstancias. El siguiente paso es
la seleccion del mejor plan de tratamiento, tarea de la que se encarga un modelo
de decisién multicriterio. Usualmente, este tratamiento consta de multiples ac-
ciones entre las cuales existen restricciones temporales. Ademas, se ha de tener
en cuenta el histérico del cultivo y el plan de cultivo general. El siguiente paso
es la generacién de un plan de trabajo y para ello se hace uso de un modelo de
redes de restricciones temporales borrosas disyuntivas [4]. Mediante este modelo
se va a asegurar la aplicabilidad y consistencia del plan de tratamiento, dando
como resultado un schedule.

Actualmente se estd trabajando en el desarrollo de un modelo de minerfa
de datos basado en restricciones temporales para su posterior integracién en el
sistema de ayuda a la decisién. Los patrones temporales extraidos a partir de
la base de datos histérica de tratamientos tienen una doble finalidad. Por una
parte, el conocimiento extraido va a permitir validar y complementar la base
de conocimiento del sistema experto. Por otra parte, a partir de los patrones
temporales extraidos se va a poder obtener un conjunto de restricciones tempo-
rales validas para los planes de tratamiento. La extraccion de las restricciones
temporales a partir de bases de datos es una tarea muy interesante debido a que
este tipo de conocimiento es muy dificil de manejar por parte de los expertos del
dominio.

La extraccion de patrones basados en restricciones temporales es un proble-
ma poco tratado en el area de la mineria de datos temporales, area activa en la
cual podemos encontrar una extensa y variada bibliograffa. En [14], los autores
realizan un estudio sobre los distintos métodos y paradigmas de descubrimiento
de conocimiento temporal encontrados en la literatura. En este trabajo podemos
ver una taxonomia de conceptos de mineria temporal y una organizacion de los
métodos en base a la taxonomia propuesta. Centrandonos en el paradigma de
descubrimiento de conocimiento temporal basado en Apriori, basicamente pode-
mos hablar de tres grupos pertenecientes al drea de mineria de datos temporales,
como son las series temporales, mineria de secuencias y mineria de reglas de aso-
ciacién temporales. En el primer caso, el objeto temporal es un valor escalar,
comparable con otros objetos temporales del mismo tipo. En el segundo y ter-



cer caso, el objeto temporal estd asociado con el concepto de evento. Aunque
los eventos estan ordenados en el tiempo, su contenido no va a tener un orden
asociado y, por lo tanto, no van a poder ser comparados para poder identificar
tendencias. Esto hace que el espacio de buisqueda sea mayor y que la mineria de
secuencias o de reglas de asociacién temporales sea un problema mas complejo.
La diferencia bésica entre la mineria de secuencias y la mineria de reglas de aso-
ciacién temporales va a estar en el concepto de orden. En el caso de la mineria
de reglas de asociacién temporales, el objetivo es el de encontrar un conjunto de
asociaciones junto con el intervalo temporal de validez a partir de un conjunto
de datos. En el caso de la mineria de secuencias, el problema consiste en obte-
ner una enumeracién de secuencias frecuentes (patrones secuenciales) a partir
de un conjunto ordenado de secuencias. Una secuencia es un conjunto ordenado
de eventos. Fue en [3] donde se introdujo por primera vez el problema de la
mineria de patrones secuenciales y, a partir de este trabajo, se ha desarrollado
una gran cantidad de trabajo en varias direcciones, entre los cuales destacamos
el desarrollo de algoritmos eficientes para la obtencién de patrones secuenciales
y el algoritmo disenado para la obtencién de episodios a partir de secuencias
de eventos. En [9], los autores presentan una formulacién universal de patrén
secuencial que generaliza a los trabajos anteriores.

El problema que se plantea es diferente en naturaleza a los anteriomente cita-
dos. En un principio podriamos haber planteado la mineria de secuencias como
una alternativa viable, aunque la naturaleza variable del dominio de aplicacion
hace que descartemos este modelo. La variabilidad viene determinada por la
inexistencia de un orden predeterminado de aparicién de los hechos o eventos.
Asi pues, es necesaria la incorporacién de un mecanismo de representaciéon y
razonamiento temporal basada en restricciones temporales, como es el modelo
de redes de restricciones temporales borrosas, modelo en el cual se van a basar
los patrones temporales que se pretenden obtener.

