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Mining of association rules consists of determining relations among variables in the
form of rules in large databases, one of the algorithms most used to perform this
task is the Apriori algorithm. This article proposes the parallelization of the Apriori
algorithm applied to the Cattell’s questionnaire Sixteen Personality Factor, known as
the 16PF questionnaire, to generate association rules among different questions. The
use case used has a database that contains 49,150 questionnaires answered, with
163 questions per questionnaire. Results obtained show four times less execution
time between the proposed parallel algorithm and the serial algorithm, in addition,
the results show associations with confidence values greater than 97% (with two
variables) and greater than 98% (with three variables), which it would be expected
from the point of view of traditional psychology.

La mineria de reglas de asociacién consiste en determinar relaciones entre variables
en forma de reglas en grandes bases de datos, uno de los algoritmos mas utilizados
para realizar esta tarea es el algoritmo Apriori. Este trabajo propone la paralelizacion
del algoritmo Apriori aplicado al cuestionario de personalidad de los 16 factores que
ided Raymond Cattell, conocido como el cuestionario 16PF, para generar reglas de
asociacion entre las diferentes preguntas. El caso de uso utilizado cuenta con una
base de datos que contiene 49150 cuestionarios respondidos, con 163 preguntas por
cuestionario. Los resultados obtenidos muestran un tiempo de ejecucion 4 veces
menor del algoritmo paralelo propuesto al algoritmo serial, ademas, los resultados
muestran asociaciones con valores de confianza mayores a 97% (con 2 variables) y
mayores al 98% (con 3 variables), lo que se esperaria desde el punto de vista de la
psicologia tradicional.
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La mineria de reglas de asociacién o mineria de reglas de clasificacién asociativa,
consiste en diferentes técnicas y/o métodos para determinar relaciones entre variables
en grandes bases de datos, por ejemplo, el algoritmo Apriori [4], que se usa para
extraer conjuntos de elementos frecuentes y reglas de asociacion relevantes.

La mineria de reglas de asociacion es utilizada en diferentes areas, por ejemplo,
vision artificial, andlisis de flujo de datos, bioinformatica, recuperacién de informacion,
sistemas de administracion de bases de datos, analisis de datos de ventas, analisis
de comportamiento del cliente en banca, seguros, atencion de la salud, la psicologia,
entre otras [1].

Los algoritmos de mineria de reglas de asociacién mas conocidos son FP-Growth[2],
Eclat[3] y Apriori[4]. El primero usa un FP-Tree (Frequent Pattern Tree o Arbol de
Patrones Frecuentes), que genera conjuntos de elementos frecuentes escaneando la
base de datos solo dos veces sin ningun proceso de iteracion para la generacion de
candidatos. El primer escaneo es el proceso de construccion de FP-Tree y el siguiente
es la generacion de patrones frecuentes del FP-Tree [5].

Por otro lado, el proceso de generacion de candidatos en Apriori y Eclat es similar,
excepto en la forma en que representan los datos de candidatos y transacciones [7].

La mayoria de los algoritmos de mineria de reglas de asociacion utilizan el proce-
samiento en serie, debido al alto grado de dependencia de datos [6], por lo tanto, estos
algoritmos son potencialmente incapaces de manejar los conjuntos de datos actuales
crecientes, asi como, tomar una gran cantidad de tiempo de ejecucion [8].

Por lo tanto, las comparaciones de rendimiento para procesos seriales generalmente
muestran que el algoritmo FP-Growth es mas rapido que los algoritmos Apriori y Eclat,
sin embargo, cuando el soporte minimo es alto o en una plataforma multi-core, Apriori
supera a FP-Growth [9].

