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Resumo

A Mineracdo de Dados tem como objetivo a descoberta de conhecimento a partir de bases
de dados de grandes dimensdes. Apesar desse processo ter despontado por seu desempenh
em diversos dominios, em alguns casos o resultado gerado pode ser muito grande ou muito
complexo. Este € um problema em especifico da técnica de Regras de Associacao, na qual o
namero de regras geradas muitas vezes ultrapassa o limite de regras humanamente manipulavel.

Neste trabalho propomos uma nova abordagem de poda semantica de regras de associagao,
baseada no uso do conhecimento prévio do dominio, representado pelas relagdes de dependén-
cia entre os atributos. O método proposto tem como objetivo facilitar a analise e interpretacao
das regras de associacéo, eliminando a redundancia das regras mineradas, e selecionando aque
las de maior impacto para o0 usuario.

Dentre os principais resultados deste trabalho destacam-se a proposta e implementacéo do
método de poda de regras de associacdo DMcut. Os experimentos realizados sobre quatro bases
de dados de dominio publico mostram os potenciais beneficios de sua utilizacdo.



Abstract

Data mining is a process that aims at knowledge discovery from within great extension databa-
ses. Although it has been increasingly adopted due to its good performance in several domains,
in some cases the results that are generated may be too large or too complex. This is a problem
that is specific to the Association Rules technique, which often generates an amount of rules
that exceed the limit amount of rules that are humanly viable to manipulate.

In this present paper we propose a new semantic pruning approach for association rules
based on previous domain knowledge, which is represented by attribute inter-dependency rela-
tions. The proposed method is aimed at facilitating analysis and comprehension of the rules,
by means of eliminating redundancy within the mined rules, and by selecting those that have
greater impact for the user’s needs.

Among the main results of the present study is the proposal and implementation of the
DMcut association rules pruning method. The experiments that were conducted on four public
domain databases reveal the potential benefits of using the method.

Keywords: Data Mining, Association Rules, Post-processing
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Capitulo 1

Introducao

Com o0 avanco na area da tecnologia da informacao, a maioria das transacdes efetuadas pelas
organizacdes, mesmo as mais simples, como uma ligacéo telefénica ou o uso de um cartdo de
crédito, é armazenada em meio digital. Lojas de vendas a varejo (como as lojas de departa-
mento), por exemplo, costumam coletar e armazenar os dados relativos a cada compra efetuada
por seus clientes. N&o é raro encontrar empresas desse tipo executando milhdes de operacdes
diariamente. Como consequéncia, o0 numero e o tamanho dos bancos de dados no mundo cresce
a cada dia. Estima-se que a quantidade de informacéo armazenada no mundo dobre a cada dois
anos.

Esta aparente facilidade de se capturar o “know-how” das empresas torna-se um desafio
guando se quer tirar proveito dessa grande massa de dados. Métodos tradicionais de analise
manual e interpretacdo, como consultas SQL e planilhas de calculo tornam-se inviaveis a me-
dida que o volume e a complexidade das bases de dados crescem dramaticamente.

Desta forma, surgiu a necessidade de teorias e ferramentas que auxiliassem os humanos
a extrair informacao util (conhecimento) de bases de dados de grandes dimensdes, 0 que deu
origem a area de pesquisa da descoberta de conhecimento a partir de bases de dados (KDD -
Knowledge Discovery in Databases) ou Mineracao de Dados [3]. O processo KDD € o processo
global, néo trivial, de identificacdo de padrbes validos, novos, potencialmente Uteis, e compre-
ensiveis dos dados|[4]. Este processo de natureza interativa e iterativa consiste em transformar
uma grande massa de dados, muito volumosa para ser compreendida e digerida facilmente, em
outra forma que seja mais compacta, mais abstrata, ou mais util para o usuario [1].

O processo KDD envolve uma sequéncia de passos que tem a aplicacao dos algoritmos de
Mineracdo de Dados como uma etapa particular do processo. Os algoritmos de mineracao se
dividem entre as abordagens preditivas e as descritivas. A primeira abordagem encontra pa-
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drdes para predizer o comportamento futuro de novas intancias, enquanto a segunda abordagem
procura por padrées que descrevam os dados de uma forma compreensivel para o ser humano

[l.

Dentre as abordagens descritivas, a técnica de Regras de Associacao, introduzida em [5],
tem despertado grande interesse por pesquisadores e tem sido bastante utilizada em aplicacdes
comerciais. Uma regra de associagdo € uma implicacdo da formaBAgue descreve uma
correlacdo entre os eventos A e B, para A e B conjuntos disjuntos de itens ou atributos de
dados. O problema da mineragéo de regras de associacao consiste em gerar todos os padrdes
de relacionamentos entre itens ou atributos que ocorrem com uma determinada freqiéncia em
uma base de dados. A sua popularidade € devida, em grande parte, a forma bastante simples,
facil de ser compreendida, como as regras de associacao sao representadas.

1.1 Motivacao e Objetivo

Ao mesmo tempo que a técnica de Regras de Associacao é interessante porque gera todos os
padrdes intrisecos ao conjunto de dados, esta caracteristica € também a razao da grande quan-
tidade de dados gerada no formato de regras, dificultando consideravelmente sua analise pelo
usuario. Na pratica, o niumero de regras produzidas pelos algoritmos pode ser tao elevado, que
se fica perante um novo problema de mineracgéo: extrair conhecimento das regras de associacao
produzidas/[6].

Diante desse contexto, diversas pesquisas tém sido realizadas com o objetivo de facilitar
a analise e interpretacdo das regras mineradas, como o desenvolvimento de métodos de pés-
processamento.

Dentre as técnicas de pos-processamento encontram-se as abordagens de poda de regras
de associacéo, que tém como finalidade eliminar do conjunto de regras mineradas as regras
nao interessantes e/ou redundantes para o usuario. Os maiores esfor¢cos concentram-se nas
abordagens de poda sintatica de regras de associa¢éo, baseadas exclusivamente na estrutura da
regras e nos dados utilizados no seu processo de extragao.

Enquanto as abordagens de poda sintatica sdo necessarias para eliminar boa parte das ano-
malias inerentes ao conjunto de regras mineradas, devido a sua natureza exclusivamente estatis-
tica, essas técnicas ndo sao precisas, ou seja, podem eliminar regras que ndo deveriam, e deixar
regras que nao sao de interesse do usuario. I1sso porque a medida de interesse de uma regra é
dependente do usuario e do dominio da aplicacdo - uma regra considerada interessante para um
usuario, pode ser irrelevante para outro.
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As abordagens semanticas de poda levam em consideracdo o conhecimento prévio do do-
minio na avaliacdo das regras de associacdo, 0 que permite um corte, geralmente em menor
guantidade de regras, porém de maior qualidade (mais preciso).

Neste trabalho, investigamos o uso do conhecimento prévio do dominio, representado pelas
relacdes de dependéncia entre os atributos, como fator de eliminacéo de regras. As relagdes de
dependéncia entre os atributos sao relacdes de dependéncia existentes entre objetos do dominio
da aplicacao, e introduzidas nos dados pelo engenheiro de conhecimento.

No processo de descoberta de conhecimento, durante a fase do pré-processamento, o en-
genheiro de conhecimento pode, além de eliminar a inconsisténcia dos dados, enriquecé-los.
O enriquecimento dos dados envolve a criagdo de novos atributos como uma funcéo dos da-
dos existentes, com o0 objetivo de incorporar caracteristicas importantes sobre o dominio do
problema. Esta atividade torna-se necessaria, uma vez que os dados como estdo armazenados
podem ndo apresentar todas as representacfes desejaveis.

Geralmente, os bancos de dados ndo apresentam redundéancia. Porém, quando utilizamos
esses dados para analise, pode ser (til ter diferentes visdes da mesma infdrmacao [7].

Por exemplo, no dominio da medicina, a medida IMC (indice de Massa Corporal), calcu-
lada como peso/altutaé bastante utilizada por médicos e pesquisadores, por estar altamente
relacionada com o risco de doencas, como a diabetes e doengas cardiacas. Um processo de
extracdo de conhecimento sobre uma base de dados nesse dominio certamente levaria em con-
sideracao essa informacdo, e, na sua auséncia, o engenheiro de conhecimento criaria o atributo
IMC a partir dos atributos originais Peso e Altura.

Em outro exemplo, considerando uma base de dados que representa objetos fisicos do
mundo real, atributos derivados como Area, Volume, Superficie, etc, podem ser tdo informati-
VOs quanto as dimensdes primarias dos objetos.

O conhecimento das relacdes de dependéncia entre os atributos pode revelar a redundéancia
nas regras de associacao mineradas, como sera demonstrado no cenario ilustrativo apresentado

na proxima secao.

1.1.1 Cenéario Ilustrativo

Considere um banco de dados com milhdes de registros contendo informagfes sobre habitos
de compra de clientes, e essa base contém inicialmente os seguintes atResmpgltura
e ltem comprado. O analista esta tentando obter padrées interessantes a partir do comporta-
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mento de compra de seus clientes. Para tanto, ele minera regras de associacdo que possuem nc
consequente o atributteem comprado.

Na preparacdo dos dados, foi incluido o atriblNtC , calculado a partir dos atributos
originaisPesoe Altura . Adicionalmente foi incluido o atribut8tatus que indica a condicao
de uma pessoa dado seu IMC, tal que “abaixo do pest’({ < 19), “no peso normal”Z0 <
IMC < 24) e “acima do peso”[MC > 25). O analista sabe que esses indicadores estédo
associados ao consumo de produtos do género “diet e light”, e cria os novos atributos para obter
padrdes que incluam esse tipo de informacao.

A base de dados descrita é representada pela fabgla 1.1.

ID Peso| Altura | IMC Status Item comprado
1 84 | 1,77 | 27 | acimado peso lasanha

2 83 1,86 | 24 | no peso norma coca

15.966| 79 1.72 | 27 | acimado peso legumes
15.967| 90 | 1.82 | 27 | acima do peso coca
15.968| 81 | 1.72 | 27 | acima do peso coca
15.969| 79 | 1.69 | 28 | acimadopeso chocolate
15970, 58 | 1.68 | 21 | acimado peso fanta

Tabela 1.1: Exemplo de uma base de dados sobre habitos de compras de clientes.

O analista espera obter como resposta regras de comportamento associado a um IMC espe-
cifico ou a faixas. Entretanto, ha casos onde avaliando os resultados ele nota que regras com
IMC e comStatustornam-se redundantes.

Considere que na populacdo em questado, existam quatro valores de IMC mapeados para o
valor “acima do peso” do atributStatus 26, 27, 28 e 29; e quatro valores de IMC mapeados
para o valor “no peso normal” do mesmo atributo: 21, 22, 23 e 24.

Considere que as seguintes regras foram mineradas:
R1: (IMC=21)A (Status="no peso normalz> (ltem=coca) (16% Sup, 67% Conf)
R2: (IMC=21)= (Item=coca) (16% Sup, 67% Conf)

Onde “Sup” (Suporte) e “Conf” (Confianca) representam a forca da regra. Os indicadores
Suporte e Confianga seréo vistos em detalhes no Capitulo 2.

A regra R1 possui a seguinte interpretacdo: os individuos que estdo no peso normal e pos-
suem o IMC igual a 21 compram coca. A informacao sobre o status do individuo é redundante
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com a informacéo relativa ao IMC - todos os individuos de IMC igual a 21 estdo no peso nor-
mal. Desta forma, o analista opta por eliminar a regra R1 e ficar com a regra R2, que é mais
simples, e equivalente a regra R1.

Agora, considere outro subconjunto das regras mineradas:

R3: (Status="no peso normal3- (Item=fanta) (60% Sup, 75% Conf)
R4: (IMC=21)= (Item=fanta) (20% Sup, 63% Conf)

R5: (IMC=22)= (Item=fanta) (20% Sup, 63% Conf)

R6: (IMC=23)= (Item=fanta) (20% Sup, 63% Conf)

R7: (IMC=24)= (Item=fanta) (16% Sup, 67% Conf)

Existem regras associando o item “fanta” com todos os IMCs que mapeiam para o valor “no
peso normal” do atributo Status (R4 a R7); e o valor “no peso normal”’ também esta associado
ao item “fanta” (R3). A luz da relacdo de dependéncia entre os atriti@se Status fica
clara a redundancia das regras acima. Esta condicao reflete o cenario em que a populacédo esta
equilibradamente contribuindo para a regra de associacdo mais geral (R3). Intuitivamente o
analista sente que deveria ficar com a regra mais geral e descartar as regras relativas ao IMC, por
meio de um processo de generalizagédo. Através desse processo, 0 analista reduziu a associagac
descoberta ao seu aspecto mais relevante: os individuos no peso normal, de uma maneira geral,
bebem fanta.

Um outro cenario levaria a uma decisdo oposta. Abaixo nés focamos em outro subconjunto
das regras mineradas:

R8: (Status="acima do pesoz- (Item=coca diet) (60% Sup, 60% Conf)
R9: (IMC=26)=- (Item=coca diet) (60% Sup, 100% Conf)

R10: (IMC=27)= (Item=pepsi) (12% Sup, 100% Conf)

R11: (IMC=28)= (Item=pepsi) (12% Sup, 100% Conf)

R12: (IMC=29)=- (Item=pepsi) (16% Sup, 100% Conf)

Neste caso, existe uma associagao do item “coca diet” com o IMC 26, e com o status “acima
do peso”. Todos os demais IMCs que mapeiam para o status “acima do peso” aparecem associ-
ados ao item “pepsi”. Esta segunda condicéo reflete o cenario em que ha um desbalanceamento
da populacdo. Mais uma vez, a luz das rela¢cdes de dependéncia entre os dhtiuos
IMC , fica clara a redundancia das regras R8 e R9. Certamente € 0 caso em que a regra mais
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geral (R8) incorporou o suporte e a confianca da regra mais especifica (R9). Intuitivamente o
analista sente que deveria ficar com a regra mais especifica e descartar a regra relativa a status,
por meio de um processo de especializacdo. Atraves desse processo, o analista reduziu a associ-
acao descoberta ao seu aspecto mais relevante: dos individuos acima do peso, somente aqueles
de IMC igual a 26 bebem coca diet.

O processo humano de abstracdo dos resultados envolve a selecédo, guiada pelo conheci-
mento do dominio, das regras de maior interesse pelo usuario. No exemplo apresentado, seis
das doze regras analisadas foram descartadas por serem consideradas redundantes ou de menc
impacto pelo analista. Anand et &l! [8] discutem o papel do usuario no processo de mineracao
dos dados. Segundo os autores, um processo ideal seria aquele que retornasse “algo que fosse
interessante e (til para o usuario”. Contudo, esse processo € inviavel a medida que a quantidade
de conhecimento que pode ser descoberto muitas vezes excede a quantidade de dados. Desta
forma, a participag@o do usuario torna-se essencial no processo da extragdo de conhecimento.
Os autores argumentam que se 0 usuario possui um conhecimento prévio do dominio o sistema
deveria ser capaz de utiliza-lo.

Este estudo tem como objetivo aplicar o conhecimento prévio das relagdes de dependéncia
entre os atributos, para eliminar regras que sao redundantes ou que possuem significado menos
relevante ou de menor impacto quando comparadas as outras.

1.2 Metodologia

Nesta dissertacdo é proposto um método de poda semantica de regras, denominado DMcut, no
gual as relacdes de dependéncia entre os atributos sao utilizadas como guia na reducéo do con-
junto de regras mineradas. Para a apresentacdo do meétodo proposto € utilizado um formalismo
baseado na légica de predicados. O processo de poda das regras é descrito em detalhes atraveés
de um pseudo-algoritmo.

Com o objetivo de validar o método proposto, sao descritos os resultados obtidos através da
implementacao e teste do mesmo sobre bases de dados reais de diferentes areas, como Medicina
Ciéncias Sociais, e Marketing e Venda. As regras de associacgao utilizadas como entrada para o
método de poda, foram geradas considerando-se possiveis dominios de aplicacao das bases de
dados selecionadas.

Para evidenciar a contribuicdo especifica da abordagem proposta, realizamos uma compa-
racao dos resultados obtidos com abordagens sintaticas de poda de regras, neste caso represen
tadas pelas medidas de interesse objetivas, devido a popularidade dessas medidas junto ao meio
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académico e comercial. Neste estudo, consideramos como critério de desempenho dos méto-
dos de poda de regras de associagdo a quantidade (niUmero de regras eliminadas) e a qualidade
(preciséo) do corte.

1.3 Mapa da Tese
Esta dissertacdo € composta pelos seguintes capitulos:

e Capitulo 1: Introducdo. Neste capitulo foi apresentado o tema central da dissertacéo.

e Capitulo 2: Mineracdo de Dados e Regras de Associagcdo. Este capitulo fornece uma
visdo geral da Mineracéo de Dados e da técnica de Regras de Associacao.

e Capitulo 3: Trabalhos Correlatos. Este capitulo apresenta os principais trabalhos relacio-
nados existentes na literatura.

e Capitulo 4: O Método Proposto. Neste capitulo apresenta-se o0 método proposto, e o0 algo-
ritmo para eliminar as regras de associacao redundantes e/ou irrelevantes para o usuario,
com base nas relagdes de dependéncia entre os atributos.

e Capitulo 5: Experimentos Realizados. Este capitulo apresenta uma série de experimentos
realizados em quatro bases de dados de dominio publico.

e Capitulo 6: Analise dos Resultados. Este capitulo é dedicado a analise e discusséo dos
resultados obtidos com a aplicacdo do método proposto nas bases selecionadas. Além
disso, € apresentado um processo de poda de regras de associacdo, com a utilizacao do
método proposto em conjunto com as abordagens sintaticas.

e Capitulo 7: Conclusdes e Trabalhos Futuros. Finalmente, neste capitulo sdo apresentadas
as conclusdes e idéias para futuros trabalhos.



Capitulo 2

Mineracao de Dados e Regras de Associ-
acao

O objetivo deste capitulo é apresentar uma visao geral do processo de Mineracao de Dados e da
técnica de Regras de Associacédo. A sefad 2.1 apresenta o processo de Mineragéo de Dados,
sendo abordadas as etapas do processo referentes a Selecéo, Pré-processamento, Transforme
¢ao, Mineracéo de Dados e Avaliacdo e Interpretacdo. Em seguida, a técnica de Mineracdo de
Dados denominada Regras de Associagédo é apresentada ng sé¢éo 2.2.

2.1 Mineracao de Dados

A extracdo de conhecimento em bases de dados, geralmente referenciada na literatura como
Knowledge Discovery in Databases (KDD), ou Mineragdo de Dados (MD), € uma é&rea de
pesquisa que vem crescendo rapidamente. Os principais fatores que tém contribuido para o
desenvolvimento nesta area englobam as mudancas no ambiente de negdcio e a evolucdo da
computacdo. Atualmente, para se tornarem competitivas, as empresas necessitam focar em es-
tratégias como conhecer melhor seus clientes, predizer os planos dos competidores lideres no
mercado, e descobrir novos nichos de clientes em potencial. A informatizacdo do dia a dia
tem resultado na coleta e armazenamento de todo tipo de dados por bancos, empresas de cartao
de crédito, sistemas de reservas, pontos de vendas eletrénicos, etc. Uma viagem turistica, por
exemplo, pode gerar dados sobre os hébitos do turista, preferéncias de empresas aéreas, aluguel
de carros, cartdes de crédito, operadoras de telefonia, etc. Essas informacdes, originalmente
coletadas para fins operacionais, sdo cada vez mais exploradas pelas organizacdes para o ge-
renciamento de seus negdcios. Dados coletados em transa¢des de pontos de vendas eletrdnicos
podem ser utilizados para descobrir rela¢des interessantes entre itens que foram comprados ao
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mesmo tempo, permitindo um melhor planejamento de campanhas promocionais. Esta claro

gue implicitas nessa grande massa de dados existem informacdes valiosas que podem ser uti-
lizadas para melhorar as decis6es de negocios, aléem de outras aplicacbes. Dessa forma, novas
ferramentas de andlise e extracdo de conhecimento devem ser utilizadas nos processos decisoé-

rios.

Adicionalmente, o crescimento da realizacdoDiga WarehousindDM) [9] pelas em-
presas vem impulsionando o desenvolvimento na area. A criacdo de repositorios de dados,
conhecidos com®ata Warehousinggem como objetivo armazenar dados limpos, agregados
e consolidados que possam ser analisados por ferramentas QI0ARMe Analytical Proces-
sing ou Processamento Analitiédn-Ling. As ferramentas OLAP permitem gerar respostas
rapidas a consultas complexas de natureza tipicamente multidimensionBat®gvarehou-
singsfornecem o material basico para a Mineragcéo de Dados: bancos de dados limpos e bem-
documentados [10], reduzindo consideravelmente o tempo de realizacdo do processo de MD
[11].