Debido a que la extracciéon de patrones temporales borrosos es un problema
complejo, el algoritmo propuesto utiliza la técnica Divide y Venceras, dividiendo
el problema en dos subproblemas mas tratables, tal y como se indica a contin-
uacién:

Algoritmo de Extraccion de Patrones Temporales Borrosos

algoritmo ExtraccionPTB (D, sop_min, w)
\\ D: conjunto de datos de entrada
\\ sop_min: soporte minimo
\\ w: longitud de la ventana temporal

comienzo
Pasol: Sec = Extraer_Secuencias(D, sop_min, w);
Paso2: PTB = Obtener_Patrones(Sec);

fin

En un primer paso, el algoritmo extrae un conjunto de secuencias (Sec) a
partir de un conjunto de datos, como puede ser una tabla o una consulta realizada
sobre varias tablas relacionadas pertenecientes a una base de datos relacional. En



un segundo paso, el algoritmo obtendra una enumeracién de patrones temporales
borrosos (PTB) a partir del conjunto de secuencias obtenidas en el primer paso.
En este trabajo nos vamos a centrar en el algoritmo de extraccion de secuencias,
el cual se detalla en la siguiente seccion.

3. Algoritmo de Extraccion de Secuencias

Fuera del dmbito de la minerfa de datos temporales en [12] se presenta un
nuevo algoritmo para la obtencién de reglas de asociacién multidimensionales
intertransaccionales. Aunque el planteamiento es multidimensional, tanto la im-
plementaciéon como el estudio de casos de prueba se hizo para la versiéon unidi-
mensional, donde la dimensién era el tiempo. El objetivo seguido por los autores
es el de encontrar reglas de asociacién que reflejen asociaciones frecuentes en-
tre elementos que pertenezcan a distintas transacciones y no asociaciones entre
elementos pertenecientes a la misma transacciéon, como ocurre con la mineria
de datos clésica o intratransaccional. La idea principal es la de obtener un con-
junto de reglas que muestren de forma explicita el contexto en el que aparecen
las asociaciones. Los algoritmos de mineria de datos tradicionales ignoran la in-
formacion contextual centrandose en la extraccién de asociaciones que suceden
dentro de la misma transacciéon, como pueden ser los productos que han sido
comprados por el mismo cliente, el conjunto de eventos que han sucedido en el
mismo instante de tiempo, etc. Es por esto por lo que reciben el nombre de al-
goritmos de mineria de datos intratransaccionales. El tipo de conocimiento que
se puede expresar con las reglas de asociacién cldsicas es del tipo el 80 % de
los clientes que compran panales también compran cerveza durante la misma
visita al supermercado”, o ”existe una probabilidad alta de que en el mismo
dia en el que se sube el precio del producto A, el producto B se ve sometido
a una bajada de precios”. Sin embargo, las reglas de asociacién intertransac-
cionales no solo muestran las asociaciones que ocurren a nivel de transaccion,
sino que también muestran las asociaciones entre elementos pertenecientes a
distintas transacciones a lo largo de ciertas dimensiones. Un ejemplo de regla
de asociacién intertransaccional puede ser "en el 90 % de los casos donde se ha
tenido que aplicar el producto A para combatir la plaga P, dos meses después
se ha tenido que aplicar el producto B”. En este ejemplo, la dimensién temporal
es la que constituye el contexto de la regla extraida. Veamos la diferencia entre

Cuadro 1. Ejemplo de base de datos transaccional

T; Fecha  Productos

t1 dater a, b
to dates c, d
t1 dates a, b
to datey c, d

ambas técnicas a nivel de patrones (conjunto de elementos frecuentes o secuen-



cias, segtn el caso) extraidos. Consideremos la base de datos transaccional tipica
de un supermercado que se muestra en el Cuadro 1. El conjunto de atributos
estd formado por el numero de transaccién, el dia en el que se ha producido
cada transaccién y los productos que se han comprado en ese dia. Si aplicamos
un algoritmo de minerfa de datos (por ejemplo, el algoritmo Apriori [2]) con
un valor del 50 % para el pardmetro soporte minimo, obtendremos el siguiente
conjunto de patrones frecuentes:

{a}, {b}, {c}, {d} {a, b}, {c, d}

Sin embargo, si observamos detenidamente la base de datos y tenemos en cuen-
ta la dimensién temporal, vemos que el producto ¢ se compra siempre un dia
después de la compra del producto a. Lo mismo ocurre con el producto d y
asi con el resto de productos. Esta es la idea intuitiva del esquema intertransac-
cional: buscar asociaciones a lo largo de la dimensién (en este caso, temporal).
Si aplicamos un algoritmo de mineria de datos intertransaccional con un valor
del 50 % para el pardmetro soporte minimo, obtendremos el siguiente conjunto
de patrones frecuentes:

{ao}a {b0}7 {CO}7 {d0}7 {(107 bO}; {607 dO}; {(Lo, Cl}7 {G'Oa dl}v {b07 Cl}a {b07 d1}7
{a07 b07 Cl}, {a07 b07 dl}; {a07 C1, dl}u {b07 C1, dl}; {a/Oa b07 C1, dl}

En este caso, un patrén estd formado por un conjunto de pares (item, unidad
temporal) denotados como item,;. La unidad temporal refleja la distancia con
respecto a la unidad temporal base. Como podemos observar, el conjunto de pa-
trones intratransaccionales es un subconjunto del obtenido aplicando el algoritmo
intertransaccional. De hecho, desde un punto de vista conceptual y algoritmi-
co, el problema de extraer asociaciones intratransaccionales puede ser tratado
como un caso particular del esquema intertransaccional. Las asociaciones inter-
transaccionales son més generales tanto semantica como formalmente, son mas
expresivas y poseen mayor capacidad de prediccién. Por otra parte, este esquema
plantea mayores desafios en términos de eficiencia computacional.

El primer algoritmo, denominado E-Apriori (Extended Apriori), fue disenado
como una extensién del conocido algoritmo Apriori y presentado en [12,11] junto
a una versién mejorada denominada EH-Apriori (Extended Hash-based Apriori
extendido). En [15,16] se presenta un algoritmo eficiente disenado especifica-
mente para la extraccion de este tipo de reglas de asociaciéon denominado FITI
(First Intra, Then Inter). Todos estos algoritmos tienen en comun la utilizacién
de varias estructuras intermedias para la obtencién de asociaciones. Debido a
que el problema de la extraccién de patrones temporales es un problema de com-
putacion intensiva, es necesaria la implementacién de algoritmos que permitan
reducir al maximo los recursos computacionales necesarios, tanto el tiempo de
ejecucién como el espacio de almacenamiento consumido. Siguiendo la filosofia
intertransaccional y teniendo en cuenta los requerimientos de tiempo y espa-
cio, hemos desarrollado un algoritmo que utiliza una tinica estructura de datos,
conocida con el nombre de Arbol de enumeracion de subconjuntos extendido o
Arbol lexicografico extendido. Esta estructura de datos fue utilizada por primera



vez en el dmbito de la minerfa de datos no temporal por R. J. Bayardo [10].
En la figura 1 podemos ver el drbol de enumeracién de subconjuntos extendido
correspondiente a la base de datos que aparece en la Tabla 1.

Arbol
a b c d
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2 [Al2[X[2]2]2]2
174 [ o 17 ITol o
/ 'g \\o
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1 ¥y 3 3
c d d d
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1o 1o 1 o 1 o
y ¥ X X
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Figura 1. Ejemplo de arbol de enumeracién de subconjuntos extendido

En [7,8] se extiende el concepto del problema y se presenta un esquema
para la extraccion de reglas de asociacién intertransaccionales generalizadas. La
extension estd basada en el concepto de expansién de contexto y se propone
como técnica para dotar a las reglas de asociacién de una mayor flexibilidad
y expresividad, dando lugar a un esquema de extraccion de conocimiento més
completo y general del tipo ”es muy probable que entre dos y tres dias después
de la aplicacién del producto A, se de lugar la aplicacién del producto B”. Esta
expansion de contexto estd basada en el concepto de intervalo determinado por
dos valores cuya distancia estd delimitada por un parametro. Pero esta serie
de extensiones no aborda el problema del tratamiento impreciso de informacion,
necesario en algunos dominios de aplicacién para extraer conocimiento expresado
en un lenguaje similar al lenguaje natural, el cual es impreciso por naturaleza.
Para ello, en este trabajo proponemos la incorporacion de la teoria conjuntos
borrosos de Zadeh [17] gracias a lo cual vamos a poder extraer conocimiento
del tipo "es muy probable que, aprorimadamente una semana después de la
aplicacién del producto A, se de lugar a la aplicacién del producto B”, o 7es
muy probable que el producto A se aplique un poco después de la aplicacion del
producto B”. Tal y como se refleja en los ejemplos, la utilizacién de etiquetas
lingiiisticas nos va a permitir que en las reglas de asociacién extraidas se expresen
relaciones temporales tanto cualitativas como cuantitativas.