El andlisis del cuestionario de personalidad ha sido elegido como caso de estudio,
debido a la importancia de saber como funciona nuestra mente y predecir el com-
portamiento de las personas. Por ejemplo, en el campo de la psicologia, las personas,
sus personalidades y comportamientos se dividen en diferentes tipos, por esa razon,
existen diferentes modelos y una variedad de teorias y cuestionarios que contribuyen
a entender la psicologia humana. Sin embargo, un problema aun en abierto es predecir
el comportamiento de una persona en el futuro [13]. Una propuesta para este problema
fue desarrollada en [10] donde muestra una forma de obtener estas predicciones sin
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necesidad de abstracciéon alguna sobre la mente o su funcionamiento interno, apli-
cando mineria de reglas de asociacion.

Este articulo propone la paralelizacién del algoritmo Apriori para la generacién de
reglas de asociacién basado en OpenMP (Open Multi-Processing) para obtener aso-
ciaciones entre las variables del cuestionario 16PF.

En la siguiente seccién se presentan algunos conceptos relacionados a la psicologia
de la personalidad y las teorias de la personalidad. En la seccion 3 se explica el algo-
ritmo paralelo propuesto. En la seccién 4 se analizan los resultados obtenidos en fun-
cion del tiempo de ejecucion del algoritmo y las asociaciones descubiertas usando el
algoritmo paralelo propuesto sobre la base de datos del caso de uso. Finalmente, en
la seccion 5 se muestran las conclusiones de articulo, asi como los trabajos futuros.

2.1. Psicologia de la Personalidad

La personalidad se define como un conjunto dindmico y organizado de caracteristi-
Cas que posee una persona, las cuales influyen de manera Unica en sus cogniciones,
emociones, motivaciones y comportamientos en diversas situaciones. La palabra per-
sonalidad proviene del latin persona, que significa mascara; en el teatro del mundo
latino antiguo, la mascara no se usaba como un dispositivo de la trama para disfrazar
la identidad de un personaje, sino era un dispositivo empleado para representar o
tipificar su caracter [10].

Allport argumenta que la psicologia de |a personalidad puede [18]:
« Predecir el comportamiento de una persona en base a sus caracteristicas indi-
viduales;
« Descubrir rasgos comunes;

- Desarrollar leyes generales sobre cémo se produce la singularidad de un indi-

viduo;

« Entre otros.

2.2. Teorias de la Personalidad

El estudio de la personalidad se basa en la idea esencial de que todas las personas

son similares en algunos aspectos, pero diferentes en otros [14, 15]. La personalidad
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es ese patron de pensamientos, sentimientos y comportamientos caracteristicos que
distingue a una persona de otra y que persiste en el tiempo y las situaciones [14].
Existen diferentes teorias relacionadas a la personalidad, a continuacion mostramos
resumidamente alguna de ellas:

2.2.1. Teorias de rasgos

Segun el Manual de Diagndstico y Estadistica de la Asociacion Americana de Psiquiatria,
los rasgos de personalidad son patrones perdurables de percepcién, relacion y pen-
samiento sobre el medio ambiente y sobre uno mismo que se exhiben en una amplia
gama de contextos sociales y personales. Los rasgos son estables, Unicos e influyen
en el comportamiento [15]. La investigacion de Raymond Cattell [11, 12] propagaba una
estructura de personalidad de dos niveles con dieciséis factores primarios (16 factores
de personalidad - 16PF) y cinco factores secundarios. Para Cattell, la personalidad
misma se definié en términos de prediccion del comportamiento; ademas, definié la
personalidad como aquello que permite una prediccion de lo que una persona hard en
una situacion dada.

2.2.2. Teorias de tipos

El tipo de personalidad se refiere a la clasificacién psicolégica de diferentes tipos de
personas [20]. Por ejemplo, introvertidos y extrovertidos.

2.2.3. Teorias psicoanaliticas

Las teorias psicoanaliticas explican el comportamiento humano en términos de la inter-
accion de varios componentes de la personalidad, liderado por Freud, quien propuso
que la energia psiquica podria convertirse en comportamiento [16].

2.2.4. Teorias conductistas

Los conductistas explican la personalidad en términos de los efectos que los estimulos
externos tienen sobre el comportamiento [17].