Arealizacdo d®ata Warehousing considerado o primeiro passo em dire¢cédo a extracao de
conhecimento em bases de dados. Contudo, por serem orientadas a consultas, ou seja, dirigidas
pelos usuarios, as ferramentas utilizadas para analisddaten Warehousingpodem impedir
gue padrdes escondidos nos dados sejam encontrados de forma “inteligente” [11]. Desta forma,
surge a demanda por técnicas de analise dirigidas por computador, que possibilitem a extracao
automatica (ou semi-automatica) de novos conhecimentos a partir de um grande repositorio de
dados([12]. Ferramentas OLAP séo direcionadas para simplificar e suportar a andlise interativa
dos dados, enquanto o objetivo do KDD é automatizar este processo o0 maximo que for possivel

.

Diante desse contexto, diversos estudos tém sido realizados no campo de pesquisa da Mi-
neracdo de Dados. Fayyad et. al. [4] definiram o processo de Extracdo de Conhecimento de
Bases de Dados como o processo global, ndo trivial, de identificacdo de padrdes validos, novos,
potencialmente Uteis, e compreensiveis dos dados.

Os padrdes podem significar construir um modelo dos dados, ou, mais comum, produ-
zir qualquer descrigdo de alto nivel dos mesmos. Para seibtos, os padrfes descobertos
devem possuir algum grau de certeza, que garantam que os exemplos cobertos e 0s casos rela-
cionados ao padréao encontrado sejam aceitaveis. @Qonmwentende-se que os padrées devem
ser previamente desconhecidos pelo usuério. Os papobescialmente Gteissdo aqueles que
podem trazer algum beneficio. Finalmente, o significado dos padrbes demgaeensivel
para o usuario, entdo este deve ser capaz de analisar os padrdoes imediatamente, ou apés um
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poés-processamental [1].

O processo KDD € de natureza iterativa, pois pode ser repetido varias vezes objetivando
melhores resultados numa proxima iteracdo, e é considerado de natureza interativa, porque
envolve a participacdo de diversas classes de usuarios, dentre as quais estdo: os especialistas dc
dominio, responsaveis por fornecer apoio para a execuc¢ao do processo; o analista, responsavel
pela execucdo do processo; e o usuario final, que utiliza o conhecimento extraido no processo.

2.1.1 O Processo de Mineracao de Dados

O processo KDD, esquematizado na figurg 2.1, envolve uma seqiiencia de passos que tem a
aplicacao dos algoritmos de mineracdo de dados como uma etapa particular do processo. Den-
tre esses passos estdo: Selecdo, Pré-processamento, Transformacédo, Mineracdo de Dados,

Interpretacéo e Avaliacao.

Em [11], os autores consideram uma fase anterior ao processo de Selecao dos dados, deno-
minada Identificacdo do Problema, que se refere ao conhecimento do dominio e identificacdo
do problema. Nesta fase é realizado o estudo do dominio da aplicagéo e a definicdo de objetivos
e metas a serem alcancadas no processo KDD. O conhecimento sobre o dominio € utilizado
nesta fase inicial para definicdo das principais metas, objetivos e restricdes, além de fornecer
um subsidio para todas as etapas do processo de Extragdo de Conhecimento.

Avaliagio e
Interpretagio

Mineragio de Dados

Conhecimento

Transformagio

I |

Pré-processamento

Padrdes

Dados

[
</

Dados
Selecionados

Dados Pré-
processados

Transtormados

Figura 2.1: Uma viséo geral dos passos que compdem o processo KDD, retirado de [1].

Os passos que compdem o processo KDD podem ser descritos da seguinte maneira:
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Selecao Nesta etapa, sdo selecionados o conjunto de dados, e o conjunto de atributos sobre
0s quais o processo de descoberta vai atuar. Apenas os dados que séo relevantes para o foco
da aplicacéo corrente séo selecionados. Neste momento, os dados podem estar em diferentes
estruturas e formatos, como tabelas relacionais e arquivos, o que dificulta sua obtencédo pelo
analista.

Pré-processamento  Os bancos de dados reais sdo geralmente incompletos e cheios de
ruidos. E nesta etapa que as inconsisténcias (dados nulos, invalidos, ou repetidos) dos dados
séo eliminadas.

Transformacao Consiste na manipulacdo dos dados com o objetivo de aumentar sua uti-
lidade para a tarefa de mineracdo. Algumas transformagdes comuns que podem ser aplicadas
aos dados sao: resumo, por exemplo, quando dados sobre vendas sdo agrupados para formar
resumos diarios; transformacéo de tipos; normalizacédo de atributos continuos, colocando seus
valores em intervalos definidos; e a criagcdo de novos atributos a partir dos atributos originais,
por exemplo, quando o atributo Volume é criado a partir das dimensdes primarias de um objeto.

As etapas de Selecédo, Pré-processamento e Transformacdo sdo comumente consideradas
como uma Unica fase, referenciada na literatura como Pré-processamento dos dados.

Mineracao de Dados Nesta etapa é realizada a escolha, a configuracdo e execucdo de um
ou mais algoritmos para extracao de conhecimento. A escolha da tarefa de Mineracao de Dados
e do algoritmo a serem empregados € direcionada ao cumprimento dos objetivos definidos na
etapa de Identificagcdo do Problernal [11].

As tarefas possiveis de um algoritmo de extracdo de padrdes podem ser agrupadas em ati-
vidades preditivas e descritivas. A primeira abordagem encontra padrdes para predizer o com-
portamento futuro de novas instancias, enquanto a segunda abordagem encontra padrdes que
descrevem os dados de uma forma compreensivel para o ser hurmano [1]. Os dois principais
tipos de tarefas para predigéo séo classificacao e regressao. A classificacédo consiste na predicéo
de um valor categorico, por exemplo, predizer se um cliente € bom ou mau pagador. Na regres-
sdo, o atributo a ser predito € um valor continuo, por exemplo, prever a cotacdo do dolar em
determinado més. Algumas das tarefas de descricdo sdo Regras de Associagao, Agrupamentos
(Clustering e Sumarizacgéo. Essas tarefas séo descritas em detalhes na Seg¢éo 2.1.2

Uma vez escolhida a tarefa a ser empregada, deve-se definir o algoritmo de extracéo e a
posterior configuracdo de seus parametros. Aspectos que merecem atencdo sao: a linguagem
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de representacao dos padrdes a serem encontrados, por exemplo, se o0 objetivo é realizar uma
classificagéo, podem-se utilizar algoritmos indutores de Arvores de Decis&do ou regra de pro-
ducéo [11], e a complexidade da solugéo encontrada pelo algoritmo de extracdo, que deve ser
suficiente para representar o conceito embutido nos dados.

Avaliacao e Interpretacao Uma vez produzidos os padrdes na etapa anterior, os resulta-

dos séo apresentados para a avaliacéo e interpretacéo do usuario. O conhecimento extraido pode
ser utilizado na resolucao de problemas da vida real, seja por meio de um Sistema Inteligente
ou de um ser humano como apoio a algum processo de tomada de dedisdo [11].

Nesta etapa, possivelmente faz-se necessario retornar aos passos anteriores para a obten-
¢éo de resultados melhores numa proxima iteracéo, caso o conhecimento extraido ndo seja de
interesse do usuario final ou ndo cumpra com os objetivos propostos.

Frequentemente os resultados produzidos pelas ferramentas de extracdo de padrbes sao
muito grandes e/ou muito complexos. Muitos dos padrdes gerados podem nao ser importantes,
relevantes ou interessantes para o usuario. Desta forma, € de vital importancia o desenvolvi-
mento de técnicas de apoio no sentido de fornecer aos usuarios apenas os padrées interessantes
Essas técnicas de apoio sao conhecidas como técnicas de Pés-processamento, e sdo 0 objetc
de estudo deste trabalho - especificamente, o pds-processamento de Regras de Associacdo. As
técnicas de pos-processamento seréo vistas em detalhes no capitulo 3.

2.1.2 Principais Tarefas de Mineracao de Dados

Existem diversas tarefas para Mineracao de Dados, dentre as quais podemos destacar duas clas-
ses de tarefas principais: a predicdo e a descricdo. Como discutido anteriormente, a predicao
envolve a utilizacdo de algumas variaveis do banco de dados para predizer valores futuros ou
desconhecidos de uma variavel de interesse. Essas atividades visam principalmente a tomada
de decisbes. J& as atividades de descrigcdo procuram por padrdes que descrevam os dados de

uma forma compreensivel pelos humanos. Esta tarefa tem como foco o suporte a deciséo.

Os objetivos das tarefas de predicdo e descricdo podem ser alcancados utilizando-se uma
variedade de métodos de Mineracao de Dados. Utilizando-se do mesmo artificio adotado em
[1], sera apresentado um exemplo simples de forma a tornar os conceitos discutidos nesta se¢ao
mais concretos. A figurf 3.2 apresenta um conjunto de dados artificial bidimensional contendo
22 casos. Cada ponto do grafico representa um cliente para o qual foi concedido um emprés-
timo bancario em determinado tempo passado. O eixo horizontal representa a receita anual do
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cliente, enquanto o eixo vertical representa o total de despesas do mesmo. Os dados foram
classificados em duas classes: 0s x’s representam os clientes que ficaram em débito com seus
empréstimos, e 0s 0's representam os clientes que honraram com seus emprestimos.

A tarefa declassificagaoconsiste em aprender uma fungédo que mapeia um conjunto de
dados de entrada, em uma classe de saida, dentre um conjunto de classes predefinido. No
exemplo da figura] 2|2, o grafico apresenta uma diviséo simples dos dados em duas classes
de regides. Futuramente, o banco pode querer utilizar essa classificacdo para automaticamente
decidir se deve conceder empréstimos a clientes.

Despesas g

»
>

Receita

Figura 2.2: Uma classificacao linear simples para o conjunto de dados dos empréstimos banca-
rios. A regido sombreada representa a claggeconceder o empréstimo

A tarefa deregressdocé conceitualmente similar a de classificacdo. A diferenca esta no
atributo a ser predito que neste caso assume valores continuos. O gréafico da figura da 2.3
apresenta o resultado de uma regressao linear simples, no qual o total de despesas € modelado
como uma funcgdao linear da receita anual de um cliente.

Despesash
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Figura 2.3: Uma regressao linear simples para o conjunto de dados dos empréstimos bancarios.

A tarefa de Regras de Associacdo consiste na identificacdo de padrdes intrinsecos ao con-
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junto de dados. De forma geral, uma regra de associacao caracteriza o quanto a presenca de um
conjunto de atributos implica na presenca de um outro conjunto disjunto de atributos da mesma
base de dados [13]. Uma regra de associagédo € uma implicacdo da forma IR#£5, onde

LHS e RHS sao, respectivamente, o lado esqudrelh Hand Sidee o lado direito Right Hand

Sidg da regra, definidos por conjuntos disjuntos de atributos de dados.

Nos dados sobre os empréstimos bancarios, um exemplo pratico de uma regra de associacao
seria: Clientes que possuem a receita anual superior a 30 salarios minimos e as despesas anuais
inferiores a 25 salarios minimos costumam honrar com 0os empréstimos bancarios.

A técnica de Regras de Associagéo sera vista em detalhes ngsgcéo 2.2.

Clustering(ou Agrupamento) € uma tarefa descritiva que procura encontrar um conjunto
finito de categorias ou agrupamentos que descrevem os dados. Os agrupamentos Sao conjuntos
homogéneos de objetos, cujos elementos sdo semelhantes entre si, e diferentes em relagéo aos
objetos de outros grupos. Os agrupamentos podem ser mutuamente exclusivos e exaustivos
ou podem consistir de uma representacao mais rica, como hierarquias e categorias sobrepostas
[1]. A figura[2.4 exibe um possivel agrupamento dos dados sobre os empréstimos bancarios em
trés categorias. As classes originais (representadas por x’s e 0's nas figuras anteriores) foram
substituidas pelo sinal + para indicar que a pertinéncia de classes nédo é considerada neste caso.

A
Despesas

»
Ll

Receita

Figura 2.4: Um agrupamento simples do conjunto de dados dos empréstimos bancarios.

A sumarizagaenvolve métodos para encontrar uma descricdo compacta para um subcon-
junto de dados. Um exemplo simples de sumarizacéo é a definicdo da média e do desvio padréo
de todos os campos. Os métodos mais sofisticados envolvem a derivacéo de regras resumidas e
técnicas de visualizacao [1].

Dentre as tarefas para Extracdo de Conhecimento em Bases de Dados, a técnica de Regras
de Associacdo é uma das mais utilizadas, e esta presente em um grande namero de sistemas de
Mineracdo de Dados. A técnica foi inicialmente proposta por Agrawal, Imielinsky e Swami em
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Maio de 1993[[5]. A sua popularidade € devida, em grande parte, a forma bastante simples,
facil de ser compreendida, como as regras de associacdo sédo representadas.

2.2 Mineracao de Regras de Associacao

A técnica de Regras de Associacao permite encontrar padrées de relacionamentos entre itens
de dados que ocorrem com determinada freqiiéncia em uma base de dados transacional (unidi-
mensional), relacional (multidimensional), ou ainda em outros tipos de repositérios de dados.
Uma regra de associacdo € uma implicacdo da forma B, para A e B conjuntos disjuntos

de itens de dados. Denomina-se o conjunto Akecedenteou de LHS [Lef Hand Sidg e o

conjunto B deconsequentala regra, ou de RHR{ght Hand Sidg

Tradicionalmente, os indicadores Suporte e Confianca séo utilizados para medir a impor-
tancia de uma regra. Suporte corresponde a freqiiéncia com que A e B ocorrem em toda a
base. Ja £&onfiancaé dada pela frequiiéncia com que B ocorre, dentre as instancias que con-
tém A. O Suporte é interpretado como uma medida da significAncia estatistica de uma regra,
enquanto a Confianca pode ser interpretada como uma medida da for¢ca da regra.

Uma das aplicacdes tipicas da técnica de Regras de Associacdo é a analise de transacdes
de comprasNlarket Basket Analysis As transacdes consistem de itens comprados juntos por
um determinado cliente em determinada compra, ou em determinado periodo. Regras do tipo:
“75% dos clientes que compram sardinha em lata também compram milho em conserva”, po-
deriam auxiliar o gerente de um supermercado a tomar decisdes do tipo: o que colocar a venda,
como projetar encartes e layout de prateleiras, etc.

Outro exemplo onde a regra de associacao pode ser utilizada, € o caso de uma base de da-
dos escolar, relacionando alunos e disciplinas. Um exemplo pratico de uma regra de associacao
neste dominio seria: “70% dos alunos inscritos em Sistemas Operacionais também estdo ins-
critos em Estruturas de Dados”. Essa afirmacéo pode ser utilizada pelo diretor do curso para
alocar recursos como salas de aula e professores.

Agrawal et al. [[5] propuseram um modelo matematico, onde as regras de associacdo devem
atender a valores minimos de Suporte e Confianca especificados pelo usuario.

2.2.1 Declaracao Formal do Problema

As regras de associagdo podem ser formalmente definidas da seguinte forma (adaptado de [5]):



2.2 Mineracédo de Regras de Associagao 16

Seja | = {iy, is,..., ip} um conjunto de itens que podem assumir valores binarios 0 ou 1
(falso ou verdadeiro), conforme representem a presenca ou nédo de um item em particular. Seja
D um conjunto de transagfes, em que cada transacdo T corresponde a um conjunto de itens
tal que Te I. Considera-se ainda que um conjunto de itens A esta contido numa transacao T,
se todos os itens do conjunto tém valor “verdadeiro” na transacgéo, ou seja, fazem parte dessa
mesma transacdo. Uma regra de associacdo R pode ser representada por uma expressao de
forma: A= B, onde Ac|,B € le AN B =(. Umaregra de associagdc-A B possui suporte
s se s% das transacdes em D satisfazem A e B, e confianca c, se ¢% das transacfes em D que
contém A também contém B.

Um exemplo de uma regra de associacao € uma expressao do tipo: “Dentre os clientes que
possuem casa propria e estdo empregados, 90% costumam ter o empréstimo aprovado”. Esta
regra de associacao é representada como:

(Casa-propria=sim) (Emprego=sim}= (Empréstimo=aprovado)

onde 90% representa a Confianca dessa regra.

2.2.2 Extracao de Regras

Existe uma variedade de algoritmos de extracéo de regras de associacao. O primeiro algoritmo
proposto, denominad@priori, divide o problema da extracdo de regras em duas fases [5].

Na primeira fase sé&o gerados todos os conjuntos de itens, chamados conjuntos frequentes, que
possuem o Suporte maior ou igual ao Suporte minimo especificado. A segunda fase consiste em
gerar todas as regras de associacao que possuam Confianca maior ou igual a Confiangca minima
especificada.

Uma vez gerados os conjuntos frequentes, a solucédo para o segundo problema é trivial.
A fase de extracdo dos conjuntos frequentes exige grande esforco computacional, devido ao
naimero exponencial de possiveis conjuntos frequientel (Zarias estratégias para extracéo
de conjuntos frequentes tém sido propostas e aprimoradas na literatura. Exemplos podem ser
encontrados em [183, 14,115].

Quase todos os algoritmos de regras de associagcdo consistem nessa estratégia de duas fase
[16]. Contudo, existe um algoritmo bem sucedido, denomimddgnumOpusque utiliza uma
estratégia diferente para gerar imediatamente um grande conjunto de todas as regras de associ-
acao. Nesta dissertacao, além do algoritkpaori, ndo serdo abordados os demais algoritmos
de extracdo de regras, uma vez que este estudo tem o foco no pos-processamento das mesmas

nao importando a forma como as regras foram geradas.
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No esquema seguinte (Figufa ]2.5) esta representado o processo de descoberta de regras de
associacao pelo algoritmfpriori, a partir de uma base de dados de transa¢gdes de compra que
obedecem a um suporte minimo de 50%.

Base de dados

TID Itens (Produtos)

Café, Leite, Pao

Manteiga, Pao

Café, Suco

Blw|N]| =

Café, Leite

!

Conjuntos freqiientes

Conjunto freqiiente Suporte
Café 3/4 = 75%

Leite 2/4 = 50%

Pao 2/4 = 50%

Café, Leite 2/4 = 50%

1

Regras de associagio

Regra Suporte Confianga
Café = Leite 2/4 = 50% (2/4) 1 (314) = 67%
Leite = Café 2/4 = 50% (2/4) 1 (2/4) = 100%

Figura 2.5: Etapas da geracéo de regras pelo algoAipniori.

A primeira tabela da figura 2.5 representa a base de dados de transagbes de compras. A
primeira coluna da tabela apresenta o numero de identificacdo da transacéo (TID), enquanto a
segunda coluna contém os produtos comprados em cada transacédo. A primeira fase deste algo-
ritmo (transicao da tabela “Base de dados” para a tabela “Conjuntos frequientes”) determina e
seleciona as associagdes de itens que ocorrem com maior frequéncia nas transacoes. Observe
gue neste ponto do algoritmo o produto “Manteiga” ndo obteve o valor de Suporte minimo e ndo
aparece nos conjuntos frequentes da segunda tabela (Suporte(“Manteiga”) = 1/4 = 25%). Em
seguida, com base nos conjuntos frequentes, geram-se todas as regras de associagado que obede
¢am aos valores minimos de Suporte e de Confianca (transicéo da tabela “Conjuntos frequientes”
para a tabela “Regras de associacao”).

Normalmente trabalha-se com valores baixos de Suporte e valores elevados de Confianca.
O Suporte minimo é exigido de forma a garantir a significancia estatistica dos padrées gerados,
além de restringir a quantidade de regras na saida do algoritmo de mineracao. Valores de Con-
fianga altos s@o importantes para garantir uma elevada coeséo entre os os itens analisados. Uma
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Confianca baixa nao refletiria qualquer padréo de comportamento.

As figuras[2.p € 2|7 exibem a relag&o entre os valores minimos de Suporte e Confianga,
respectivamente, considerados pelo algorifpoori na mineracéo de regras a partir da base
Weathdf]. Estabeleceu-se o nUmero maximo de 1000 regras para ambas as medidas.

A figura [2.6 mostra como o nimero de regras produzidas pode variar a medida que se
aumenta o valor minimo do Suporte. O grafico estabiliza para um valor de Suporte a partir de
0,3. Na figura[ 2]7 pode-se observar que o aumento do valor minimo da Confianga também
€ repercutido no numero de regras produzidas, embora esse efeito comece a ser sentido para
valores acima de 0,5. Pequenas variagdes no valor dessas medidas podem resultar em variacoes
expressivas no numero de regras produzidas.