Tradicionalmente, los algoritmos propuestos en la bibliografia se basan en
obtener asociaciones a partir de bases de datos transaccionales. Aunque existen
mecanismos para traducir cualquier tabla de una base de datos relacional a una
base de datos transaccional (véase Tabla 2), esto supone un nuevo proceso de



premineria de datos muy costoso. Ademas, cada vez es menos habitual encon-
trarse con bases de datos transaccionales fuera del &mbito comercial, siendo los
sistemas relacionales los que abarcan gran parte del mercado. Hay que destacar
que, por claridad en la exposicién, se ha escogido una base de datos transaccional
como ejemplo, aunque el algoritmo esta disenado para tratar directamente con
bases de datos relacionales.

Cuadro 2. Ejemplo de conversion de BD relacional a BD transaccional

Fecha; C C Fecha; Items

! 2 Ci=0=a _—

0 0 0 0 a, b
Co=0=b

1 11 1 ¢, d
Ci=1=c

2 0 U o124 2 3, b

3 1 1 2 3 ¢, d

4. Evaluacion Empirica y Resultados

Para la realizacién de los experimentos se ha contado con una base de datos
real de tratamientos agricolas formada por 20 tablas que contienen atributos
numéricos, categéricos y temporales (timestamp). A partir de esta base de datos
se ha seleccionado un conjunto de datos formado por 7.751 registros.

Ventana Temporal 4-0-81-43-05 Ventana Temporal -0 -8-1-43-05
T\ N\ B\
30 \ \ \ 30.000 \ \\
Ay =0
A RN\
\ \ \ 10.000
e\ \

Soporte (%) Soporte (%)

I
x

Tiempo (sg)
Y
3

Namero de Secuencias

3

o

0

Figura 2. Resultados experimentales

Para estudiar el comportamiento del algoritmo de extraccién de secuencias a
partir de bases de datos relacionales se han realizado una serie de experimentos,
cuyos resultados se muestran en la Figura 2. Los pardametros escogidos han sido
soporte y longitud de la ventana temporal. Como podemos observar, tanto el
tiempo de ejecucién del algoritmo como el niimero de secuencias obtenidas crece



de forma exponencial conforme vamos disminuyendo el valor de soporte y vamos
aumentando el valor de la longitud de la ventana temporal. Para un valor de
ventana temporal igual a 0 (que equivale a un proceso de minerfa no temporal),
el crecimiento es practicamente lineal. Este resultado refuerza lo que ya se indi-
caba anteriormente. Por un lado tenemos que la incorporacién de la semantica
temporal en las técnicas de mineria de datos es un problema complejo y, por
otro lado, es necesario para la obtencién de conocimiento 1til en dominios de
aplicacién dindmicos. Podemos ver que, para un valor de soporte bajo, el nimero
de secuencias obtenidas en el caso "no temporal”’es practicamente despreciable
si la comparamos con el caso temporal (longitud de la ventana temporal > 1).

5. Conclusiones y Trabajos Futuros

En este trabajo se presentan las bases para el desarrollo de un algoritmo de
mineria de patrones temporales borrosos a partir de bases de datos relacionales.
Al igual que en el algoritmo Apriori, se ha aplicado el método Divide y Vencerds
para el diseno del algoritmo, dividiendo el proceso global en dos subprocesos.
En el primer paso, el algoritmo extrae un conjunto de secuencias a partir de
un conjunto de datos. En un segundo paso, el algoritmo obtiene un conjunto
de patrones temporales borrosos a partir del conjunto de secuencias obtenidas
previamente.

Actualmente, la primera parte del algoritmo se encuentra en fase de prueba
y validacion. En este trabajo se presentan los resultados preliminares que se han
obtenido aplicando el algoritmo sobre una base de datos real. Para una correcta
evaluacién, estamos realizando experimentos con otras bases de datos, como son
las bases de datos sintéticas que se utilizan en la mayoria de trabajos existentes
en la literatura y bases de datos pertenecientes a otros dominios de aplicacion
similares.

Se propone como trabajo futuro la implementacién de la segunda parte del
algoritmo, la cual se encuentra en fase de andlisis.
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