DOI 10.18502/keg.v3i9.3654 Page 181



E KnE Engineering

SIIPRIN-CITEGC

2.2.5. Teorias cognitivas sociales

La teoria cognitiva explica el comportamiento centrado en las cogniciones sobre el
mundo, especialmente aquellas sobre otras personas [19].

El cuestionario 16PF fue desarrollado originalmente en la década de 1940 por Raymond
Cattell para medir los factores principales de la personalidad normal. El instrumento
proporciona puntajes en los 16 rasgos de primer orden, 5 dimensiones globales (extro-
version, ansiedad, dureza mental, independencia y autocontrol) y 3 escalas sobre esti-
los de respuesta (gestion de impresiones, respuestas infrecuentes y consentimiento)
[22].

A través del andlisis de los factores, Cattell identificé lo que él llamé rasgos super-
ficiales y originales. Los rasgos superficiales representan grupos de variables correla-
cionadas y los rasgos originales representan la estructura subyacente de la personal-
idad. Cattell consideraba que los rasgos originales eran mucho mas importantes para
comprender la personalidad que los rasgos superficiales. Los rasgos originales identi-
ficados se convirtieron en la base principal del modelo de 16 PF y su objetivo es medir
la personalidad en funcién de 16 rasgos originales (Tabla 1).

Durante mas de medio siglo, el cuestionario 16PF ha demostrado ser Gtil para com-
prender y predecir una amplia gama de comportamientos importantes, proporcio-
nando asi una gran fuente de informacion para los que realizaron el cuestionario.
Por ejemplo, el instrumento ha sido eficaz para predecir areas tan diversas como
la creatividad, habilidades sociales, empatia, compatibilidad conyugal, potencial de
liderazgo, planificacion del desarrollo profesional, asesoramiento y coaching, asi como
mas de cien perfiles ocupacionales [21].

Tabla 1: Factores Primarios (FP) y su descripcion en el Cuestionario 16 PF.

El algoritmo propuesto es una extensidon paralela del algoritmo propuesto en [10],
basado en el algoritmo Apriori, con el objetivo de extraer reglas de asociacion, lo que
lleva a descubrir un gran nimero de asociaciones inesperadas.
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TABLA 1
FP  Descripcion Nivel Inferior Descripcion Nivel Superior
A Reservado, separado, critico, frio (Sizotimia) Extrovertido, afectuoso, sin trabas,
participante (Afectotimia)
B Menos inteligente, pensamiento concreto Mas inteligente, pensamiento abstracto,
(Inteligencia baja) brillante (Inteligencia alta)
C Le afectan los sentimientos, emocionalmente Emocionalmente estable, enfrente la
menos estable, facilmente trastornado (Poca realidad, calmo (Mucha fuerza del
fuerza del yo/inestabilidad emocional) yo/estabilidad emocional)
E Humilde, suave, obediente, conformista Afirmativo, independiente, agresivo,
(Sometimiento) empecinado (Dominancia)
F Sobrio, prudente, serio, taciturno Descuidado, atolondrado, alegre, entusiasta
(Desurgencia) (Surgencia)
G Expeditivo, obra a su antojo, deriva las Escrupuloso, perseverante, sosegado, atado
obligaciones (Fortaleza superyoica inferior)  a las reglas (Fortaleza superyoica superior)
H Arisco, contenido, apocado, timido (Trectia)  Aventurado, socialmente audaz, no inhibido,
espontaneo (Parmia)
I Obstinado, confiado en si mismo, realista, Compasivo, dependiente, sobreprotegido,
enemigo de frivolidades (Harria) sensible (Premsia)
L Confiado, adaptable, sin celos, facil de Suspicaz, porfiado, dificil de engafiar
llevarse con él (Alaxia) (Protension)
M Practico, cuidadoso, convencional, requlado  Imaginativo, preocupado por urgencias
por realidades externas formal (Praxemia)  internas, descuidado en asuntos practicos,
bohemio (Autia)
N Franco, natural, sencillo, sentimental Astuto, calculador, mundano, penetrante
(Sencillez) (Astucia)
0 Flacido, seqguro de si mismo, confiado, sereno Aprensivo, preocupado, depresivo,
(Adecuacién imperturbable) perturbado (Tendencia a la culpabilidad)
Q1 Conservador, respeta las ideas establecidas, Experimentador, critico, liberal, analitico,
tolera las dificultades tradicionales librepensador (Radicalismo)
(Conservadurismo)
Q2 Dependiente del grupo, un afiliado y sequidor Autosuficiente, prefiere tomar decisiones,
firme (Adhesion al grupo) ingenioso (Autosuficiencia)
Q3 Informal, no respeta el protocolo, desalifiado, Controlado, socialmente, preciso,
obedece sus propios impulsos (Baja autodisciplinado, compulsivo (Alta
integracion de pensamientos propios) integracion de pensamientos propios)
Q4  Relgjado, tranquilo, aletargado, no frustrado Tenso, impulsado, sobreexcitado, irritable