#Regras
1200

1000 -—l\q\
goo \
GO0 \

400 \

200 l\__
|:| £+ +—n 00—
0 010203040506 07 08049
Suporte

Figura 2.6: Relac&o entre o niumero de regras mineradas e diferentes valores de Suporte.

Na mineracédo de regras de associacdo baseada no modelo Suporte/Confian¢a, como é co-
nhecido na literatura, uma regra é considerada forte, ou seja, contém informacéao interessante,
se possui valores elevados de Suporte e Confianga. Assim, o Suporte e a Confianga atuam como
medidas de interesse no processo de extracao das regras de associacao.

Contudo, sabe-se que, na pratica, 0o modelo Suporte/Confianca pode produzir milhares, e até
centenas de milhares de regras, dificultando a sua avaliacao pelo usuério. Além disso, grande
parte dos resultados produzidos contém regras 6bvias, redundantes, ou até mesmo contraditérias
[17,[18].

Diante desse contexto, diversos autores pesquisaram mudangas no modelo Suporte/Confianc:
para lidar com esse problema. No préximo capitulo vamos apresentar as principais contribui-

Weather arquivo de dados contendo informacdes para decidir quando praticar determinado esporte dadas
as condicdes do tempo. Frequentemente utilizado pela comunidade de aprendizagem de maquina para analise
empirica de seus algoritmos.
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Figura 2.7: Relagéo entre o numero de regras mineradas e diferentes valores de Confiancga.

¢cbes nessa area.



Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Como discutido nos capitulos anteriores, a tarefa de Regras de Associacgéao freqlientemente gera
uma grande quantidade de regras, muitas das quais podem n&o ser importantes, relevantes ou
interessantes para o usuario. Geralmente o usuario esta a procura de um pequeno conjunto de
padrbes interessantes. Assim, o desenvolvimento de métodos de apoio no sentido de forne-
cer aos usuarios apenas os padrées mais interessantes torna-se imprescindivel para a aplicacac
pratica da técnica.

Diversos métodos para melhorar a analise e a compreensao das regras de associacdo tém
sido pesquisados na literatura. Podemos dividir esses métodos em duas linhas de pesquisa
principais. A primeira utiliza técnicas de pos-processamento dos resultados produzidos pelo
modelo Suporte/Confianca introduzido no capitulo anterior. Ja a outra linha procura utilizar um
critério mais rico e discriminativo na mineracao das regras de associacao.

Seja na integracdo de um critério considerado mais interessante no processo de extracao
das regras, ou na transformacao dos resultados produzidos pelo modelo basico na fase do pés-
processamento dos resultados, todas essas tentativas tém em comum um Unico objetivo: elevar
o nivel do conhecimento extraido. Neste capitulo sdo apresentadas as principais contribuicdes

na area.

3.1 Mineracao de Regras de Associacao nao Redundan-
tes

FregUentemente, o numero de regras produzidas pelo modelo tradicional de mineracao de regras
de associacdo pode crescer rapidamente, especialmente quando valores baixos de frequéncia
séo exigidos. Segundo Zaki[19], dentre as regras mineradas, o numero de regras redundantes &
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maior do que se acreditava - mais precisamente, este valor é exponencial ao tamanho do maior
conjunto frequente.

Como veremos no restante deste capitulo, o termo “regra de associacdo redundante” possui
defini¢cdes variadas na comunidade de Mineragdo de Dados. Contudo, existe um consenso geral
(com o qual concordamos) que diz que uma regra de associacdo R’ é redundante, se pode ser
deduzida a partir de outra regra R presente no conjunto de regras e, por algum motivo, R’ é

menos relevante do que R.

Para Zakil[19], as regras mais relevantes séo as regras mais gerais. Uma regra R1 € mais
geral do que uma regra R2, se R2 pode ser gerada adicionando-se itens ao antecedente ou ao
consequente de R1. A regra R2 é considerada redundante se Suporte(R1) = Suporte(R2) e
Confianca(R1) = Confianga(R2).

O autor apresenta uma nova abordagem para minerar regras de associagao nao redundantes,
baseada no conceito de conjuntos frequentes fechalbsed frequent itemsgtdJm conjunto
frequente fechado é um subconjunto do conjunto frequente correspondente. Este subconjunto
€ necessério e suficiente para capturar todas as informagdes sobre o conjunto frequente. Os
conjuntos frequientes fechados sdo o menor subconjunto representativo dos conjuntos frequientes
sem que haja perda de informacéo.

O algoritmo considera apenas regras entre os conjuntos freqientes fechados adjacentes.
A partir do conjunto de regras gerado, pode-se inferir todas as regras de asociacdo possiveis
através de operacdes como transitividade e incremento. Assim, apenas um pequeno subcon-
junto das regras, facil de se compreender, é apresentado para o usuario, que pode seletivamente
derivar outras regras de interesse.

Bastide et al.[[20] também se basearam no conceito de conjuntos freqlientes fechados para
minerar regras de associa¢ao nao redundantes. Neste trabalho, os autores consideram uma regre
R1: X1= Y1 redundante se existe uma regra R2:2X22, com Suporte(R1) = Suporte(R2) e
Confianca(R1) = Confianca(R2), tal que X2X1 e Y1 C Y2. Desta forma, os autores propdem
um algoritmo para extrair somente as regras que possuem o antecedente minimo e o consequente
maximo, chamadas duainimal non-redundant association rujepie séo consideradas as mais

Uteis e relevantes.

Um estudo preliminar sobre a utilizacdo de conjuntos freqiientes fechados na mineracao de
regras pode ser encontrado em [21].
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3.2 Meétodos de Pos-processamento

O poés-processamento é uma fase importante no processo de descoberta de conhecimento. Nesta
estapa, os resultados produzidos pelas ferramentas de mineracdo sdo manipulados com o ob-
jetivo de melhorar a qualidade do conhecimento descoberto. De acordd com [22], a fase do
pds-processamento consiste dos seguintes passos:

e Poda: elimina regras redundantes e/ou nao interessantes;

e Resumo: cria um resumo das regras de associacao descobertas, destacando as regras mais
gerais ou mais abstratas;

e Agrupamento: agrupa as regras de acordo com determinada caracteristica, que pode ser
semantica como a relevancia econdmica, a distribuicdo no tempo, etc;

e Visualizacdo: esta abordagem consiste no desenvolvimento de técnicas de visualizacao
gue auxiliem a analise das regras potencialmente interessantes;

A seguir serdo descritos em detalhes esses passos.

3.2.1 Poda das Regras Redundantes e/ou nao Interessantes

Esta fase tem como objetivo eliminar as regras que apresentam significado redundante e/ou néo
interessante para o usuario.

3.2.1.1 Medidas de Interesse

As medidas de interesse desempenham um papel fundamental no processo de avaliacdo das
regras de associacédo, indicando quais regras devem ser descartadas, ou quais devem ser mais
bem exploradas. Estas medidas podem ser divididas em duas categorias: subjetivas e objetivas.

As medidas de interesse subjetivas sdo aquelas que levam em consideracdo a opiniao do
usuario para avaliar a forca de uma regra. Em [23], Silberschatz e Tuzhilin apresentam os dois
principais fatores a serem considerados para que uma regra de associacao seja subjetivamente
interessante: “inesperabilidade” e utilidade. Segundo a medida de interesse inesperabilidade,
uma regra é considerada interessante se contém uma informacao que contradiz a expectativa
do usuario, o que depende de suas convicgbes. Ja a medida utilidade considera uma regra
interessante se o0 usuario pode fazer algo util a partir dela, ou seja, se é possivel tirar proveito da
regra.
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As medidas de interesse objetivas medem a forca de uma regra utilizando-se exclusivamente
da estrutura das regras e dos dados utilizados no seu processo de extracdo. Geralmente, 0
emprego das medidas de interesse objetivas consiste na definicdo de um valor de corte no inicio
do processo de mineracdo das regras. As regras que estiverem abaixo desse limiar ndo séao
consideradas interessantes para 0 usuario.

Estas medidas foram desenvolvidas com o objetivo de medir a dependéncia entre itens de
dados, e podem ser utilizadas como forma de filtrar as regras de associacdo que obedecam a
determinados valores de independéncia.

Lift ou Interest

Dada uma regra de associa¢gde=AB, a medida de interesse Lift [17], também conhecida
como Interest, indica o quanto mais frequente torna-se B quando A ocorre. Esta medida é cal-
culada como o quociente entre a probabilidade conjunta (de A e B) observada, e a probabilidade
conjunta sob independéncia. O valor do Lift parasAB é computado por:

Lift(A= B) = Prob(AU B)/(Prob(A) x Prob(B))
= Suporte(AU B)/(Suporte(A) x Suporte(B)) (3.1)

Observe que a probabilidade conjunta (de A e B) represeBiaporte real do conjunto
de itens (AU B), enquanto a probabilidade conjunta sob independéncia repres8nfzode
esperadodo mesmo conjunto.

Esta medida varia entre Oce. Se Lift(A = B) = 1, entdo A e B sdo independentes. Para
Lift(A = B) > 1, A e B sdo positivamente dependentes, ou seja, a presenca de A aumenta as
chances da ocorréncia de B. Quando LiftfAB) < 1, A e B sdo negativamente dependentes,

0 que significa que a presenca de A diminui as chances da ocorréncia de B. A medida tem
a seguinte interpretacdo: quanto maior for o valor do Lift, mais interessante a regra, pois A
aumentou‘{ifted” ) B numa maior taxa.

A figura [2.7 apresenta o grafico da rela¢éo entre o nimero de regras geradas e diferentes
valores de Lift, a partir da bas®¥eather Como podemos observar nesse gréafico, o numero de
regras produzidas varia consideravelmente se houver um acréscimo no valor do Lift conside-
rado. Para esta base, variando-se o valor do Lift de 2,1 para 2,4, o niumero de regras produzidas
€ reduzido pela metade.
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#Regras

Figura 3.1: Relag&o entre o nimero de regras mineradas e diferentes valores de Lift.

Cobertura

Dada uma regra de associacae=AB, a medida de interesse Cobertural [24], representa a
fracdo das instancias cobertas pelo conjunto A. Sua férmula é dada pelo Suporte do antecedente
daregra:

Cobertura(A = B) = Suporte(A) (3.2)

Esta medida varia entre 0 e 1. A Cobertura pode ser interpretada como medida de generali-
dade da regra.

Especificidade

Dada uma regra de associacac=AB, a medida de interesse Especificidade [24] é dada
pela frequéncia condicional de que A seja falso dado que B é falso, de acordo com a formula:

Especificidade(A = B) =

(3.3)

Ondef(A U B) e f(B) denotam a freqiiéncia relativa associada ao conjuhto B) e B,
respectivamente. A frequéncia de um conjuiité calculada como i{)/N, onde n) denota
0 numero de instancias nas quais X é falso, e N o nimero total de instancias. Esta medida varia
entreOe 1.
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Novidade

A medida Novidade, introduzida e _|25], e também conhecida na literatura Buheo
Interest(RI), PS (letras iniciais do nome do autor)iegerage objetiva identificar o quao ino-
vadora, interessante ou ndo usual € uma dada regra. Esta medida é calculada como a diferenca
entre oSuporte real e oSuporte esperadala regra de associacao, de acordo com a férmula:

Novidade(A = B) = Prob(AU B) — (Prob(A) x Prob(B))
= Suporte(AU B) — (Suporte(A) x Suporte(B))  (3.4)

Observe que o primeiro termo da formula € o Suporte da regra, indicando que valores
elevados de Suporte apenas séo interessantes quando valores de Suporte(A) e/ou Suporte(B)
sdo relativamente pequenos.

Esta medida varia entre -0.25 e 0.25. Se Novidade(B) = 0, entdo A e B sdo indepen-
dentes. Para Novidadef B) > 0, A e B sao positivamente dependentes. Quando Novidade(A
= B) <0, A e B sdo negativamente dependentes. Quanto maior o valor da medida, mais inte-
ressante é a regra.

Pode-se observar, mais uma vez (Figdra] 3.2), que a definicdo de um valor minimo da
Novidade tem implicag6es no numero de regras de associacdo geradas pelos algoritmos.

# Rjt_a_gr-ﬂs

2

Novidade

Figura 3.2: Relag&o entre o nimero de regras mineradas e diferentes valores de Novidade.

Convicgéo

Tanto o Lift quanto a Novidade, tal como séao definidas, possuem como caracteristica o fato
de serem medidas simétricas em relacédo aos lados da regra. A medida Convic¢ao, definida em
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[17], permite avaliar uma regra de associacao considerando-se o sentido da implicacao, isto €,
Convicgdo(A=- B) # Conviccao(B=- A). O valor da Convicc¢éo para A- B é calculado por:

Suporte(A) x Suporte(B)

ConviccddA = B) = Suporic(AUTD)

(3.5)

O valor da Conviccao pode variar entre 6 apresentando o valor 1 quando os conjuntos
A e B sdo independentespe quando o valor da Confianga for igual a 100%.

Teste dox? (chi-quadrado)

O teste do¢? é outra medida estatistica utilizada para medir a independéncia e/ou correlagéo
entre itens. O teste é baseado na comparacao entre as frequéncias observadas com a frequéncic
esperada correspondente. Quanto mais proximos forem os valores dessas duas frequéncias,
maior é a evidéncia de que os itens analisados séo independentes. Desta forma, oteéte do
utilizado para testar a significancia do desvio com relagéo aos valores esperados.

Sejaf, a frequiéncia observadafea frequiéncia esperada. O valor goé definido como:

=) @ (3.6)

Para uma regra de associacac£AB), a frequiéncia observada é dada por Suporte@),
enquanto a frequiéncia esperada é dada por Suporie@Yporte(B). Desta forma, o teste do
x? para uma regra de associacao-{AB) é calculado como:

(Suporte(A U B) — Suporte(A) x Suporte(B))?

2 —
(4= B)= Suporte(A) x Suporte(B)

3.7)

Sey? =0, entdo A e B sdo independentes. Para 0, A e B sdo positivamente dependen-
tes. Quandag? < 0, A e B sdo negativamente dependentes. Quanto maior o valor da medida,
mais interessante € a regra.

3.2.1.2 Rule Covers

Toivonen et al.[[6] apresentam um método de reducédo do numero de regras através da formacéo
de um subconjunto das regras mineradas, denominadoleleovers Este subconjunto das

regras é formado de maneira que, para cada instancia no banco de dados, existe uma regra que
cobre esta instancia no subconjunto somente se existe uma regra que cobre esta mesma instancia
no conjunto original das regras.
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Neste sentido, é proposto um algoritmo para podar o conjunto de regras mineradas, baseado
na estruturas das regrasr(ictural rule covers Um conjunto de regra& C I' é umstructural
rule coverdel’, se para todas as regras do tipo£XY) € A nao existe uma regra do tipo (X’
=Y) € I, tal que X' C X. Os autores apresentam um exemplo que pode ajudar a compreender
essa idéia. Considerando que, a partir de uma base de dados contendo informacdes sobre os
cursos de informatica para os quais 0s alunos se inscreveram em determinado periodo, e as
seguintes regras mineradas:

R1: (Programacgédo em Q) (Base de Dados}- (Comunicacao de Dados) (2% Sup, 90%
Conf)

R2: (Programacao em Q) (Base de Dados) (Curso de Utilizacdo do Computadoes)
(Comunicacao de Dados) (1% Sup, 90% Conf)

A regra R2 é redundante porque é mais especializada do que a regra R1, e ndo contém
informacé&o adicional com relacdo a primeira. Considera-se que a primeira regra “cobre” a
segunda regra.

3.2.1.3 Meétodos que Utilizam Informacgao de Taxonomia

As taxonomias refletem uma caracterizacdo coletiva ou individual de como os itens podem ser

hierarquicamente classificad0s[26]. Na fig{ira] 3.3 é apresentado um pequeno exemplo de uma
taxonomia. Nesse exemplo, pode-se verificar que: jagueta € uma roupa de inverno, cal¢ca de
esqui € uma roupa de inverno, roupa de inverno € um tipo de roupa, camisa € um tipo de roupa,
sapato é um tipo de calcado e bota € um tipo de cal¢ado.

A informacéo da taxonomia pode ser utilizada para encontrar associacdes entre itens pre-
sentes em diferentes niveis da hierarquia, e ndo apenas entre os itens contidos no nivel inferior
da taxonomia, como ocorre em regras de associagcao que nao se utilizam de taxomnomias [2]. Por
exemplo, a partir da taxonomia da figyra|3.3 podemos inferir uma regra do tipo: “pessoas que
compram calcados tendem a comprar jaquetas”, sem necessidade de utilizar as regras: “pes-
soas que compram sapatos também compram jaquetas” e “pessoas que compram botas também
compram jaquetas”.

Srikant e Agrawal [2] propdem dois algoritmos para encontrar associacdes entre itens pre-
sentes em diferentes niveis da hierarquia, e argumentam que o uso da informacao da taxonomia
e de grande valia, uma vez que: primeiro, é possivel descobrir regras interessantes com clas-
ses de itens que individualmente ndo possuem Suporte minimo e, segundo, a informacao da
taxonomia pode ser utilizada na poda de regras redundantes.
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Calcados

Roupas de
Inverno
Calgas _de
esqui

Figura 3.3: Exemplo de uma taxonomia para vestuario, retiradd de [2].

Inicialmente os algoritmos geram todas as regras de associagcao gerais que possuem Suporte
e Confianca maiores do que os valores minimos especificados. A definicdo para uma regra de
associagdo geral é uma implicacao da forma-X, para X e Y conjuntos disjuntos de itens,
tal que X e Y contém itens em qualquer nivel da hierarquia, e nenhum item de Y é ancestral de
qgualquer item de X.

Em seguida as regras redundantes séo eliminadas de acordo com uma medida de inte-
resse baseada na informacéo da taxonomia. Basicamente, uma regra € considerada redundante
quando nao apresenta informacéo adicional em relacéo a sua forma mais geral (regra ancestral).

Por exemplo, considere a taxonomia apresentada na figufa 3.3 na qual “Cal¢ados” € pai de
“Sapatos”, e a seguinte regra minerada:

Calgcados= Jaquetas (8% Sup, 70% Conf)

Se em torno de um gquarto das vendas de calcados é de sapatos, n0s esperamos que a regre
(Sapatos=- Jaquetas) tenha 2% de Suporte e 70% de Confianca. Se o Suporte e a Confianca
séo proximos dos valores esperados, a regra é considerada redundante, ja que ndo possui um
comportamento significativamente diferente de sua generalizacao.

A partir dessa nocéo pode-se dizer que uma regra € interessante se a mesma possui valores
de Suporte ou Confianca maior ou igaalezes o valor de um Suporte ou de uma Confianca
esperada, para algum valbespecificado pelo usuario.

Domingues|[2[7] investiga 0 uso de taxonomias para reduzir o volume de regras extraidas.
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Considere a taxonomia apresentada na figurg 3.3, na qual “Calgados” é pai de “Sapatos” e
“Botas”, e as seguintes regras mineradas:

Sapatos= Jaqueta
Botas=- Jaqueta

Uma vez que a associagcdo com o item “Jaqueta” esta presente para todos os filhos do item
“Calcados”, o método proposto por Domingues substitui as regras referentes a “Sapatos” e
“Botas” pela regra mais geral:

Calgcados= Jaqueta

Dentre as abordagens que utilizam o conhecimento prévio do dominio como guia no pro-
cesso de poda, os métodos apresentados por Srikant e Adrawal [2] e Domingues [27], com a
utilizacdo de taxonomias, sdo os que mais se aproximam do presente estudo, uma vez que, a
taxonomia é um tipo de relagdo de dependéncia entre os dados. Contudo, neste trabalho, a
avaliacdo da relevancia das regras, ou melhor, o critério de escolha entre as regras mais especi-
alizadas e suas generalizacdes, € realizada de maneira diferente.

No método proposto por Srikant e Agrawal [2], a escolha do valor do interesse mi@mo
realizada de maneira subjetiva (de acordo com a experiéncia do usuario), o que ndo garante que
haja uma grande reducédo do volume de regras. Além do mais, 0 método de Srikant e Agrawal
nao resolve o problema da redundancia seméantica das regras, uma vez que nem sempre elimina
todas as regras mais especificas e nunca considera o processo de especializacédo, no qual a regr:
mais geral € eliminada em prol das regras mais especificas.

Ja o método proposto por Domingues![27] considera apenas 0 processo de generalizacédo
para 0s casos extremos, ou seja, quando todas as especializacdes estdo presentes no conjunto d
regras mineradas. A abordagem proposta também tem acao sobre o0s casos intermediarios, mais

comuns em aplicagdes reais.

3.2.2 Resumo e Agrupamento

Ainda que a fase de poda possa diminuir consideravelmente o numero de regras de associacao,
este numero pode continuar muito grande para ser manipulado pelo usuério.