(Poca tension érgica)

(Alta tension érgica)

Para no perder ningun valor de confianza entre los diferentes factores de personali-
dad y asi encontrar correlaciones importantes, no se reduce el tamafio del conjunto de
elementos candidatos, lo que conlleva a realizar una considerable cantidad de calculos
que demanda un mayor y notable tiempo de procesamiento, por lo cual, es necesario
una paralelizacién del algoritmo.

Los algoritmos de reglas de asociacion intentan encontrar relaciones dentro de un
conjunto de transacciones, donde cada transaccion puede estar formada por uno o
varios items. Un conjunto de items es llamado como itemset.
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Dos conceptos importantes utilizados en el algoritmo Apriori son el soporte y la
confianza. El soporte estd definido estd definido por el porcentaje de transacciones

que contiene un itemset:

# de transacciones conteniendo Ay B

Sopprte(A — B) =
pprte(A = B) # Total de Transacciones

La medida de certeza o confiabilidad asociada con cada patrén descubierto es
definida como confianza, y se calcula con la siguiente ecuacion:

Soporte (AU B)

Confianza(A — B) =
(4> 5) Soporte (A)

La paralelizacion del algoritmo Apriori se da en la Generacion de la Matriz de Aso-
ciacién y la Matriz de Confianza definidos en los siguientes algoritmos:

Algoritmo 1. Generacion de la Matriz de Asociacién para dos variables

binary=readfile (" binary.csv”) //Reads the file that contains
all the scores in binary

comb=combn (163 ,2) //Matriz storing all possible combinations

for (k in 0 to ncol(comb)-1)

{
result = conjuction(binary(data.col(comb[0,k]) ,data.col(comb
[1,k]))
AsocMatrix [comb [0 ,k] ,comb[l ,k|]=count_frequency (result)
}

AsocMatrix=AsocMatrix+transpose ( AsocMatrix)

Algoritmo 2. Generacion de la Matriz de Confianza para dos variables

for(k in 1l:ncol(comb))
{
sl=AsocMatrix [comb [0 k] ,comb [l ,k]]/ count_frequency (binary.
col (comb|[0,k))
ConfMatrix [comb [0 k]| ,comb[1 k]|=5s1
s2=AsocMatrix [comb [l k] ,comb[0,k]]/ count_frequency (binary .
col(comb|[1l,k]))
ConfMatrix [comb [l k] ,comb[0,k]]=s2
}

El Algoritmo 1 bdsicamente cuenta la frecuencia en que ambas variables obtuvieron
una puntuacién alta en la data binarizada, mientras que, el Algoritmo 2 genera los
valores de confianza para estas variables en ambas direcciones, con ayuda de la matriz

generada en el Algoritmo 1.
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Ambos algoritmos fueron adaptados para usar con OPenMP, una interfaz de pro-
gramacion de aplicaciones utilizada para la programacion paralela de memoria com-
partida, tanto para dos como para tres variables y siendo cuidadosos en aquellas
variables que deben ser privadas, obteniendo como resultado la matriz de confianza.
La implementacién completa se puede encontrar en:

https://github.com/RosePY/Parallel-Association-16FP

5.1. Analisis de Datos

Los datos para este articulo se obtuvieron de https://openpsychometrics.org/
_rawdata/, repositorio que almacena datos de varios cuestionarios de personalidad.
El cuestionario de 16FP tiene 163 preguntas divididas en 16 categorias, para cada
pregunta cada persona debe elegir qué tan precisa es en la escala de (1) en desacuerdo,
(2) ligeramente en desacuerdo, (3) ni de acuerdo ni en desacuerdo, (4) ligeramente
de acuerdo, y (5) de acuerdo.

Los datos estan en formato.csv y en formato numeérico. Los rangos numeéricos se
convirtieron en datos binarios, las respuestas que iban de 1a 3 se convirtieronen oy las
respuestas 4 y 5 se convirtieron en 1. Es importante sefialar la presencia de preguntas
negativas cuando la polaridad se invirtio, es decir, las respuestas en desacuerdo y
ligeramente en desacuerdo se convirtieron en 1y el resto en o.

El tamafio total de los datos es 49159 registros por 163 preguntas (columnas). Como
se explicd en la Seccidn 3, existe un problema en el algoritmo en serie que conduce a
una gran cantidad de cadlculos y por lo tanto mayor tiempo de procesamiento debido
al nimero de asociaciones. Para ilustrar, el nimero total de asociaciones considerando
dos variables tenemos:

163 - .
= 13203 = 2(dado que son bidireccionales) = 26406

2

Cuando aumentamos el nimero de variables a tres (por ejemplo, {A, B}—(), el
numero de asociaciones(subconjuntos) aumenta a:

3
= 13203 = 161 = 2125683
2

Por lo tanto, se realiza una mejora en el rendimiento del algoritmo al paralelizarlo.
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5.2. Resultados de Rendimiento

Se realizaron experimentos usando una computadora con 8 nucleos de 2.4GHz y 7.7
GB de memoria. El cédigo fuente se implement6 en C++ y OpenMP.

Para el caso de dos variables, los tiempos de ejecucion del algoritmo serial y paralelo
fueron de 36.72 segundos y 32.24, respectivamente. Para el caso de tres variables, los
tiempos de ejecucion del algoritmo serial y paralelo fueron de 4345.54 segundos y
893.75 segundos, respectivamente; donde se puede ver que el tiempo de ejecucion del
algoritmo paralelo se redujo en mas de 4 veces en comparacién al tiempo de ejecucion
del algoritmo serial. La Figura 1 muestra los tiempos de ejecucién mencionados con
mas detalle.

5000 .
== Serial

4500
—4— Paralelo (Algoritmo Propuesto)

4000

3500

3000

2500

2000

1500

Tiempo (Segundos)

1000

500

/

1500 5000 10000 25000 49159
Registros (Datos)

FIGURA 1: Tiempo de Ejecucioén: Serial y Paralelo para 3 Variables.

5.3. Resultados de Asociacion (2 variables)

De las 26406 asociaciones obtenidas entre dos variables, 3618 superaron el 80% en sus
valores de confianza, lo que supone el 13,7% de todas las asociaciones, de las cuales
700 (2,65% del total) superaron el 90% en sus valores de confianza. Las asociaciones
con valores mas altos en confianza descubiertas y obvias son:

I like to read (H) AT don't like action movies(H)

I love to think up new ways of doing things (M) 9511%, 1 enjoy hearing new ideas(M)

I want to be left alone (N) 95-6%, 1 enjoy my privacy (N)

I make insightful remarks (B) REEILEN s my brain (B)
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Todas estas, obtienen el puntaje de confianza alto dentro de su misma categoria. Sin
embargo, existen otras asociaciones descubiertas de diferente categoria con valores

altos en confianza, por ejemplo:

I am the life of the party LAY cheer people up (A)

) 95.26%
I readily overcome setbacks (C) 07
B _ o _ . ) 95.21% T use r 'l‘(B
I carry the conversation to a higher level (M) —== oI use my brain (B)
. 95.64%
[ am exacting in my work (O) Rtk A4

En el sequndo caso observamos como “l use my brain” de la categoria B estd mas
relacionado con “l am exacting in my work” de la categoria O que con “I make insightful
remarks” de su misma categoria, siguiendo “I readily overcome setbacks” y “I carry

the conversation to a higher level” de otras categorias.