A fase de resumo cria um subconjunto das regras representativo do conhecimento extraido.
Geralmente, este processo tem como objetivo obter os conceitos mais gerais das regras de as-
sociacao produzidas. Como argumentado em|[6, 2], as regras mais gerais ou abstratas séo
preferiveis.
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Em [28], Liu et al. falam sobre a existéncia de um pequeno subconjunto dos padrdes que re-
fletem todos os padrdes existentes nos dados. Este subconjunto especial das regras, denominadc
deregras DY(Direction Setting (DS) rulgsfornece um resumo das relagdes de comportamento
descobertas. Utilizando este resumo, o usuario pode focar em aspectos essenciais do dominio,
e seletivamente visualizar os detalhes relevamégsds ndo D%

As regras DSs&o encontradas com a utilizacéo do teste estatigticda seguinte forma:
considere as regras de associacdo R1=(&) e R2: (B= C). Se o testg? indica que A e B
estao positivamente correlacionados com C, entdo a regra R3B(A- C) ndo é supreendente,
uma vez que R3 intuitivamente segue R1 e R2. Desta forma, R1 e R2 sdo considsgetas
DS porque elas indicam a direcdo de R3, que, por sua vez, é consideradagranado DS
porque segue a direcdo de R1 e R2.

Agrupar as regras de associacdo descobertas de acordo com certa caracteristica pode ser
atil na analise dos resultados. Esta técnica permite que o usuario analise grupos de interesse
baseado em determinado critério. O critério de agrupamento pode ser semantico, como sugerido
em [17], ou baseado em alguma medida estatistica, como proposto em [6].

Constatando que mesmo o numero de regras no subcomjuetooverscontinuavam nu-
merosas, Toivonen et all |[6] complementaram o estudo propondo o agrupamento das regras.
Neste estudo a medida de distancia entre duas regras de asssociacdo é baseada no numero d
instancias cobertas pelos itens que compdem as regras. Esta medida é calculada da seguinte
forma:

d(A= B,C = D) = |(m(AB)Um(CD))/m(ACD)|
— |(m(AB)| + |m(CD)| — 2 x |m(ACD)]

Onde |m(X)| € o numero de instancias da base de dados que possuem os itens presentes no
conjunto X. No experimento realizado com a base de dados sobre os cursos de informatica,
0 método encontrou agrupamentos bastante intuitivos, por exemplo, 0 agrupamento especiali-
zado na area de Sistemas Operacionais composto por regras envolvendo os cursos VAX/VMS e
Sistemas Operacionais Distribuidos.

Desta forma, Toivonen et al. facilitam a analise e compreensé&o das regras, primeiro, criando
um subconjunto menor das regrasl¢ cover$ e, posteriormente, criando agrupamentos das
mesmas.
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3.2.3 Técnicas de Visualizacao

Uma vez obtidas as regras de asssociacdo potencialmente interessantes, as técnicas de visuali-
zacgao permitem a exploracgéo visual dessas regras. O objetivo € facilitar a analise dos resultados

pelo usuério, aumentando sua percepcao da relevancia das regras. Geralmente essas ferramen:
tas fornecem uma representacédo grafica das regras, com a utilizacéo de gréaficos e tabelas. Além
disso, as ferramentas permitem que o0 usuario navegue pelas regras, direcionado a andlise para
determinada regido do espac¢o das mesmas.

Trabalhos neste sentido podem ser encontrados em [29,/30, 31].



Capitulo 4

O Método Proposto

Neste capitulo, apresenta-se o método DMcut de pos-processamento de regras de associagéo. O
método tem como objetivo eliminar as regras de associa¢ao redundantes ou de menor impacto,
com base nas relactes de dependéncia entre os atributos. Alsegdo 4.1 é utilizada para definir
as relacdes de dependéncia entre os atributos. A decfio 4.2 apresenta um formalismo baseado
na légica de predicados, utilizado para motivar e apresentar 0 método proposto. A mesma
secao aborda a questédo da generalizacdo e especializacdo das regras de associacéo, além d
apresentar uma declaracéo formal do problema. A sé¢cdo 4.3 é dedicada a apresentagdo do
algoritmo DMcut. Por fim, na se¢abp #.4 séo apresentadas as consideragoes finais a respeito
deste capitulo.

4.1 Relacoes de Dependéncia entre Atributos

Uma relacdo de dependéncia é definida como o relacionamento entre dois conjuntos de atri-
butos, com respeito a determinada base de flad@ensidere D uma base de dados, e X e Y
subconjuntos dos atributos de D, sendo Y um conjunto unitario (de um Unico elemento). Dize-
mos que Y € dependente de X (ou que X determina Y), se e somente se, existe umg funcao
Dominio(X) — Dominio(Y) véalida para todo valor possivel de D. A relacédo de dependéncia de

Y por X seréa representada em simbolos por:

X =Y

Chamaremos o atributo do subconjunto Y de atributo dependente, e os atributos do subcon-
junto X de atributos determinantes.

!Este tipo de dependéncia entre os atributos € conhecido por “dependéncia funcional” na literatura de Bancos
de Dados.
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Como exemplo, considere o atributdC (indice de Massa Corporal), calculado a partir
dos atributos’esoe Altura . A relacdo de dependéncia entre o atridM& e os atributo$eso
e Altura é definida porf : Dominio({Peso, Altura})— Dominio({IMC}), tal que f (IMC) =
Peso/Altura®. A dependéncia d8IC por Pesoe Altura é representada em simbolos por:

{Peso, Altura} — {IMC},

OndelMC é o atributo dependente Resoe Altura séo os atributos determinantes.

4.1.1 Grau de Dependéncia

Dizemos que a relacédo de dependén€ia— Y é de grawn, quando existirenm funcdes que
mapeiam os elementos do dominio de X para os elementos do dominio de Y, passando por
dominios diferentes. A relacdo de dependéncia de grd@ Y por X serd representada em
simbolos por:

n

X — Y

Como exemplo, considere o atribuBtatus calculado a partir do atributtMC , tal que
Status € uma discretizacdo dé&/IC . A relacdo de dependéncia ent¢atus e IMC é de
grau 1 (n=1), porque existe uma funcgo Dominio({IMC}) — Dominio({Status}), tal que
g (Status) = {“abaixo do peso”, S MC < 19; “no peso normal’, S€0 < IMC < 24;
“acima do peso”, SéMC > 25}, que mapeia os elementos de {IMC} para os elementos de
{Status}, passando por ®{1) dominios diferentes.

J& a relacdo de dependéncia e@tatus e os atributofesoe Altura é de grau 2 (n=2),
porque existem duas fungdese f (f : Dominio({Peso, Altura})— Dominio({IMC})), que
mapeiam os elementos do dominio de {Peso, Altura} para os elementos do dominio de {Status},
passando por Infl) dominio diferente (Dominio(IMC)). A relacdo de dependéncia entre o
atributo Status e os atributos Peso e Altura € representada em simbolos por:

{Peso, Altura} = {Status}

Neste trabalho, estudamos o uso do conhecimento prévio do dominio, representado pelas
relacoes de dependéncia entre os atributos, para eliminar regras redundantes ou de menor im-
pacto para o usuario.
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4.2 O Modelo

Seja D uma relacao pertencente a uma base de dados multidimensional. Considere x e y dois
atributos de D. Seja a dependéncia de x e y dada por f: Domirie@pminio(y). Considere;y

um elemento do dominio de y, ¢ xim elemento do dominio de x, tal quef{x=y,. Considere

Xi; ={x=x;}eY, ={y =y,} dois conjuntos de condi¢bes definidas sobre os atributos x e y

de D, respectivamente.

Considere P(h, A) o predicado: a instancia h satisfaz as condi¢des do conjunto A. Para A
um conjunto de condi¢fes definidas sobre atributos de D.

Intuitivamente, podemos representar logicamente uma regra de associagd® ¢omo
uma implicacéo de probabilidade p: P(h, &) P(h, B), para A e B conjuntos disjuntos de
condicOes definidas sobre atributos de D. A implicacao significa que, se uma instancia satisfaz
as condi¢cdes de A, entdo a instancia satisfaz as condi¢cées de B com uma probabilidade p.

Por motivos de simplicidade, neste estudo, vamos omitir a probabilidade p, e representar
logicamente as regras de associagcdo como uma implicacdo comum.

A partir da relacdo de dependéncia entre os atributos x e y, mais especificamente, entre o0s
conjuntos X; e Y;, temos que, se uma instancia satisfaz a condi¢cao do conjyntertao esta
instancia também satisfaz a condicdo do conjunt@que pode ser traduzido logicamente pela
expressao: P(h,X) — P(h, ;).

A seguir sdo apresentados os tipos de redundancia de regras de associagao que sédo o objeto
de estudo deste trabalho.

Definicéo 4.2.1 (Redundancia das regras na forma 1). Se existe uma regra da foyma &
=Y;, esta regra é redundante. Para C um conjunto de condi¢des definidas sobre atributos de
D.

A justificativa vem da l6gica de primeira ordem, onde:

Uma regra de associacdo que apresenta a forma da expressao:

X, AC =Y, (4.1)

expressa logicamente por P(h,; XA P(h, C)— P(h, Y;), pode ser deduzida a partir da relagéao
de dependéncia existente entre os conjuntgseXy;, de acordo com o seguinte argumento
valido:
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Premissal : P(h, X;;) — P(h, Y;)

Concluséo : P(h, X;;) N P(h, C) — P(h, Y;)

De acordo com este argumento, a partir da premissa 1 pode ser concluido logicamente que
P(h, X;;) N P(h, C) — P(h, Y;) tem que ser também verdadeiro.

Observe que sf(h, X,;) for verdadeiro, enta®(h, Y;) seria verdadeiro pela premissa 1,
e teriamos”(h, X;;) A P(h, C) — V (verdadeiro), que € verdadeiro. B¢h, X;;) for falso,
aplicando-se a conjungéo F (false)P(h, C') = F, teriamos F—~ P(h, Y;), que também é
verdadeiro.

Exemplo 4.2.1 Considere a relacéo de dependéncia entre os atribiM§3 e Status {IMC} EN
{Status}, definida pela funcao f: Dominio(IME} Dominio(Status), tal que f(24) = “normal”.

A relacao de dependéncia entre os conjuntos (IMC=24) e (Status="normal”) pode ser expressa
logicamente pela implicacdo: P(h, {IMC=24}- P(h, {Status="normal”}). Uma regra de
associacéao do tipo:

(IMC=24) A (Idade=50)A (Sexo="F") = (Status="normal”),

que apresenta a forma da expres§ag 4.1, e que pode ser expressa logicamente pela implicacgéo:
P(h, {IMC=24}) A P(h, {Idade=50, Sexo="F"}) — P(h, {Status=" normal}), & redundante
porque pode ser deduzida da relacdo de dependéncia {IP#C{}Status}, de acordo com o
seguinte argumento valido:

Premissal : P(h, {IMC=24})- P(h, {Status="normal’})
Conclusdo : P(h, {IMC=24}) P(h, {ldade=50, Sexo="F"}) —
P(h, {Status="normal’})

Desta forma, podemos concluir que as regras que apresentam a forma da exprésséo 4.1
podem ser eliminadas, uma vez que representam uma relacao previamente conhecida dos dados
- as relacdes de dependéncia entre os atributos.

Definicdo 4.2.2 (Redundéancia das regras na forma 2). Se existem duas regras das formas R
Xi; NA=BeR: X; AY; AN A= B, entdo a regra Re redundante. Para A e B conjuntos de
condicdes definidas sobre atributos de D.

A justificativa vem da l6gica de primeira ordem, onde:

Uma regra de associacéo que apresenta a forma da expressao:
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expressa logicamente por P(h; XA P(h, Y;) A P(h, A)— P(h, B), pode ser deduzida a partir
da relacéo de dependéncia existente entre os conjuntas ¥, e de uma regra da forma da
regra R, expressa logicamente por P(h,; XA\ P(h, A)— P(h, B), de acordo com o seguinte
argumento valido:

Premissal : P(h, X;;) — P(h, Y;)

Premissa2 : P(h, X;;) A P(h, A) — P(h, B)

Concluséo : P(h, X;;) N P(h, A) N P(h, Y;) — P(h, B)

De acordo com este argumento, a partir das premissas 1 e 2 pode ser concluido logicamente
que P(h, %;) A P(h, A)A P(h, Y;) — P(h, B) tem que ser tambéem verdadeiro.

Observe que, se P(h,Xou P(h, A) for falso, a concluséo sera sempre verdadeira, uma vez
queP(h, X;;) N P(h, A) N P(h, Y;) = F eF— P(h, B) & sempre verdadeiro. Se P(h,
X;;) e P(h, A) forem verdadeiros, pela premissa 1, P(f),é¥verdadeiro, e, pela premissa 2,
P(h, B) também é verdadeiro, e assim terialR@s, X,;) A P(h, A) AN P(h, Y;) =V —

P(h, B) = V, que é verdadeiro.

Exemplo 4.2.2 Considere a relagédo de dependéncia entre os atriblNtS e Statusdefinida
no exemplp 4.2]1. Considere as seguintes regras mineradas:

R, : (IMC=24) A (Idade=50)= (Seguro-saude="sim”) e
R, : (IMC=24) A (Status="normal”) A (Idade=50)=- (Seguro-saude="sim”)

A regra R que apresenta a forma da expres$agd 4.2, e que pode ser expressa logicamente
pela implicacdo P(h, {IMC=24P)A P(h, {Status="normal”}) A P(h, {Idade=50}) — P(h,
{Seguro-saude="sim"}), é redundante porque pode ser deduzida a partir da regra Ba
relacdo de dependéncia {IMC—}» {Status}, de acordo com o seguinte argumento valido:

Premissal : P(h, {IMC=24}) P(h, {Status="normal})
Premissa2 : P(h, {IMC=24}1 P(h, {Idade=50})—
P(h, {Seguro-saude="sim"})
Conclusao : P(h, {IMC=24} P(h, {Idade=50})A
P(h, {Status="normal”}) — P(h, {Seguro-saude="sim™})

O mesmo raciocinio pode ser utilizado para justificar o mesmo tipo de redundéancia no
consequente da regra, ou seja, dadas duas regras das formas=RX;; ABe R:: A = X;;
A'Y; A B, podemos concluir que a regra Bredundante.
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Observe que de acordo com a técnica de Regras de Associacao, e com a relacéo de depen-
déncia existente entre os atributos x e y, podemos afirmar que sempre que uma regra da forma
da expressédo 4.2 for minerada, sua forma mais simples, ou seja, sem o elemento referente ao
atributo dependente, também estara presente no conjunto de regras. Desta forma podemos se-
guramente eliminar as regras da forma da exprgssgo 4.2.

Definicdo 4.2.3(Redundancia das regras na forma 3). Se existem duas regras das formas R
Xi; NA=BeR: X;; NA=Y,; A B, entdo a regra Ré redundante.

A justificativa vem da l6gica de primeira ordem, onde:

Uma regra de associagdo que apresenta a forma da expressao:

Xij NA = Y, N B, (43)

expressa logicamente por P(h,; XA P(h, A)— P(h, Y;) A P(h, B), pode ser deduzida a partir
da relacéo de dependéncia existente entre os conjuntas ¥, e de uma regra da forma da
regra R, expressa logicamente por P(h,; XA P(h, A)— P(h, B), de acordo com o seguinte
argumento valido:

Premissal : P(h, X;;) — P(h, Y;)

Premissa2 : P(h, X,;;) A P(h, A) — P(h, B)

Concluséo : P(h, X;;) N P(h, A) — P(h, Y;) N P(h, B)

De acordo com este argumento, a partir das premissas 1 e 2 pode ser concluido logicamente
que P(h, %;) A P(h, A)— P(h, Y;) A P(h, B) tem que ser também verdadeiro.

Observe que, se P(h,;X ou P(h, A) for falso, a concluséo sera sempre verdadeira, uma
vez queP(h, X;;) N P(h, A) = FeF— P(h,Y;) A P(h, B) & sempre verdadeiro. Se P(h,
X;;) e P(h, A) forem verdadeiros, pela premissa 1, P(f),é¥verdadeiro, e, pela premissa 2,
P(h, B) também é verdadeiro, e assim teriatifls, X;;) A P(h, A) = V — P(h, Y;) A
P(h, B) = V, que é verdadeiro.

Exemplo 4.2.3 Considere a relacdo de dependéncia entre os atriblNS e Statusdefinida
no exempld 4.2]1. Considere as seguintes regras mineradas:
R, : (IMC=24) A (Idade=50)=- (Seguro-saude="sim”) e
R, : (IMC=24) A (Idade=50)=- (Status="normal”) A (Seguro-saude="sim”)
A regra R que apresenta a forma da expresgao| 4.3, e que pode ser expressa logicamente
pela implicagdo P(h, {IMC=24})A P(h, {Ildade=50}) — P(h, {(Status="normal”)}) A P(h,
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{Seguro-saude="sim}), é redundante porque pode ser deduzida a partir da regra Ba
relacdo de dependéncia {IMC%» {Status}, de acordo com o seguinte argumento valido:

Premissal : P(h, {IMC=24}) P(h, {Status="normal})
Premissa2 : P(h, {IMC=24} P(h, {Idade=50})—

P(h, {Seguro-saude="sim"})
Concluséo : P(h,{IMC=24}\ P(h, {Idade=50})—

P(h, {Status="normal”}) A P(h, {Seguro-saude="sim"})

Observe mais uma vez que, de acordo com a técnica de Regras de Associacdo, e com a
relacdo de dependéncia existente entre os atributos x e y, podemos afirmar que sempre que uma
regra da forma da expresgao|4.3 for minerada, sua forma mais simples, ou seja, sem o elemento
referente ao atributo dependente, também estara presente no conjunto de regras. Desta forma
podemos seguramente eliminar as regras da forma da expregséo 4.3.

Definicdo 4.2.4 (Redundancia de regras das formas 4 e 5). Se existem duas regras das formas
Ri:Y; NA=BeR: X;; ANA=- B, aregra R é redundante.

A justificativa vem da l6gica de primeira ordem, onde:

De maneira intuitiva, considerando a relacdo de dependéncia existente entre os atributos x
ey, uma regra de associacado da forma da expressao:

Yi N A = B, (4.4)

pode ser expressa logicamente goX ( (P(h, X) — P(h, Y;) ) — ( P(h, X) A P(h, A) — P(h,
B) ) ). Ou seja, uma regra de associacéo da forma da expfespéao 4.4 € equivalente a uma regra da
forma XA A = B, para todo conjunto X $z = 2’ | f(2') = v;}.

Assim, uma regra de associagao da forma da expresséao:

X; AN A= B, (4.5)

expressa logicamente por P(h;; XA P(h, A) — P(h, B), pode ser deduzida a partir da rela-
cao de dependéncia existente entre os conjunipe X;, e de uma regra da forma da regra
expressap 4]4, de acordo com o seguinte argumento valido:

Premissal : P(h, X;;) — P(h, Y;)
Premissa2 :VX ((P(h, X)— P(h,Y;)) — (P(h, X) A P(h, A) — P(h,B)))
Concluséo : P(h, X;;) N P(h, A) — P(h, B)
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De acordo com este argumento, a partir das premissas 1 e 2 pode ser concluido logicamente
queP(h, X;;) N P(h, A) — P(h, B) tem que ser também verdadeiro. A prova da validade
deste argumento é apresentada a seguir.

P(h, X;;) — P(h, V) Premissa
2. VX (P(h, X)— P(h, Y;)) —

(P(h, X) A P(h, A) — P(h,B)) Premissa
3. (P(h, X;j) = P(h, V) —

(P(h, Xi;) N P(h, A) — P(h,B)) 2. Instanciagéo universal :;Xé a nova const.
4. P(h, X;) A P(h, A) — P(h,B) 1,3.()

Exemplo 4.2.4 Considere a relacdo de dependéncia entre os atriblM&S e Statusdefinida
no exempld 4.2]1. Considere as seguintes regras mineradas:

R, : (Status="normal”) A (Idade=50)= (Seguro-saude="sim”) e
R, : (IMC=24) A (Idade=50)=- (Seguro-saude="sim”)

A regra R que apresenta a forma da expresgao| 4.5, e que pode ser expressa logicamente
pela implicacdo P(h, {IMC=24})A P(h, {Idade=50})— P(h, {Seguro-saude="sim}), é re-
dundante porque pode ser deduzida a partir da regraeRla relacéo de dependéncia {IMC}

24 {Status}, de acordo com o seguinte argumento valido:

Premissal : P(h, {IMC=24})- P(h, {Status="normal’})
Premissa2 : VX (P(h, X)— P(h, {Status="normal})) —

(P(h, X)A P(h, {Idade=50})— P(h, {Seguro-saude="sim"}))
Conclusdo : P(h, {IMC=24}A P(h, {Idade=50})— P(h, {Seguro-salude="sim})

Para resolver esse tipo de redundéancia, avaliamos a relevancia das regras, e descartamos
aguelas menos relevantes ou de menor impacto para o usuario. Na proxima se¢ao apresentamos
como ¢é realizado o processo de avaliacdo das regras nas formas das exgresstes|4.4 e 4.5, e

como é feita a escolha entre os processos de generalizacdo e especializacdo das mesmas.