5.4. Resultados de Asociacion (3 variables)

De las 2125683 asociaciones obtenidas entre tres variables, 326825 obtuvieron mas
del 80% en sus valores de confianza, lo que representa el 15,37% de todas las asocia-
ciones.

Un 3.19% del total, es decir, 67902 asociaciones, superaron el 90% en sus valores
de confianza, asi como, un 0.1%, es decir, 2673 asociaciones, superaron el 95% en sus
valores de confianza.

El valor de confianza mas alto obtenido es 98.18%, el cual corresponde a la pregunta
“I like to read”. Los siguientes 9 valores de confianza mas altos también implican un
rasgo similar a “I like to read”, “I read a lot”, los cuales son mostrados en la Figura 2.

Algunas de las asociaciones mas interesantes y de diferentes categorias son:

I take an interest in other people’s lives (A) 4%, _
2064%, T Jike works of fiction (H)
I seek quiet (N)

I want to be in charge(D 92.64%
—— I enjoy hearing new ideas (M)

I take deviant posltlons
I know how to comfort others(A
I like myself(C)

} 94.19%
I take an interest in other people s lives(A } 04.19%

—— I use my brain (B)

——= T challenge things (D)
I don’t put off unpleasant task(O

I talk to a lot (G)

IL59%, 1 joke around a lot (E)
I take time out for others(A
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I read a lot (H),I keep my thoughts o myself(K) _
I amuse my friends (E),I read a Iot (H) | A A
I read a lot (H),I seek quiet(N) [ NNRNGNER-RMBIIN
I enjoy discussing movies and books with others (H),I read a lot (H) _
Iread a lot (H),I want to be leftalone(N) | NRREEEEN
I learn quickly (B),! read a lot (H) [ N
I counter others' arguments (B),I read a lot (H) | N AN
Iread a lot (H),! like to getlost in thought (J) [ NN
I read a lot (H),I cry during movies (H) _

978 9785 979 9795 93 9305 931 9315 982 9825

Association Value %

FIGURA 2: Valores de confianza entre la pregunta “I like to read” y otras preguntas.

Este trabajo extiende un trabajo previo de mineria de reglas de asociaciéon para un
cuestionario de personalidad psicométrica que lleva a descubrir un gran numero de
relaciones inesperadas entre las preguntas del cuestionario.

La principal diferencia con el trabajo anterior es Ia paralelizacion del algoritmo que
genera la matriz de valores de confianza de manera que se pueda hallar asociaciones
entre dos o mas variables con menor tiempo de ejecucion.

Los resultados obtenidos sobre el algoritmo propuesto muestran una mejora en
el tiempo de ejecucion considerable, 4 veces menor en el caso de 3 variables, con
respecto al algoritmo en serie; ademas, los resultados muestran altos valores de con-
fianza entre las preguntas, siendo posible identificar rasgos de personalidad mas all3
de una categoria, debido a las correlaciones encontradas.

Como trabajos futuros se considera usar el algoritmo paralelo propuesto en otros
conjuntos de datos de pruebas de personalidad y considerar condiciones de borde, asi
como, compararlo con otros algoritmos paralelos propuestos en la literatura para la
misma tarea.

Este articulo cuenta con el apoyo financiero de CIENCIACTIVA, Becas y Financiamiento
de CONCYTEC (Consejo Nacional de Ciencia, Tecnologia e Innovacion Tecnoldgica -
Pert) y la Universidad Nacional de San Agustin, Arequipa, Peru.
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