4.2.1 Generalizacao e Especializagao das Regras

Vimos na secao anterior que existe uma redundancia semantica entre uma regra na forma da
expressap 44, a qual chamaremos de regra mais geral, e um conjunto de regras que apresentam
a forma da expressap 4.5, as quais faremos referéncia como regras mais especificas. Para
resolver esse tipo de redundéancia, propomos 0s processos de generalizacdo e especializagcéo
das regras. O processo de generalizacdo se da quando a regra mais geral é considerada mais
relevante, ou de maior impacto, do que as regras mais especificas. Neste caso, eliminamos
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as regras mais especificas em prol da regra mais geral. No caso contrario, quando as regras
mais especificas apresentam maior relevancia do que a regra mais geral, aplicamos o processo
de especializacéo, no qual ficamos com as regras mais especificas e descartamos a regra mais
geral.

De maneira intuitiva, no processo de generaliza¢ao, valorizamos a generalidade das relacdes
descobertas, enquanto que, no processo oposto, valorizamos a capacidade discriminatéria das
mesmas.

A avaliacdo das regras é feita da seguinte forma. Quando o comportamento descrito pela
regra mais geral independe dos atributos determinantes, ou melhor, quando a regra mais geral
descreve um comportamento uniforme da populagéo, consideramos a regra mais geral de maior
relevancia. No caso de uma populacéo desbalanceada, onde o comportamento descrito pela
regra mais geral ndo é uniforme (valido) para todos os valores possiveis dos atributos determi-
nantes, as regras mais especificas sao consideradas as mais relevantes.

O exemplo a seguir ilustra um cenario de escolha entre os processos de generalizacdo e
especializagéo das regras.

Exemplo 4.2.5 Dado um banco de dados contendo informac¢des sobre pacientes de uma cli-
nica, considere a relacéo de dependéncia entre os atribiMes (indice de Massa Corporal)

e Status {IMC} — {Status}, definida poy : Dominio({IMC}) — Dominio({Status}), tal que:
f(38)="0obeso".

Considere as seguintes regras mineradas:

R1: (Status="obeso”)= (Pressado-sanguinea="alta”)
R2: (IMC=37)= (Presséo-sanguinea="alta”)

R3: (IMC=38) = (Pressdo-sanguinea="alta")

Neste exemplo a regra mais geral, representada pela regra R1, descreve uma associacao
entre os individuos de status obeso e a pressdo sanguinea alta. As regras R2 e R3 descrevem a
mesma associacao da regra R1 para os individuos de IMC igual a 37 e 38, respectivamente.

Se o comportamento descrito pela regra R1 for uniforme em relacdo ao IMC, ou seja,
os individuos obesos tém a presséao alta ndo importando o valor do IMC, entdo aplicamos o
processo de generalizacdo. No caso de uma populacdo desbalanceada onde, dos individuos
obesos, apenas aqueles de IMC 37 e 38 tém a presséao alta, entdo aplicamos o processo de
especializacéo.
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A nocao do quanto um comportamento € considerado uniforme sera dada pelas medidas
CRg e CD+ descritas a seguir.

4.2.1.1 CRg

O indicador CRg mede a generalidade da regra mais geral com relac&o aos atributos que deter-
minam o atributo dependente. Esta medida é baseada na medida de interesse Cobertura [24],
gue representa a fragdo das instancias cobertas pelo antecedente da regra, podendo ser consi-
derada como medida de generalidade da regra. O valor da Cobertura de uma regra € dado pelo
suporte do antecedente dessa regra.

Definicdo 4.2.5(CRg). Seja D uma base de dados multidimensional. Sejanfa regra de
associac¢ao da forma da expres$aqd 4.4, & § ;;/j=1..n} o conjunto de regras correspondentes
na forma da expressdo 4.5, obtidas a partir de D. O valor da medida CRg pagesRe dado
por:

ijl._n Suporte(Antecedente(r;;))
Suporte(Antecedente(R;))

Intuitivamente, quanto maior for a medida CRg, maior a representatividade das instancias
cobertas pelas regras mais especificas com relacdo as instancias cobertas pela regra mais geral
0 que significa um comportamento uniforme da populagcédo. Esta medida varia entre 0 e 1.

A medida CRg pode ser interpretada como a probabilidade condicional de uma instancia
satisfazer o antecedente de uma das regras mais especificas, dado que a instancia satisfaz o
antecedente da regra mais geral.

Utilizando o exempl¢ 4.2]5 apresentado no inicio desta secéo, se o valor calculado para a
medida CRg for alto (maior do que um valor minimo especificado pelo usuario), significa que a
maior parte dos individuos obesos tem o IMC igual a 37 ou a 38. Desta forma, 0 comportamento
descrito pela regra mais geral € considerado uniforme em relacdo ao IMC, uma vez que, 0s
valores de IMC 37 e 38 também estdo associados a presséo sanguinea alta.

O valor da medida CRg pode ser calculado a partir dos valores de Suporte e Confianca
da regra mais geral e das regras mais especificas. Para tanto, utilizamos a formula da medida
Confiancga para calcular o suporte do antecedente de uma regra R como:

Suporte( Antecedente(R)) = Cig??g;ig?;%) 4.7)
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Substituindo o suporte do antecedente das regras na fofmula 4.6, de acordo com a expresséo
[4.7, a medida CRg € dada por:

CRy(R,. S) = (Z Suporte(r;;) >/< Sup?rte(Ri) ) 4.8)

=, Con fianca(r;;) Con fianca(R;)

4.2.1.2 CD%t

A medida CD indica se a regra mais geral continua valida se considerarmos apenas as ins-
tancias ndo cobertas pelas regras mais especificas. Esta medida é utilizada quando o valor da
medida CRg for abaixo do valor minimo especificado pelo usuéario.

Esta medida é baseada na medida Confianca, e a mesma formula é utilizada, com a incluséo
de uma restricdo. A restricdod restringe as instancias consideradas no calculo da Confianca
da regra mais geral, para aquelas nédo cobertas pelas regras mais especificas.

Definicdo 4.2.6(CD"). Seja D uma base de dados multidimensional. Sejanka regra de
associacdo da forma da expres$ag 4.4; @ 8 ;;/j=1..n} o conjunto de regras correspondentes
na forma da expressdo 4.5, obtidas a partir de D. O valor da Confiangca pas3Ré dado
por:

Suporte(A NY, N BN (UXi; N A)
Suporte(A N'Y; N (UXi; N A))

CDM(R;, S;) = 4.9
Onde a condigcad J X;; N A) representa a restric&) que significa ndo considerar as
instancias cobertas pelas regras mais especificas.

Se a regra mais geral continuar valida com a inclusao da restrigioseja, se o valor da
medida CD for acima do valor minimo especificado pelo usuario, significa que o comporta-
mento da populacado é uniforme, uma vez que o comportamento descrito pela regra mais geral &
véalido para quaisquer valores dos atributos que determinam o atributo dependente. Esta medida
variaentre O e 1.

Podemos substituir a condic8lg) X;; N A) pela condi¢do equivalentd J(X;; U A). A
conjuncgéao dessa condigdo com o conjunto A pode ser calculada como:

n(Jxyud=AnJxy)uvAnd=4n[]x;
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Substituindo a formula acima na expressag 4.9, temos que:

ANY,NB Xi;
CD* (R, S,) = Suporte(A N'Y; N B N |JXy))
Suporte(A N'Y; N JXi)

Os suportes da expressao acima podem ser calculados da seguinte maneira:

Suporte(ANY; N BN UXij) = Suporte(ANY; N B)—Suporte(ANY; N BN UXU)’ e

Suporte(A N'Y; N UXU) = Suporte(A N Y;) — Suporte(A N'Y; N UXU)

Nas expressdes acima, podemos substituir o térma | X;; pela uni&o dos conjuntos
Xi; (U Xi;), umavez quelJ X;; C Y;,elogoY; N JX;; = |JX,;. Destaforma, podemos
calcular os suportes por:

Suporte(A N'Y; N B N UXij) = Suporte(A N B N UXij)> €

Suporte(A N'Y; N UXij) = Suporte(A N UXU)

Substituindo o calculo dos suportes acima na férmula da,@mos que:

Suporte(A N'Y; N B) — Suporte(A N B N |JX,)

D-‘r . ) =
CD™ (R, 5i) Suporte(A N Y;) — Suporte(A N |J Xj;)

Das definicoes das medidas Suporte e Confianca, podemos deduzir que:

Suporte(A N'Y; N B) = Suporte(R;),

Suporte(A N BN UXij) = Z Suporte(r;;),

j=1l.n

Suporte(A N'Y;) = Suporte(Antecedente(R;)), e

Suporte(A N UXU) = Z Suporte(Antecedente(r;;))

j=1l.n

Substituindo os termos acima na expressao da,@&nos que:

s Suporte(R;) — Zj:l..n
(R, 85) = Suporte(Antecedente(R;)) — >

Suporte(r;;)

j=1.n Suporte(Antecedente(r;;))
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Assim como a medida CRg, o valor da medida'™Clambém pode ser calculado a partir
dos valores de Suporte e Confianca da regra mais geral e das regras mais especificas. Para tanto.
substituimos o suporte dos antecedentes na expressao da mediddeGidordo com a formula
[4.7. Desta forma, a medida CI# calculada como:

Suporte(R;) —>;_, ,, Suporte(r;;)

Suporte(R;) E Suporte(r;;)
Confianca(R;) j=1l..n Confianca(r;;)

CD*(R;,S;) =

(4.10)

4.2.2 Declaracao Formal do Problema

A seguir é apresentada uma declaracao formal do problema do pds-processamento de regras de
associacdo, com base nas relagdes de dependéncia entre os atributos.

Definicdo 4.2.7 (Problema do Pos-processamento de Regras de Associacdo) Seja R um con-
junto de regras de associagao obtidas a partir de uma base de dados multidimensional D. Seja
RD o conjunto das relacdes de dependéncia entre os atributos da forfnd Yara X e Y con-
juntos de atributos de D (sendo Y um conjunto unitario). O problema do pds-processamento de
regras de associacdo, com base nas relacdes de dependéncia entre os atributos consiste em:

1. Eliminar do conjunto R todas as regras de associagédo redundantes que apresentam as

formas das expressoés 4[1,]4.2 e| 4.3.

2. Para cada regra Rda forma da expresséo 4.4, e o conjunt@@trespondente de regras
da forma da express@p 4.5, redundantes commaRaliar a relevancia das regras com
a utilizacao das medidas CRg e €Pe eliminar do conjunto R aquelas (ou aquela) de
menor relevancia, ou de menor impacto para 0 usuario.

4.3 O Algoritmo DMcut

Nesta secdo descrevemos o algoritmo DMcut, responsavel por resolver o problema do pés-
processamento de regras de associacao descrito nha secao anterior. O algoritmo DMcut, ilustrado
no Algoritmo[1, recebe como entrada os seguintes parametros: um coRjui&gegras de
associacdo, um conjuniRD das relacfes de dependéncia entre os atributos, o GadaMax

gue indica o grau maximo de dependéncia entre os atributos a ser considerado, e os valores
minimos para as medidas CRg e CBCRgMine CD*Min, respectivamente. O algoritmo
retorna um conjunto filtrado das regras de associacgéao.
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Algoritmo 1 DMcut
Require: <R, RD, n, CRgMin, CDMin>
1: R’ := poda-regras-1(R, RD)

2: R := poda-regras-2(R’, RDesquerdd
3: R’ := poda-regras-2(R’, ROdireito)
4: R’ := poda-regras-3(R’, RD)
5. S := gera-subconjuntos(Rdireito)
6: for all subconjunto Stalqué € S do
7. G :=gera-regras-gerais(S, RD)
8. forall rtalquer € G do
9: for n= 1 atéGrauMaxdo
10: E := gera-regras-especificas(S, RD, r, n)
11 crg := calcula-CRg(r, E)
12: if crg > CRgMinthen
13: R’ := elimina-regras(E, R’) {Processo de generalizagao}
14: else
15: cdt :=calcula-CD (r, E)
16: if cd™ > CD*Min then
17: R’ := elimina-regras(E, R’) {Processo de generalizacéo}
18: else
19: R’ := elimina-regras(r, R’) {Processo de especializacao}
20: n := GrauMax {“Pula” para a préxima regra mais geral presente em G}
21: end if
22: end if
23 end for
24: end for
25: end for
26: return R’

Inicialmente o conjunto R’ que ira armazenar as regras de associac¢ao filtradas recebe o
resultado da funcdo poda-regras-1. Esta funcéo elimina as regras que apresentam a forma da
expressad 4]1. A fungdo poda-regras-1 € descrita pelo Algofitmo 2. Em seguida, as regras
que apresentam a forma da expre$sép 4.2, para o antecedente (lado esquerdo) e o consequiente
(lado direito) da regra, sao eliminadas do conjunto R’ pela funcdo poda-regras-2, descrita pelo
Algoritmo[3. No proximo passo do algoritmo, as regras que apresentam a forma da expresséo
4.3 séo eliminadas do conjunto R’ pela fungéo poda-regras-3, descrita pelo Algpiitmo 4.

Apos eliminar do conjunto R’ as regras redundantes que apresentam as formas das expres-
soes[4.JL[ 412 ¢ 4.3, o algoritmo segue para resolver a redundancia das regras nas formas das

expressoe$ 4.4e 4.5.

O préximo passo do algoritmo consiste em gerar 0os subconjuntos presentes em R’ de re-
gras que apresentam o mesmo consequente. A geracdo dos subconjuntos é realizada pela funcac
gera-subconjuntos, descrita detalhadamente_em [32]. Para cada subconjunto S gerado, a fun-
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céo gera-regras-gerais gera o conjunto G das regras mais gerais (da forma da eixpresséo 4.4)
presentes em S. Uma descri¢do da funcéo gera-regras-gerais € apresentada no Ajgoritmo 5.

Em seguida, para cada regra mais geral®, e para o grau de dependéncia variando de 1
atéeGrauMax é gerado o conjunto E das regras mais especificas (da forma da expresséo 4.3),
presentes no conjunto S, que sao redundantes com r. A geracdo do conjunto das regras mais
especificas € realizada pela fungéo gera-regras-especificas, descrita pelo Algoritmo 6.

A partir da regra mais geral, e do conjunto correspondente das regras mais especificas, a
funcéo calcula-CRg calcula o valor da medida CRg de acordo com a féfmuila 4.8. Se o valor da
medida CRg for maior ou igual ao valor minimo especificado pelo usu@rRgiin, as regras
mais especificas sdo eliminadas do conjunto R’(processo de generalizacao).

O processo de generalizagdo é realizado através da fungéo elimina-regras, que elimina do
conjunto R’ as regras presentes em E e retorna o resultado.

Caso contrario, o valor para a medida C®calculado pela fungédo calcula-CDA funcao
calcula-CD utiliza a férmuld 4.1D para calcular a medida CB partir da regra mais geral e
do conjunto correspondente das regras mais especificas. Se este valor for maior ou igual ao
valor minimo especificado pelo usuario, mais uma vez aplicamos o processo de generalizacao
das regras.

Caso o valor da medida C3seja menor do que o valor minimo especificado pelo usuario, o
processo executado € o de especializacdo das regras. Desta vez, o conjunto R’ recebe o resultado
da fungéo elimina-regras que elimina do conjunto R’ aregrar. Por fim, ngTifha 26, o algoritmo
retorna o conjunto R’.

4.3.1 Funcao poda-regras-1

A fungéo poda-regras-1 € apresentada no Algorjtmo 2. Esta funcéo recebe como parametro um
conjunto de regras de associagg§@ um conjunto de relacdes de dependéncia entre os atributos
RD.

Inicialmente, o conjunto R’ que ira armazenar o conjunto filtrado de regras de associacao
recebe o conjunto R. Em seguida, para cada regra r presente em R, o algoritmo verifica se a
regra possui no consequente apenas um item. Caso verdadeiro, se o atributo deste item i for
um atributo dependente, o algoritmo verifica se os itens que o determinam estédo presentes no
antecedente da regra. Caso verdadeiro, a regra r € removida do conjunto R’, e o algoritmo
“pula” para a préxima regra presente em R’. Por fim, o algoritmo retorna o conjunto R’.
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Algoritmo 2 Funcéo poda-regras-1
Require: <R,RD>

1: R":=R

2: for all r tal que re R’ do

3: if RHS(s) contém apenas um iterthen
4: if atributo de i € um atributo dependettiben
5: if itens que determinam i estdo presentes em LHBén
6: R =R -r
7 “pula” para a préxima regra r
8: end if
9: end if
10:  endif
11: end for
12: return R’

4.3.2 Funcao poda-regras-2

A funcéo poda-regras-2 € apresentada no Algorjtmo 3. Esta fungéo recebe como parametro um
conjunto de regras de associa¢ggaim conjunto de relagdes de dependéncia entre os atributos
RD, e o ladd da regra a ser analisado.

Algoritmo 3 Funcéao poda-regras-2
Require: <R,RD,I>

1: R":=R

2: for all rtal que re R’ do

3. forall ital queie lado(l,r)do

4 if atributo de i € um atributo dependetiben
5: if itens que determinam i estdo presentes em ladt{en
6: R :=R'-r
7 “pula” para a proxima regra r
8: end if
9: end if
10:  end for
11: end for
12: return R’

Inicialmente, o conjunto R’ que ira armazenar o conjunto filtrado de regras de associacao
recebe o conjunto R. Em seguida, para cada regra r presente em R, 0 algoritmo percorre os itens
do ladol da regra. Se o atributo do item corrente i for um atributo dependente, o algoritmo
verifica se os itens que determinam i estao presentes nbdadegra. Caso verdadeiro, a regra
r € removida do conjunto R’, e o algoritmo “pula” para a proxima regra presente em R’. Por
fim, o algoritmo retorna o conjunto R’.
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4.3.3 Funcao poda-regras-3

A funcéo poda-regras € apresentada no Algorftino 4. Esta fungéo recebe como parametro um
conjunto de regras de associagg§@ um conjunto de relacdes de dependéncia entre os atributos
RD.

Algoritmo 4 Funcao poda-regras-3
Require: <R,RD>

1: R":=R

2: for all rtal que re R’ do

3: if RHS(r) tem mais de um itethen
4: for all ital que ie RHS(r)do
5 if atributo de i € um atributo dependetiben
6: if itens que determinam i estdo presentes em LHBén
7 R :=R-r
8 “pula” para a proxima regra r
9: end if
10: end if
11 end for
122 endif
13: end for
14: return R’

Inicialmente, o conjunto R’ que ira armazenar o conjunto filtrado de regras de associacao
recebe o conjunto R. Em seguida, para cada regra r presente em R, que possui mais de um item
no consequente, o algoritmo percorre os itens do consequente da regra. Se o atributo do item
corrente i for um atributo dependente, o algoritmo verifica se 0s itens que especificam este item
estdo presentes no antecedente da regra. Caso verdadeiro, a regra r € removida do conjunto
R’, e 0 algoritmo “pula” para a proxima regra presente em R’. Por fim, o algoritmo retorna o
conjunto R’.

4.3.4 Fungao gera-regras-gerais

A funcéo gera-regras-gerais é apresentada no Algofitmo 5. Esta fung&o recebe como parametro
um conjunto de regras de associagde um conjunto das relacdes de dependéncia entre 0s
atributosRD. A fungéo retorna o conjunto das regras mais gerais (da forma da expfesséo 4.4)
presentes em R.

Inicialmente, o conjunto R’ que ira armazenar o conjunto de regras de associacao gerais
recebe o conjunto vazi@)). Em seguida, para cada regra r presente em R, o algoritmo percorre
os itens do antecedente da regra. Se o atributo do item corrente for um atributo dependente, a
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Algoritmo 5 Funcao gera-regras-gerais
Require: <R, RD>
R =0
for all r tal que re Rdo
for all itemtal queiteme LHS(r) do
if atributo de item é um atributo dependetiten

R :=R Ur
“pula” para a préxima regra
end if
end for
end for
return R’

regra € adicionada ao conjunto R’, e 0 algoritmo “pula” para a proxima regra presente em R.
Por fim, o algoritmo retorna o conjunto R’.

4.3.5 Funcao gera-regras-especificas

A funcéo gera-regras-especificas € apresentada no Alggiitmo 6. Esta fungéo recebe como para-
metro um conjunto de regras de associdgaam conjunto de relacdes de dependéncia entre os
atributosRD, uma regra mais gerad, e o grau de dependéncia entre os atributos a ser consi-
deradon. A fungéo retorna o conjunto das regras mais especificas (da forma da exgre$séo 4.5)
presentes em R, que sdo redundantes com rg.

Algoritmo 6 Funcédo gera-regras-especificas
Require: <R,RD,rg,n>
R =0
y := atributo dependente de rg
X := atributos que determinam y considerando o grau de dependéncia n
for all r tal que re Rdo
if LHS(r) possui os atributos de tken
v := calcula-valor(y, r);
if v # valor do atributo y em rghen
“pula” para a préxima regra
end if
for ¢ = 0 to numero-itens(LHS(r)jlo
if (atributo de r.itens[iff X and r.itensJi] ¢ rg) or (atributo de r.itens[i] = ythen
“pula” para a préxima regra
end if
end for
R =R'UTr
end if
end for
return R’
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Inicialmente, o conjunto R’ que ira armazenar o conjunto de regras mais especificas recebe
o conjunto vazio ). Em seguida, a variavel y recebe o atributo dependente da regra geral e a
variavel X recebe o conjunto dos atributos que especificam y. Neste passo, apenas as relacdes
de dependéncia de grau n sédo consideradas.

O proximo passo do algoritmo é percorrer todas as regras presentes em R. Para cada regra
r em R, o algoritmo verifica se a regra possui os atributos que especificam y no antecedente.
Caso verdadeiro, a variavel v recebe o resultado da fungao calcula-valor. Esta funcéo calcula o
valor do atributo y a partir dos atributos de X presentes em r. Se o valor calculado for diferente
do valor do atributo y de rg, entdo a regra r ndo é redundante com rg, e o algoritmo “pula” para
a préxima regra em R.

No caso contrario, o algoritmo continua a verificacao da regra r. O proximo passo consiste
em verificar se os demais elementos da regra r s&o os mesmos da regra rg. Para tanto, o algo-
ritmo percorre os itens do antecedente da regra r e faz a seguinte verificagdo: se o atributo do
item ndo é um dos que especificam y, e este item ndo existe na regra rg, ou se o atributo do item
€ o0 atributo y. Caso verdadeiro a regra r ndo € redundante com rg, e o algorimto “pula” para a
proxima regra r. Se algoritmo chegar a linha 15, a regra r € redundante com rg e é adicionada
ao conjunto R’. Por fim, o algoritmo retorna o conjunto R’.

4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo mostramos como automatizar o processo de abstracao das regras de associacao
considerando o conhecimento de mundo representado pelas relacbes de dependéncia entre os
atributos.

Inicialmente, definimos os tipos de redundancia que podemos identificar e eliminar com a
utilizacdo das relagdes de dependéncia.

Em seguida, apresentamos 0s processos de generalizag&o e especializagéo das regras comc
forma de eliminar as redundancias das regras nas formas das expfessoes |4.4 e 4.5. Vimos que a
escolha entre os dois processos € baseada nas medidas CRg@€Bao bastante intuitivas.

Vale dizer que, ao utilizar essas medidas estatisticas no processo de escolha, assumimos
gue os dados utilizados refletem com fidelidade o contexto da aplicacdo. Ou seja, assumimos
gue todos os elementos existentes no dominio estéo representados, e com uma distribuicao real
dos dados. Uma abordagem mais subjetiva poderia levar em consideragéo outras informacdes
do dominio da aplicacdo, como a cardinalidade e/ou a distribuicdo dos elementos envolvidos.
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Por exemplo, se existem cinco tipos diferentes de refrigerante a venda, e apenas “coca” e
“fanta” aparecem nas regras mineradas, entao talvez o processo de especializacédo seria o mais
indicado. Ou ainda, utilizando a distribuicdo dos elementos, se “coca” e “fanta” representam
90% das vendas de refrigerante, talvez seria melhor ficar com a regra mais geral relativa a
refrigerante.

Quanto mais completo for o conhecimento do dominio incorporado na analise, mais pro-
Xximo chegamos ao processo humano de abstracdo das regras, e maior a seguranca na escolha
Entretanto, achamos que a aplicabilidade do método proposto seria maior se o conhecimento de
mundo utilizado fosse mais simples. Observe que a cardinalidade e a distribuicdo dos elemen-

tos, quando nao séo de conhecimento explicito do dominio, podem ser dificeis de se determinar.

Por fim, neste capitulo foi apresentado o algoritmo DMcut, proposto para filtrar as regras
de associacao na fase do pds-processamento do conhecimento extraido. O algoritmo proposto
tem como objetivo eliminar a redundancia das regras mineradas, reduzindo a quantidade, e,
portanto, a complexidade, do conjunto de regras de associagao.



Capitulo 5

Experimentos Realizados

5.1 Implementacao

O método DMcut foi implementado na linguagem C++, com a utilizacado do compilador Micro-
soft Visual C++ 6.0.

5.1.1 Formato das Regras de Associagao

A implementacdo do método DMcut I€ as regras de associacdo e suas medidas de interesse a
partir de arquivos no formato de saida dos aplicativos E/ESG} e ADDMinerE].

5.1.2 Formato das Relacoes de Dependéncia entre os Atributos

As relacOes de dependéncia entre os atributos séo lidas a partir de um arquivo ASCII cuja ex-
tensao é *.dep. O arquivo € formado por uma série de comandos “@atributo” que especificam o
nome e o tipo do atributo, seguido de um comando “@dependencia” que especifica os atributos
que determinam este atributo, e a regra de derivacdo. Os atributos que determinam o atributo
dependente s&o escritos entre parénteses e separados por virgulas, e a regra de derivacéo é deli
mitada por chaves.

10 ambiente Weka é uma colecéo de algoritmos de aprendizagem de maquina para aplicacdes de Mineragéo de
Dados. O Weka foi desenvolvido na Universidade de Waikato (www.waikato.ac.nz) na Nova Zelandia dentro da
filosofia GNU (General Public License) de cédigo fonte aberto, e possui ferramentas para pré-processamento de
dados, classificacao, regresséo, agrupamento, Regras de Associagao e visualizagao.

20 ADDMiner, desenvolvido pelo laboratério ADDLabs (www.addlabs.uff.br), € um aplicativo que disponi-
biliza ferramentas para a Mineracao de Dados com a utilizagdo da técnica de Regras de Associa¢do. Dentre as
principais caracteristicas deste aplicativo estao: além das medidas Suporte e Confianca, gera também as principais
medidas de interesse objetivas encontradas na literatura, e permite controlar os atributos que podem aparecer no
antecedente e no consequiente das regras mineradas.
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A regra de derivacdo especifica como o valor do atributo dependente é calculado e contém
a seguinte forma:

[<condi¢bes:v:{s|n}>]; v:{s|n}

Ou seja, a regra de derivacdo contém zero ou mais declaracdes dootplicoes:v:{s|n}
onde:condicOesspecifica as condicdes para que o atributo assuma owaés|n} indica se
v deve ser avaliado como uma expressao, takgusim,n = nao. O ultimo termo, separado por
ponto e virgulay:{s|n}) indica o valor do atributo dependente caso nenhuma das condi¢des seja
satisfeita. Mais uma vez, o paramefsin} indica sev deve ser avaliado como uma expressao.

Na Figurg 5.]L é apresentado um exemplo de um arquivo de relagdes de dependéncia entre
atributos, contendo a relacdo de dependéncia {Peso, A|H13I>rfﬁﬁ|\/|C}. A primeira linha do
arquivo indica que o nome do atributo dependentd@ e que se trata de um atributo do tipo
“real”. Na segunda linhaPesoe Altura sao indicados como os nomes dos atributos determi-
nantes do atributtMC . Ainda na segunda linha, a regra de derivacdo especifica que o atributo
IMC assume o valor “vazio” caso um dos atribuResoe Altura assuma o mesmo valor. Caso
contrario, o ultimo termo da regra de derivacdo indica que o atridd@® recebe o resultado
da expressa®eso/Altura?.

@atributo IMC real
@dependencia (Peso, Altura) {Peso=vazio|Altura=vazio :vazio:n;
Peso/(Altura  * Altura):s}

Figura 5.1: Exemplo de um arquivo de relagbes de dependéncia entre os atributos.

5.1.3 Interface Grafica - Ambiente de Pés-processamento DMcut

Uma interface gréafica foi desenvolvida para auxiliar os usuérios finais na avaliacédo e identi-
ficacdo das regras de associagdo interessantes, com a utilizagdo do método proposto em con-
junto com as medidas de avaliacdo das regras. A interface, denominada de Ambiente de Pos-
processamento DMcut, foi implementada na linguagem C++, utilizando a biblioteca de classes
MFC (Microsoft Foundation Classes), e o compilador Microsoft Visual C++ 6.0.

A interface grafica consiste num ambiente para exploracdo de regras de associacdo. As
regras e as medidas de interesse objetivas importadas sao visualizadas na forma de uma tabela.
O usuario tem a opcao de filtrar o que esta sendo visualizado, selecionando os itens desejados
no antecedente e no conseqliente das regras. Affiglira 5.2 exibe a tela principal do sistema.
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Para aplicar o filtro DMcut, o programa necessita, além de um conjunto de regras de asso-
ciacao no formato de saida do ADDMiner ou Weka, de um arquivo de relacdes de dependéncia
entre os atributos, como apresentado na sec¢ad 5.1.2, e dos valores minimos para as medidas
CRgeCD.

Ao importar o arquivo de dependéncias, as regras sobre as quais o filtro DMcut tem acgéo,
ou seja, aquelas que possuem atributos com dependéncia ou atributos que determinam outros
atributos, aparecem em destaque (cor de fundo mais mais escura), como mostraja figura 5.2.

Apoés a execucdo do filtro, as regras eliminadas pelo filtro DMcut sdo indicadas por uma
marcacao em “x” na segunda coluna da tabela. Os detalhes de um processo de poda ou simplifi-
cacao, ou ainda, de um processo de generalizagédo/especializacdo podem ser visualizados com a
ajuda de uma janela “popup”, como mostra a janela apresentada na figura 5.3. Esta janela exibe
os detalhes de um processo de generalizacao para determinada regra.

T+ Adult.csv - DMcut
Reqras Dependncias Yisualzar

=& x]

[7]

| [m ] [ Suporte Confianga [Cobertura | Corfianga Esperad,a |
2301 O 2873 education-score=3 marital-status=Never-married relationship=0wn-child social-class=Lower-middle =% income=<=50kK 0.02 0,99 0.0z 0.76
2302 O 2872 education-score=3 marital-status=Never-married relationship=0wn-child social-class=Middle => income=<=50K 0.02 1.00 0.0z 0.76
2303 | O 2871 education-score=3 marital-status=Never-married relationship=0wn-child => income=<=S0K | 0.05 1.00 0.05 0.76
2304 | O 2870 education-score=3 marital-status=Never-married native-country=United-States relationship=Cuwn-child => income=<=S0K | 0.04 1.00 0.05 0.76
(2305 | X | O | 481 |age=24 marital-status=Never-married race=White wiorkdass=Private => income=<=S0K | 0.01 0,99 0.01 0.76
2306 | O 2868  education-score=3 marital-status=Never-martied relationship=0wn-child sex=Male => income=<=S0K = 0.02 1.00 0.02 0.76
2307 | O 2867 education-score=3 marital-status=Never-martied relationship=own-child sex=Femals => income=<=50K = 0.02 1.00 0.02 0.76
23? O 5043 hours-per-week=20,000000 matital-status=Never-marrisd sex=Female =» income=<=50K 0.01 1.00 o.01 0.76
E O 5048  hours-per-week=20,000000 matital-status=Never-marrisd native-country=Lnited-States sex=Famals =» income=<=50K 0.01 1.00 o.01 0.76
E X O 2864 education-score=3 matital-status=Never-marrisd occupation-score=7 social-class=Lower-middle =» income=<=50K 0.02 0,99 0.0z 0.76
2311 O 5045  hours-per-week=40.000000 marital-status=Never-married sex=Female social-class=Middle =% income=<=50kK 0.02 0,99 0.0z 0.76
2312 O 5044  hours-per-week=40.000000 marital-status=Never-married sex=Female social-class=Lpper-middle =3 incomes=<=50K 0.02 0.93 0.0z 0.76
2313 | X [ 2861 education-score=3 marital-status=Never-married occupation-score=7 sex=Male => income=<=50K 0.01 1.00 0.01 0.76
E O 5043  hours-per-week=40,000000 marital-status=Never-married sex=Female => income=<=50K 0.08 0.97 0.06 0.76
2315 | O 5042 | hours-per-week=40,000000 marital-status=Never-married native-country=United-States sex=Female => income=<=S0K | 0.05 0.97 0.06 0.76 J
(2316 | X | O | 2853 |education-score=3 marital-status=Never-married occupation-score=3 sorial-class=Middle => income=<=S0K = 0.02 0,99 0.02 0.76
E O 5041 Faixa-staria=18-24 matital-status=Never-marrisd race=Black =» income=<=50K 0.01 0.99 o.01 0.76
E O 5040 Faixa-staria=25-34 matital-status=Never-marrisd race=Black =» income=<=50K 0.02 0.98 0.0z 0.76
E O 5036 Faixa-ctaria=18-24 matital-status=Never-marrisd native-cauntry=Lnited-States race=Flack =» income=<=50K 0.01 0,99 o.01 0.76
ﬁ O 5035 Faixa-staria=25-34 matital-status=Never-marrisd native-cauntry=Lnited-States race=Flack =» income=<=50K 0.01 0.98 o.01 0.76
2321 |3 [ 571 age=18 marital-status=Never-married relationship=Own-child =% income=<=50K = 0.01 1.00 0.01 0.76
zezz (X O 573 age=18 marital-status=Never-married native-country=Lnited-States race=\White =3 incomes=<=50K 0.01 1.00 0.01 0.76
2323 | X O 574 lage=18 marital-status=Never-married race=\White => income=<=50K 0.01 1.00 0.01 0.76
E O 5032  hours-per-week=40,000000 marital-status=Never-married race=Elack. => income=<=50K 0.02 0,98 0.0z 0.76
E O 503t hours-per-week=40,000000 marital-status=Never-married native-country=United-States race=Elack => income=<=50K 0.02 0,98 0.0z 0.76
(2326 | X O 603 |age=z7 marital-status=Never-married workclass=Private => income=<=S0K | 0.01 0,98 0.01 0.76
(2327 | X O 616 age=27 marital-status=Never-marrisd native-country=United-States tace=\White => income=<=5S0K | 0.01 097 0.01 0.76
(2328 | X [0 617 age=27 marital-status=Never-martied race="Whits => income=<=50K  0.01 0,97 0.01 0.76
(2320 | X [0 619 age=27 marital-status=Never-martied native-country—Lnited-States => income=<=50K  0.01 0,97 0.01 0.76
E O 5026  hours-per-wesk=40,000000 matital-status=Never-marrisd race=Black sex=Famals =» income=<=50K 0.01 0.99 o.01 0.76
2331 O 5024 faixa-staria=<18 matital-status=Never-marrisd race=wWhite => income=<=50kK 0.01 1.00 0.01 0.76
2332 O 4800 faixa-etaria=18-24 marital-status=Never-married occupation-score=7 sex=Male =3 incomes=<=50K 0.03 0.99 0.03 0.76
2333 O 4801 hours-per-week=40,000000 marital-status=Never-married native-country=United-States occupation-score=7 => income=<=50K 0.03 0,99 0.03 0.76
E O 5023 faixa-ctaria=18-24 marital-status=Never-married race=\White => income=<=50K 0.1z 1.00 0.1z 0.76
ﬁ O 5022 faixa-etaria=25-34 marital-status=Never-married race=\White => income=<=50K 0.08 0,95 0.09 0.76
E O 502t Faixa-etaria=35-44 marital-status=Never-married race=White => income=<=50K 0.03 0.86 0.03 0.76
E O 5020 Faixa-staria=18-24 marital-status=Never-married race='White social-class=FALSO => income=<=50K 0.01 1.00 0.01 0.76
(2338 | X [0 679 age=17 marital-status=Never-martied relationship=own-child => income=<=50K  0.01 1.00 0.01 0.76
ﬁ O 5018 Faixa-staria=18-24 matital-status=Never-marrisd race=White social-class=Lower =» income=<=50K 0.02 1.00 0.0z 0.76
E O 5017 Faixa-staria=25-34 matital-status=Never-marrisd race=White social-class=Lower =» income=<=50K 0.01 0,99 o.01 0.76
2341 O 5015 faixa-staria=18-24 matital-status=Never-marrisd race=wWhite social-class=Lower-middle => income=<=50kK 0.03 1.00 0.03 0.76
zz4z (X O 686 age=17 marital-status=Newver-married =% income=<=50kK 0.01 1.00 0.01 0.76
2343 O 5014 faixa-etaria=25-34 marital-status=Never-married race=\White social-class=Lower -middle => income=<=50K 0.02 0.97 0.0z 0.76
(2344 | X O 711 |lage=26 marital-status=Never-married native-country=United-States race=White => income=<=S0K | 0.01 0.97 0.01 0.76
E O 5012 faixa-etaria=18-24 marital-status=Never-married race=\White social-class=Middle => income=<=50K 0.04 1.00 0.04 0.76 m
J o
Ready [

O programa permite a ordenacao e a eliminacéo das regras considerando uma das medidas

Figura 5.2: Tela principal da interface grafica.
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Detalhes do processo de eliminagdo de regras il

Processo de Generalizagdo - Nivel de dependéncia 1

g regras mais especializadas:

21. age=28 native-country=United-States sex=Male => income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.83]
49, age=31 native-countiy=United-States sex=Male =» income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.75]
75, age=30 native-country=United-States sex=Male =» income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.75]
160, age=32 native-country=United-States sex=Male => income=<=00K [Sup=0.01 Conf=0.71]
220, age=25 native-country=LUnited-States sex=Male = income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.92]
544, age=29 native-country=United-States sex=Male = income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.80]
B30, age=27 native-country=United-States sex=Male = income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.89]
ERE. age=33 native-country=United-States sex=Male = income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.74]
725, age=26 native-country=United-States sex=Male = income=<=50K [Sup=0.01 Conf=0.89]

foram eliminadaz em prol da regra mais abstrata:

B824. faina-etaria=25-34 native-countrp=United-States sex=Male => income=<=00K [Sup=0.12 Conf=0.79]

CRo=0.83CD+=0E7

Figura 5.3: Janela da interface com os detalhes de um processo de generalizacéo.

de interesse objetivas disponiveis. Desta forma, o usuario pode combinar o uso do filtro DMcut
com as medidas de interesse objetivas das regras.

As regras de associacao selecionadas podem ser exportadas para arquivo ASCII.

5.2 Bases de Dados

Esta secédo descreve as bases de dados de dominio publico utilizadas nos experimentos realiza-
dos.

5.2.1 Base de Dados do Censo Americano (Adult)

A base de dados Adult, originalmente conhecida como Census Income Database, encontra-se
disponivel em[[34]. Esta base contém dados extraidos do censo americano pelo U.S. Census
Bureau, nos anos de 1994 e 1995. Cada registro apresenta informacdes relativas a um individuo
entrevistado pelo censo.

Os dados consistem de 48.842 registros descritos por 15 atributos, que incluem, entre ou-
tros, a idade, educacdo, estado civil e ocupacéo de cada pessoa. Os dados fornecem um atributo
alvo (iIncome) que indica se o entrevistado possui renda anual superior a US$ 50.000,00.

5.2.2 Base de Dados da Aterosclerose (STULONG)

A base de dados STULONG [35] contém informacfes sobre um estudo da doenca aterosclerose.

A aterosclerose é uma doenca marcada pela formacéo de placas de gordura que impedem
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a passagem do sangue nas artérias. Este problema pode ocorrer em qualquer artéria, sendo as
mais freqlientes as coronarianas e cerekrais [36].

Esta doenca vascular € uma das mais estudadas em todos os paises do mundo, pois € a
principal causa de morte no mundo ociderital [36].

Em meados da década de 70, um projeto visando a prevencédo da aterosclerose foi iniciado
na antiga Tchecoslovaquia. Este projeto foi batizado de STULONG - Longitudinal Study of
Atherosclerosis Risk Factolis [35], e durou ao todo mais de vinte anos.

Um dos principais objetivos da pesquisa era identificar os fatores de risco prevalentes na
populacéo sobre a qual a doenca incide com maior frequiéncia - homens de meia idade. 2.370
individuos que atendiam esse perfil foram selecionados para os exames iniciais, dos quais 1.417
compareceram. Os resultados desses exames foram armazenados em meio digital e disponibi-
lizados em|[35].

Para aplicar o método proposto, selecionamos dados contendo 22 atributos dos 244 atribu-
tos que foram de fato coletados nos exames inicias. As informacdes incluem: dados pessoais
(idade, sexo, estado civil, etc), dados sobre a funcao e a responsabilidade no local de trabalho,
habitos gerais (movimentacdo, consumo de cigarros e alcool), e resultados de exames fisicos e
bioquimicos (peso, altura, pressao sanguinea, colesterol, etc).

5.2.3 Base de Dados sobre Contratos de Trabalho (Labor)

A base de dados Labor, disponivel ém|[34], contém informacfes sobre contratos de trabalho
na indlstria Canadense. E uma pequena base de dados de 57 registros e 18 atributos. Cada
registro apresenta informacdes relativas a determinado contrato. As informagdes contidas nesta
base incluem: nimero de horas trabalhadas por semana, principais beneficios oferecidos, como
participacdo no custeio de plano de saude e de servicos de odontologia, nimero de dias pagos
de férias, etc, além de um atributo alvaas9 que indica se o contrato em questdo € ou néo
razoavel.

5.2.4 Base de Dados dos Automoéveis (Car)

A base de dados Car, disponivel emi [34], contém informacdes sobre uma avaliacdo da aceitabi-
lidade de automéveis baseada no preco e nas caracteristicas técnicas do veiculo. A base consiste
de 1.728 registros, cada registro representando as caracteristicas e a avaliacao de um carro, com
7 atributos no total. As informagdes contidas nesta base incluem: preco, custo da manuntencéao,



5.3 Pré-processamento dos Dados 57

namero de portas, capacidade, tamanho do bagageiro, a seguranca (baixa, média ou alta), além
de um atributo alvodlasg que indica a aceitabilidade do carro.

5.3 Pré-processamento dos Dados

Neste estudo, simulamos a analise dos dados considerando possiveis dominios de aplicacdo das
bases de dados selecionadas. Escolhemos o contexto de uma empresa de seguros de salde par
minerar regras sobre a base STULONG; o uso da base Adult por usuarios de uma empresa de
marketing; a base Labor sendo utilizada por uma pessoa buscando informac¢des sobre emprega-
bilidade e o mercado de trabalho; e, por ultimo, o uso da base Car com o objetivo de melhorar
as vendas de uma concessionaria de automoveis.

Desta forma, na fase de pré-processamento dos dados, realizamos a criacao de novos atri-
butos a partir dos atributos originais, tal como achamos que seria necessario em uma analise
real sobre os dados inseridos nesses contextos.

A seguir serédo apresentados os atributos criados para cada base de dados, e as relacdes de
dependéncia entre os atributos resultantes desse processo.

Base de dados Adult

Para a base de dados Adult criamos o atrilitlasse-sociabh partir dos atributos originais
educatione ocupation, referentes ao nivel de escolaridade e a ocupacao principal do entrevis-
tado. O nivel de escolaridade e a ocupacéo séo considerados fatores socio-econémicos e sao
utilizados pelo indice ISP (Index of Social Positidn)|[37] para determinar a classe social de uma
pessoa.

Com a utilizacdo do indice ISP _[37], a classe social é definida da seguinte maneira: a
escolaridade e a ocupacéo séo pontuadas de acordo com as[faljelas 5.2 e 5.3, respectivamente
e aplicadas na formula:

Pontuacdo ISP= (Pontuacéo ocupacée 7) + (Pontuagéo escolaridade 4) (5.1)

A partir da pontuagéo ISP, a classe social pode ser definida de acordo com p tabela 5.1.

A classe social tem um papel importante no comportamento do consumidor, e € amplamente

utilizada para o desenvolvimento de estratégias de marketing [38].
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Faixa da pontuacéo ISP| Classe social
11-17 Alta
18-31 Média-alta
32-47 Média
48-63 Média-baixa
64-77 Baixa

Tabela 5.1: Sistema de classificacdo da classe-social

Escolaridade Pontuacao
Masters degree(MA-MS-MEng-MEd-MSW-MBA) 1
Doctorate degree(PhD-EdD)

Prof school degree(MD-DDS-DVM-LLB-JD)
Bachelors degree(BA-AB-BS)

Associates degree-occup/vocational
Associates degree-academic program
Some college but no degree

High school graduate

10th grade

11th grade

12th grade no diploma

7th and 8th grade

9th grade

Children

5th or 6th grade

Less than 1st grade

1st 2nd 3rd or 4th grade

NN NANOOOOOO 0 B WN NN P

Tabela 5.2: Pontuacéo da escolaridade

A relacédo de dependéncia entre os atribu8#3, education e ocupation é de grau um, e
pode ser representada em simbolos por: {education, ocup&iio[rt&P}. A relacao de depen-
déncia entre os atributdSP e Classe-sociatambém € de grau um, e pode ser representada em
simbolos por: {ISP}L {Classe-social}.

Ja arelacédo de dependéncia dos atrib@asse-socigleducation e ocupation € de grau
dois, uma vez que existe um dominio intermediario referente a pontuacéo ISP. Esta relacéo é
’ . 2 .
representada em simbolos por: {education, ocupatie{lClasse-social}.

Adicionalmente, criamos o atributo discrétaixa-etaria a partir do atributo continuage
As faixas foram divididas considerando grupos de pessoas que vivenciaram em comum um
ambiente social, politico, histdrico, e econdmico, também considerado como uma estratégia de
marketing em[[38]. A relacdo de dependéncia dos atribtdbsa-etaria e ageé representada
em simbolos por: {age}lﬁ {Faixa-etaria}.
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Ocupacéo Pontuacao
Executive admin and managerial 1
Professional specialty

Adm support including clerical
Armed Forces

Sales

Precision production craft & repair
Technicians and related support
Farming forestry and fishing
Protective services

Machine operators assmblrs & inspct
Other service

Handlers equip cleaners etc
Transportation and material moving
Private household services

=

S

N NNNOOOO OO AW WN

Tabela 5.3: Pontuac&o da ocupacéo

A figura[5.4 apresenta o arquivo das rela¢des de dependéncias para esta base de dados.

@atributo ISP int
@dependencia (education,ocupation) {;(ocupation x 7) + (education *
4):s}

@atributo Classe-social string

@dependencia (ISP) {ISP > 11 and ISP < 17:Alta:n,ISP > 18 and ISP <
31 :Média-alta:n,ISP > 32 and ISP < 47:Média:n,ISP > 48 and ISP <
63:Média-baixa:n,ISP > 64 and ISP < 77:Baixa:n;<vazio>:s}

@atributo Faixa-etaria string

@dependencia (age) {age < 18:<18:n,age > 18 and age < 24 :18-24:n,age
> 25 and age < 34:25-34:.n,age > 35 and age < 44:35-44:.n,age >

45 and age < 54:45-54:n,age > 55 and age < 64:55-64:n,age >

65: >65:n;<vazio>:s}

Figura 5.4: Arquivo das relacdes de dependéncia para a base de dados Adult

Base de dados STULONG

Para a base de dados STULONG criamos o atritM@ (indice de Massa Corporal),
calculado a partir dos atributos originaigight e heigth, que indicam o peso e a altura do
paciente, respectivamente. O IMC é calculado através da férmditd = Peso/Altura®. A
discretizag&o do atributd1C deu origem ao atributBtatus

Em seguida, o atributBaixa-etaria foi criado como uma discretizacdo do atribatge que
fornece a idade do paciente.
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O IMC é utilizado por médicos e pesquisadores que estudam a obesidade, e esta altamente
correlacionado com o risco de doencas como a diabetes e doencas cardiacas [39]. A informacéo
da faixa-etaria é utilizada por empresas de seguro de saude para encaixar 0s clientes em seus
planos. NOs consideramos um caso real de faixas-etarias utilizadas por uma empresa de plano
de saude.

Na figurd 5.b € apresentado o arquivo das rela¢des de dependéncia para esta base de dados

@atributo IMC real
@dependencia (weight, heigth) {weight=<vazio>|heigth=<vazio>:<vazio>:
n; weight/(heigth * heigth):s}

@atributo Status string

@dependencia (IMC) {IMC < 185 :abaixo do peso:n, IMC > 18.5 and

IMC < 24.9 :no peso normal:n, BMI > 24.9 and IMC < 29.9 :acima
do peso:n, IMC > 29.9 and IMC < 34.9 :obeso:n, IMC > 39.9 :obeso

mérbido:n; <vazio>:n}

@atributo Faixa-etéria string
@dependencia (age) {age < 18 :0-18:n, age > 18 and age < 23

:19-23:n, age > 23 and age < 28 :24-28:n, age > 28 and age < 33
:29-33:n, age > 33 and age < 38 :34-38:n, age > 38 and age < 43
:39-43:n, age > 43 and age < 48 :44-48:n, age > 48 and age <
53 :49-53:n, age > 53 and age < 58 :54-58:n, age > 58 : >59:n;

<vazio>:n}

Figura 5.5: Arquivo das relacdes de dependéncia para a base de dados STULONG.

As relacdes de dependéncia desta base de dados sao representadas em simbolos por: {weigh
heigth} EN {IMC}, {weight, heigth} 2, {Status}, {IMC} EN {Status}, e {age}# {Faixa-
etaria}.

Base de dados Labor

Para a base de dados Labor, ndés criamos trés atributos ri@smsficio-saldeAuséncia-
remunerada e Aumento-salario2

Os dois primeiros atributos séo referentes aos beneficios oferecidos pela empresa. O atri-
buto Beneficio-sauddoi criado a partir dos atributos originaientribution-to-dental-plan e
contribution-to-health-plan, que indicam a participacdo da empresa no custeio dos servi¢os
de odontologia e no custeio do plano de saude com cobertura médica, respectivamente. Este
atributo assume os valorssn, se a empresa tiver alguma participagao (50% ou total) no custeio
dos servicos de odontologia, e custear 100% do plano de saude com cobertura médica, no caso
contrério, o atributo assume o valudio
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O atributoAuséncia-remuneradaindica se a empresa remunera o funcionario no caso de
auséncia. A auséncia pode ser por motivos de férias, ou inaptiddo para o trabalho. O atributo
assume o valasimno caso da empresa conceder férias remuneradas correspondente ao numero
de dias médio ou acima da média concedida por outras empresas, indicado pelo\agdauto
tion, e remunera o funcionario no caso de inaptidao para o trabalho, este ultimo indicado pelo
atributolongterm-disability-assistance

Adicionalmente, criamos o atributiumento-salario2 obtido através dos atributos origi-
naiswage-increase-first-yeare wage-increase-second-yeague indicam, respectivamente, o
aumento de salario no primeiro e no segundo ano de servico. O atAbuotento-salario2
indica 0 aumento de salario total nesses dois primeiros anos.

A figura[5.7 apresenta o arquivo das relagdes de dependéncias para esta base de dados.

@atributo Beneficio-salide string
(contribution-to-dental-plan, contribution-to-health-plan)

contribution-to-dental- plan == ? or contribution-to-health-plan
== ? :?:n,contribution-to-dental-plan != none and
contribution-to-health-plan == full :sim:n;n&o:n

@atributo Auséncia-remunerada string

(vacation,longterm-disability-assistance) vacation == ? or
longterm-disability -assistance == ? :?:n,vacation != below_average
and longterm-disability-assistance == yes :sim:n;ndo:n

@atributo Aumento-salario2 real
@dependencia (wage-increase-first-year,wage-increase-second-year) ;
wage-increase-first-year + wage-increase-second-year :s

Figura 5.6: Arquivo das relagcdes de dependéncia para a base de dados Labor

As relacdes de dependéncia desta base de dados séo representadas em simbolos por: {contrik
to-dental-plan,contribution-to-health-plaﬁ} {Beneficio-saude}, {vacation, longterm-disability-
assistance}1—> {Auséncia-remunerada}, e {wage-increase-first-year, wage-increase-second-year}
-, {Aumento-salario2}.

Base de dados Car

Para a base de dados Car, n6s criamos o atriBotdorto (baixo, médio, alto) a partir
dos atributos originaidoors, que indica 0 nUmero de portas do carrty@ boot, que indica o
tamanho do bagageiro. Este atributo representa uma avaliagdo do conforto que o carro proporci-
ona, uma caracteristica importante para a aceitabilidade de um carro. O conforto € considerado
baixo se o carro for de 2 ou 3 portas, ou possui o bagageiro pequeno. O confittosé o
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carro possuir o bagageiro espacoso e tiver mais de 4 portas. Nos demais casos o conforto é

consideradonédia

A figura[5.6 apresenta o arquivo das rela¢des de dependéncias para esta base de dados.

@atributo Conforto string

@dependencia (doors, lug_boot) {doors == 3 :baixo:n,doors == 4 and
lug_boot == med :médio:n,doors == 4 and lug_boot == big :alto:n,doors

== 5-more and lug_boot == med :médio:n,doors == 5-more and lug_boot ==
big :alto:n,doors == 2:baixo:n,lug_boot == small:baixo:n;<vazio>:.n}

Figura 5.7: Arquivo das relacdes de dependéncia para a base de dados Car

A relacdo de dependéncia desta base de dados € representada em simbolos por: {doors,
lug_boot} - {Conforto}.

A tabela[ 5.4 exibe as caracteristicas gerais das bases de dados selecionadas. A primeira
coluna desta tabela apresenta os nomes das bases de dados. Enquanto a segunda coluna fornec
0 numero de atributos originais, o0 numero de registros de cada base de dados é apresentado
pela terceira coluna. A quarta coluna apresenta os nomes dos novos atributos criados. A Ultima

coluna indica o nome do atributo alvo.

Base de dados # Atributos | # Registros| Atributos criados Atributo alvo

Adult 15 32.561 ISP income
Classe-social
Faixa-etaria

STULONG 22 1.417 IMC -
Status
Faixa-etaria

Labor 18 57 Aumento-salario2 class
Auséncia-remunerada
Beneficio-saude

Car 7 1.728 Conforto class

Tabela 5.4: Caracteristicas das bases de dados selecionadas.

5.4 Mineracao das Regras de Associacao

Com o auxilio do aplicativo ADDMiner foram geradas as regras de associagdo utilizadas nos
experimentos. Os valores minimos de Suporte e Confiancga utilizados sdo apresentados na tabela

5.5

A primeira coluna desta tabela apresenta os nomes das bases de dados. A segunda coluna
indica 0 nimero maximo de elementos que uma regra pode ter. A Ultima coluna da tabela é
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dedicada ao numero total de regras mineradas para cada uma das configuracdes.

Ao especificarmos os valores de Suporte, consideramos o Suporte minimo tal que fossem
mineradas regras com os atributos criados e com os atributos originais utilizados para a criacéo
dos novos atributos. Observe que esta medida foi necesséria, uma vez que o método proposto
tem acdo somente sobre as regras que apresentam atributos que possuem relacéo de dependér
cia.

Para todos os experimentos utilizamos o vdiefaultda Confianga no aplicativo ADDMi-

ner.
Base de dados # Elementos| Suporte | Confianga | # Regras mineradas
Adult 5 0,01 0,70 7.015
STULONG 3 0,05 0,70 2.798
Labor 5 0,05 0,70 5.652
Car 3 0,05 0,70 140

Tabela 5.5: Mineracédo das regras de associacao para as bases de dados selecionadas.



Capitulo 6

Analise dos Resultados

Neste capitulo apresentamos e discutimos os resultados obtidos com o filtro de regras de asso-
ciacdo DMcut sobre as bases de dados selecionadas.

Para cada base de dados utilizada, selecionamos alguns exemplos de regras que foram eli-
minadas por apresentarem as formas das expregsges 4.1] 4]2 e 4.3. Adicionalmente, apresen-
tamos e discutimos alguns processos de generalizacao e especializacdo das regras.

Os resultados séo apresentados no formato apresentado pela tgbela 6.1.

A primeira linha é utilizada para identificar o tipo do processo (Poda de regras da forma
das expressdef 4.1, .2 ¢u |4.3, Processo de generalizagéo ou Processo de especializagéo)
A primeira coluna ld) apresenta o identificador da regra. Os itens que formam o antecedente
da regra aparecem na segunda coluxra€cedentg separados por virgulas, enquanto o con-
seqlente da regra é apresentado na terceira colioresé€quientg. As Ultimas duas colunas
(Sup) e (Conf) fornecem os valores para as medidas Suporte e Confianca.

Tipo do Processo

Id | Antecedente| Consequiente| Sup | Conf

XXX | (XXX=XXX), (XXX=XXX) X, XX | X,XX
(XXX=XXX)

XXX | (XXX=XXX), (XXX=XXX) X, XX | X, XX
(XXX=XXX)

XXX | (XXX=XXX), (XXX=XXX) X, XX | X, XX
(XXX=XX)

Tabela 6.1: Formato de apresentacéo dos resultados
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O filtro DMcut foi aplicado considerando-se os valores de CRg & @Dais ao valor mi-
nimo da Confianga especificada na fase de mineracéo, ou seja, 70%. No restante deste capitulo,
faremos referéncia a este valor como uma medida da confianga minima do usuario. Considera-
mMos o grau maximo de dependéncia igual a 2.

6.1 Base de dados do Censo Americano

Com a base de dados do censo americano foram eliminadas no total 1.212 regras. Esse valor
representa 17,3% do total de regras mineradas e 19,0% do total das regras que apresentavam
dependéncia (uma regra apresenta dependéncia quando possui um atributo dependente ou um
atributo que determina outro atributo da base).

Do conjunto de regras mineradas, 321 regras que apresentavam a forma da ekpresséo 4.2
foram eliminadas. As redundéancias das regras nas formas 1 e 3 ndo se aplicam para esta base de
dados, uma vez que estas formas incluem um atributo dependente no consequente das regras, e
o atributo alvo {ncome) desta base néao é um atributo dependente.

A tabeld 6.2 fornece dois exemplos de regras que apresentavam a forma da ekpresséo 4.2.

Poda de regras da forma da expressép 4.2

Id | Antecedente | Conseqiiente | Sup | Conf
67 | (age=30), (income=<=50K)| 0,02| 0,81
(Faixa-etaria=25-34),
(workclass=Private)

2518 | (education-score=1), (income=>50K) | 0,01| 0,73
(Faixa-etaria=45-54),
(occupation-score=2),
(Classe-social=Média-alta)

Tabela 6.2: Regras da base Adult na forma da expréss@o 4.2

No primeiro exemplo da tab€la 6.2, a regrddi®7, que possui a seguinte interpretagéo: os
entrevistados de 30 anos de idade, na faixa dos 25 a 34 anos, e pertencem a classe de trabalho
privada, possuem uma receita anual inferior a U$ 50.000,00. A informagé&o sobre a faixa-etaria
€ redundante com o dado sobre a idade do entrevistado. A regra pdde ser eliminada porque
sua forma mais simplificada, sem o item (Faixa-etaria=25-34), estava presente no conjunto das
regras mineradas.

O segundo exemplo da mesma tabela apresenta a regda28d 8. Esta regra possui a
seguinte interpretacdo: os entrevistados na faixa dos 45 a 54 anos, que possuem 0s niveis de
escolaridade e ocupacdo referentes as pontuacdes 1 e 2, respectivamente, possuem uma receits
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anual superior a U$ 50.000,00. A informacgé&o sobre a classe social € redundante com os da-
dos sobre a escolaridade e ocupacao do entrevistado. A regra pode ser eliminada porque sua
forma mais simplificada, sem o item (Classe-social=Média-alta), estava presente no conjunto
das regras mineradas.

Os 388 processos de generalizacdo eliminaram ao todo 877 regras. Um exemplo de ge-
neralizacdo baseada na relacdo de dependéncia {agfaixa-etaria} é apresentado na ta-
beld 6.3. A tabelp 6|4 apresenta um exemplo de generalizagéo baseada na relagéo de dependén-
cia {education-score, occupation-scoré}{cIasse-social}.

De acordo com a tabela 6.3, existe uma regra mais especifica para cada uma das idades que
mapeiam para o valor “25-34” do atributo Faixa-etaria, exceto para a idade 34. Neste caso, a
medida CRg indica a probabilidade do entrevistado ter entre 25 e 33 anos, dado que ele esta na
faixa dos 25 a 34 anos, é do sexo masculino e nativo dos EUA. O valor calculado para a medida
CRg foi 89%, um valor acima da confianca minima do usuério. Desta forma, o processo de
generalizagao foi aplicado, e as regras relativas ao atrdmgagdoram eliminadas em prol da
regra mais geral corRaixa-etéaria.

No exemplo da tabefa 6.4, de acordo com a medida CRg, a probabilidade do entrevistado
possuir a escolaridade e ocupacao que aparecem nas regras mais especificas, dado que ele nunc
foi casado, pertence a classe social média, e a classe de trabalho privada, é de 52%, um valor
abaixo da confianca minima do usuario. Entretanto, a medidai@ial a 94% indica que a
regra mais geral continua valida para os demais casos de escolaridade e ocupacéo dos mesmos
entrevistados. Assim, no processo de generalizacao, as regras relativas aos athmatign-
scoree occupation-scoreforam eliminadas em prol da regra mais geral colasse-social

Dentre as regras mais gerais, 14 foram eliminadas através dos processos de especializacao.
A tabela[6.5 apresenta um exemplo de um processo especializacdo com base na relagdo de
~ . . . 2 .
dependéncia {education-score, occupation-sceseClasse-social}.

No exemplo da tabela 6.5, a medida CRg possui um valor abaixo do valor de confianga
minima do usuério. Ou seja, a probabilidade de um entrevistado possuir a escolaridade e a
ocupacao que aparecem nas regras mais especificas, dado que ele pertecence a classe socie
média, € baixa. O valor da medida €iyual 63% indica que a regra mais geral ndo é valida se
considerarmos apenas o0s entrevistados que pertencem a classe social média, e que ndo possuen
a escolaridade e ocupacado presentes nas regras mais especificas. Desta forma, foi aplicado o
processo de especializacdo, onde a regra referente a classe social foi eliminada em prol das
regras mais especificas com escolaridade e ocupacao.
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Processo de generalizacdo CRg=0,89
Id | Antecedente | Conseqiiente | Sup | Conf

As regras mais especializadas:

21 | (age=28), (income=<=50K)| 0,01 0,83
(sex=male),
(native-country=United-States)
49 | (age=31), (income=<=50K)| 0,01 | 0,75
(sex=male),
(native-country=United-States)
75 | (age=30), (income=<=50K)| 0,01 | 0,75
(sex=male),
(native-country=United-States)
160 | (age=32), (income=<=50K)| 0,01 0,71
(sex=male),
(native-country=United-States)
220 | (age=25), (income=<=50K)| 0,01 | 0,92
(sex=male),
(native-country=United-States)
544 | (age=29), (income=<=50K)| 0,01 | 0,80
(sex=male),
(native-country=United-States)
620 | (age=27), (income=<=50K)| 0,01 | 0,89
(sex=male),
(native-country=United-States)
658 | (age=33), (income=<=50K)| 0,01| 0,74
(sex=male),
(native-country=United-States)
725 | (age=26), (income=<=50K)| 0,01 0,89
(sex=male),
(native-country=United-States)

Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
6884 | (Faixa-etaria=25-34), (income=<=50K)| 0,12 | 0,79
(sex=male),
(native-country=United-States)

Tabela 6.3: Processo de generalizacado baseado na relacdo de dependéncia {kgeda-
etaria} da base Adult.

6.2 Base de dados da Aterosclerose

Com a base de dados da aterosclerose foram eliminadas no total 371 regras. Esse valor re-
presenta 13,26% do total de regras mineradas e 39,81% do total das regras que apresentavam
dependéncia.

Do conjunto de regras mineradas, 237 regras que apresentavam a forma das exjprgssoes 4.1,
4.7 e[4.8 foram eliminadas. A tabéla]6.6 fornece um exemplo para cada forma de redundancia
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Processo de generalizacdo CRg=0,52 G20,94

Id | Antecedente | Conseqiiente | Sup | Conf
As regras mais especializadas:
829 | (education-score=3), (income=<=50K)| 0,01| 0,99

(Estado-civil=nunca-foi-casado),
(occupation-score=3),
(Classe-trabalho=privada)
830 | (education-score=3), (income=<=50K)| 0,01| 0,99
(marital-status=Never-married)
(occupation-score=4),
(workclass=Private)
964 | (education-score=4), (income=<=50K)| 0,01| 0,99
(marital-status=Never-married)
(occupation-score=3),
(workclass=Private)

Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
1518 | (marital-status=Never-married), (income=<=50K)| 0,07 | 0,97
(Classe-social=média),
(workclass=Private)

Tabela 6.4: Processo de generalizacdo baseado na relacdo de dependéncia {education-score,
. 2 .
occupation-score}- {Classe-social} da base Adult.

Processo de especializacdo CRg=0,69 €B0,63

Id | Antecedente | Conseqiiente | Sup | Conf
A regra mais geral:

6995 | (Classe-social=médig)(income=<=50K)| 0,20| 0,77

Foi eliminada em prol das regras mais especializadas:
2946 | (education-score=3),| (income=<=50K)| 0,04| 0,89
(occupation-score=3)
2958 | (education-score=3),| (income=<=50K)| 0,02| 0,79
(occupation-score=4)
2972 | (education-score=3),| (income=<=50K)| 0,03| 0,72
(occupation-score=5)
3422 | (education-score=4),| (income=<=50K)| 0,04| 0,88
(occupation-score=3)
3439 | (education-score=4), | (income=<=50K)| 0,03 | 0,81
(occupation-score=4)

Tabela 6.5: Processo de especializacdo baseado na relacdo de dependéncia {education-score,
. 2 .
occupation-score}- {Classe-social} da base Adult.

eliminada nessa fase.

O primeiro exemplo da tabela §.6 apresenta a regtd d434, da forma da expresg&ol4.1,
com a seguinte interpretacdo: os individuos casados, de IMC igual a 28 estao acima do peso.
Esta regra € redundante porque pode ser deduzida a partir da relacédo de dependéncia entre os
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Poda de regras da forma das expressdes #l1, [4.2e[4.3
Id | Antecedente | Conseqjiente | Sup | Conf
1134 | (IMC=28), (Status=acima do peso) 0,06| 1,00
(marital_status=married)
57 | (age=41), (marital_status=married) 0,05| 0,87
(Faixa-etaria=39-43)
2142 | (IMC=24) (phys_act_after _job=moderate activity)),09| 0,71
(Status=normal)

Tabela 6.6: Regras da base STULONG nas formas das exprgsgdes 4.1, 4.2e 4.3

atributosIMC e Status da qual ja se sabe que os individuos de IMC igual a 28 estdo acima do
peso.

A segunda regra da tabgla6.6, a regrédd®7, da forma da expressdo}4.2, possui a seguinte
interpretacdo: os individuos na faixa dos 39 a 43 anos de idade, que tém 41 anos, sdo casados.
A informacao sobre a faixa-etaria do individuo é redundante com o dado sobre a idade. A regra
pbdde ser eliminada porque sua forma mais simplificada, sem o item (Faixa-etaria=39-43), estava
presente no conjunto das regras mineradas.

No terceiro exemplo da mesma tabela,lde2142, apresenta a forma da expregsap 4.3,
e pode ser interpretada da seguinte maneira: os individuos que possuem o IMC igual a 24,
praticam atividade fisica moderada apés o trabalho e estdo no peso normal. A informacé&o sobre
o status dos individuos é redundante com a informacéo sobre o IMC. A regra pode ser eliminada
porque sua forma mais simplificada, sem o item (Status=normal), estava presente no conjunto
das regras mineradas.

Os 68 processos de generalizacao eliminaram ao todo 99 regras. Um exemplo de generali-
zacao baseada na relagéo de dependéncia {éag{é}aixa-etéria} € apresentado na ta 6.7.
Em seguida, a tabela 6.8 apresenta um exemplo de generalizagdo baseada na relagéo de depen
déncia {IMC} 2 {Status}.

Podemos observar na tab¢la]6.7 que a regra mais geral, referente ao Baikatetaria,
possui trés regras mais especificas com o atribgéppara os valores: 46, 47 e 48. A medida
CRg indica a probabilidade do paciente ter entre 46 e 48 anos, dado que ele esta na faixa dos
44 aos 48 anos e é casado. O valor calculado para a medida CRg foi 68%, um valor abaixo da
confianca minima do usuario. Contudo, a medida"@jual a 77% apresenta um valor acima
da confianca minima do usuario, o que significa que a regra continua valida para os demais
individuos casados com idade entre 44 e 48 anos. Desta forma, o processo de generalizacao foi
aplicado, e as regras relativas ao atritageforam eliminadas em prol da regra mais geral com
o atributoFaixa-etéaria.
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Processo de generalizacdo CRg=0,68 G30,77

Id | Antecedente | Consegqiiente | Sup | Conf
As regras mais especializadas:
80 | (age=46), (phys_act_after_job=moderate activityp,05| 0,70
(marital_status=married)
106 | (age=47), (phys_act_after_job=moderate activityp,07 | 0,74
(marital_status=married)
65 | (age=48), (phys_act_after_job=moderate activity,06 | 0,75

(marital_status=married)

Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
540 | (Faixa-etaria=44-48), | (phys_act_after_job=moderate activity),26| 0,74
(marital_status=married)

Tabela 6.7: Processo de generalizacdo baseado na relacdo de dependénc{tla {Bg&la-
etaria} da base STULONG.

Processo de generalizacdo CRg=0,84
Id | Antecedente | Consegqilente | Sup | Conf
As regras mais especializadas:
2135 (IMC=22) (phys_act_after_job=moderate activityp,05| 0,71
2131 | (IMC=23) (phys_act_after_job=moderate activityp,08| 0,72
2139 (IMC=24) (phys_act_after_job=moderate activityp,09| 0,71
Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
2147| (Status=no peso normal)(phys_act_after_job=moderate activityp,27 | 0,71

Tabela 6.8: Processo de generalizacdo baseado na relacao de dependénciﬁ»{{&l@}us}
da base STULONG.

No exemplo da tabe[a 6.8, existem trés regras mais especificas que apresentam os valores
22, 23 e 24 do atributtMC , que mapeiam para o valor “no peso normal”’ do atrilst@tus.
De acordo com a medida CRg, a probabilidade do paciente ter o IMC igual a 22, 23 ou 24, dado
gue ele esta no peso normal, é de 84%. Esse valor € acima do valor de confiangca minima do
usuario, o que resultou no processo de generalizacao das regras.

Dentre as regras mais gerais, 12 foram eliminadas através dos processos de especializacao.
A tabela[6.9 apresenta um exemplo de um processo especializagdo com base na relagéo de
dependéncia {IMC}i {Status}.

No exemplo da tabela 6.9, a medida CRg possui um valor abaixo do valor de confianca
minima do usuario. A probabilidade de um paciente possuir o IMC igual a 25 ou a 27, dado
que ele bebe cerveja, e esta no peso normal, é de 50%. O valor 68% da medidab@Ro
da confiangca minima do usuario, indica que a regra mais geral ndo é valida se considerarmos 0s
individuos que apresentam essas caracteristicas, e o IMC diferente de 25 e 27. Desta forma, foi
aplicado o processo de especializacao, onde a regra referente ao &tdiusfoi eliminada
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Processo de especializacdo CRg=0,50 €B0,68

Id | Antecedente | Consegqiiente | Sup | Conf
A regra mais geral:
2428 | (beer=yes), (job_transp_duration=around 1/2 hour),25| 0,70

(Status=acima do peso)
Foi eliminada em prol das regras mais especializadas:

2426 | (IMC=25) (job_transp_duration=around 1/2 hour®,07 | 0,70
(beer=yes)

2424 | (IMC=27) (job_transp_duration=around 1/2 hour®,05| 0,75
(beer=yes)

Tabela 6.9: Processo de especializacdo baseado na relacao de dependénciﬁ»{{ﬁl@ﬁus}
da base STULONG.

em prol das regras mais especificas com o atritv@®.

6.3 Base de dados sobre Contratos de Trabalho

Com a base de dados Labor foram eliminadas no total 380 regras. Esse valor representa 6,72%
do total de regras mineradas e 7,34% do total das regras que apresentavam dependéncia.

Do conjunto de regras mineradas, 99 regras que apresentavam a forma da ekprgsséo 4.2
foram eliminadas. As redundancias das regras nas formas 1 e 3 ndo se aplicam para esta base de
dados, uma vez que estas formas incluem um atributo dependente no consequiente das regras, e
o atributo alvo ¢las9 desta base ndo € um atributo dependente.

A tabeld 6.1 fornece dois exemplos de regras que apresentavam a forma da ekpresséo 4.2.

Poda de regras da forma da expresséb 4.2
Id | Antecedente | Consequiente] Sup | Conf

1904 | (Aumento-salario2=7.50), (class=good)| 0,07 | 0,80
(wage-increase-first-year=3.50),
(wage-increase-second-year=4.00)
2163 | (Beneficio-saude=nao), (class=bad) | 0,05| 1,00
(contribution-to-dental-plan=none
(contribution-to-health-plan=none
(wage-increase-second-year=0.00)

Tabela 6.10: Regras da base Labor na forma da expries$é&o 4.2

No primeiro exemplo da tabefa 6]10, a regraldel904 possui a seguinte interpretaco:
contratos que prevéem aumento total de 7,50% nos dois primeiros anos, sendo 3,50% no pri-
meiro ano, e 4,00% no segundo, possuem uma boa aceitabilidade. A informacéo sobre o au-
mento total nos dois primeiros anos é redundante com os dados sobre 0s aumentos no primeiro
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e no segundo ano. A regra p6de ser eliminada porque sua forma mais simplificada, sem o item
(Aumento-salario2=7.50), estava presente no conjunto das regras mineradas.

O segundo exemplo da tabéla .10 apresenta a regich 2863. Esta regra pode ser in-
terpretada da seguinte forma: contratos nos quais a empresa nao fornece beneficio saude, que
nao tém participacdo da empresa nos custeios dos servigos de odontologia e do plano de saude,
e que nao prevé aumento de salario no segundo ano, possuem aceitabilidade baixa. A infor-
macado de que a empresa ndo fornece seguro de saude é redundante com a informacéo de néac
haver servigos de odontologia e plano de saude com cobertura médica. A regra péde ser elimi-
nada porque sua forma mais simplificada, sem o item (Beneficio-salude=nao), estava presente
no conjunto das regras mineradas.

Os 250 processos de generalizagdo eliminaram ao todo 256 regras. A seguir é apresen-
tado um exemplo para cada relagéo de dependéncia existente entre os dados. [A tgbela 6.11
apresenta um exemplo de generalizagcédo baseada na relacdo de dependéncia {contribution-to-
health-plan, contribution-to-dental-planﬁ» {Beneficio-saude}. A tabel2 apresenta um
exemplo de generalizacdo baseada na relacdo de dependéncia {vacation,longterm-disability-
assistance}1—> {Auséncia-remunerada}. Por ultimo, um exemplo de generalizacdo baseada na
relacdo de dependéncia {wage-increase-first-year,wage-increase-seconef»y@@u}‘nento-
salario2} € apresentado na tabjela 6.12.

Processo de generalizagao CRg=0,80
Id | Antecedente | Conseqiiente| Sup | Conf
A regra mais especializada:

5478 | (contribution-to-dental-plan=full), | (class=good)| 0,07 | 1,00
(contribution-to-health-plan=full),
(longterm-disability-assistance=yes)
Foi eliminada em prol da regra mais geral:

5504 | (Beneficio-saude=sim), (class=good)| 0,07 | 0,80
(longterm-disability-assistance=yes)

Tabela 6.11: Processo de generalizacdo baseado na relacdo de dependéncia {contribution-to-
health-plan,contribution-to-dental-planl}» {Beneficio-salde} da base Labor.

No processo de generaliza¢éo da tapela)6.11, a medida CRg indica uma probabilidade de
80% da empresa oferecer total participacdo no custeio dos servi¢cos de odontologia e no custeio
do plano de saude, dado que a empresa fornece beneficio salude, e remunera o funcionario no
caso de inaptidao para o trabalho. Este valor é acima da confian¢ca minima do usuério. Desta
forma, o processo de generalizacao foi aplicado, e a regra mais especifica foi eliminada em prol
da regra mais geral com o atribuBeneficio-satde
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Processo de generalizacdo CRg=1,00
Id | Antecedente | Conseqiiente| Sup | Conf

As regras mais especializadas:
5411 | (longterm-disability-assistance=yes)class=good)| 0,05| 0,75
(vacation=average )
5438 | (longterm-disability-assistance=yes)class=good)| 0,09| 0,83
(vacation=generous)
Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
5649 | (Auséncia-remunerada=sim), | (class=good)| 0,14| 0,80

Tabela 6.12: Processo de generalizacdo baseado narelagéo de dependéncia {vacation,longterm-
disability-assistance}le {Auséncia-remunerada} da base Labor.

No exemplo da tabela 6.J12, de acordo com a medida CRg, a probabilidade da empresa
conceder férias remuneradas correspondente ao numero de dias médio ou acima da média con-
cedida por outras empresas, dado que a empresa remunera o funcionario no caso de inaptidao
para o trabalho, e emprega a politica de auséncia remunerada, € de 100%. Assim, N0 processo
de generalizacéo, as regras relativas aos atridatmgerm-disability-assistancee vacation
foram eliminadas em prol da regra mais geral dauséncia-remunerada

Processo de generalizacdo CRg=0,43 G20,75
Id | Antecedente | Conseqiente] Sup | Conf
A regra mais especializada:
1420| (wage-increase-first-year=4.50),| (class=good)| 0,05| 1,00
(wage-increase-second-year=4.50)
Foi eliminada em prol da regra mais geral:
5636 | (Aumento-salério2=9.00) | (class=good)| 0,11] 0,86

Tabela 6.13: Processo de generalizacdo baseado na relacdo de dependéncia {wage-increase-
first-year,wage-increase-second-yeér}{Aumento-salérioZ} da base Labor.

No exemplo da tabela 6.[13, de acordo com a medida CRg, a probabilidade do contrato
prever aumentos de salario de 4,50%, a cada ano, nos dois primeiros anos de servi¢o, dado que
0 aumento de salario total nos dois primeiros anos € de 9,00%, é de 43%. Este valor é abaixo da
confianca minima do usuario. Entretanto, a medidda G@ual a 75%, indica que a regra mais
geral continua valida para os demais casos de aumento de salario no primeiro e no segundo
ano de servico dos mesmos contratos. Assim, no processo de generalizacdo, as regras mais
especificas foram eliminadas em prol da regra mais geralconento-salario2

Dentre as regras mais gerais, 29 foram eliminadas através dos processos de especializacao.
A tabela[6.14 apresenta um exemplo de um processo especializagéo com base na relagéo de
~ . . . . . 1 ~ .
dependéncia {vacation,longterm-disability-assistaneejAuséncia-remunerada}.
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Processo de especializacdo CRg=0,50 €B0,67
Id | Antecedente | Conseqiiente| Sup | Conf

A regra mais geral:
3661 | (Auséncia-remunerada=nao), (class=bad) | 0,09| 0,83
(cost-of-living-adjustment=none)
Foi eliminada em prol das regras mais especializadas:
3615 (cost-of-living-adjustment=none),| (class=bad) | 0,05| 1,00
(longterm-disability-assistance=np)
(vacation=below_average)

Tabela 6.14: Processo de especializacdo baseado na relacdo de dependéncia
{vacation,Iongterm-disabiIity-assistancel} {Auséncia-remunerada} da base Labor.

No exemplo da tabela 6.14, a medida CRg possui um valor abaixo do valor de confianca
minima do usuario. Ou seja, € baixa a probabilidade da empresa em questdo ndo remunerar o
funcionario no caso de inaptiddo para o trabalho, e conceder férias remuneradas correspondente
ao numero de dias abaixo da média concedida por outras empresas, dado que o contrato nao
prevé a remuneracao no caso de auséncia e ajuda de custo de vida. O valor da médiuaiCD
67%, também abaixo da confianga minima do usuério, indica que a regra mais geral ndo € valida
se considerarmos apenas 0S contratos que nao prevéem a remuneragdo no caso de auséncia
ajuda de custo de vida, e que ndo satisfazem as regras mais especificas (remunera o funcionario
no caso de inaptiddo para o trabalho, e concede férias remuneradas correspondente ao niumero
de dias na média ou acima da média concedida por outras empresas). Desta forma, foi aplicado
0 processo de especializagdo, onde a regra referente ao atlmdacia-remuneradafoi
eliminada em prol da regra mais especifica.

6.4 Base de dados dos Automoveis

Com a base de dados Car foram eliminadas no total 18 regras. Esse valor representa 12,86% do
total de regras mineradas e 14,40% do total das regras que apresentavam dependéncia.

Do conjunto de regras mineradas, 9 regras que apresentavam a forma da exprésséo 4.2
foram eliminadas. As redundancias das regras nas formas 1 e 3 n&o se aplicam para esta base de
dados, uma vez que estas formas incluem um atributo dependente no consequiente das regras, e
o0 atributo alvo ¢las9 desta base ndo € um atributo dependente.

A tabeld 6.1p fornece dois exemplos de regras que apresentavam a forma da ekpriesséo 4.2.

As duas regras da tabéla §.15 possuem a interpretacéo parecida: carros com o conforto
baixo, de 2 portas, que possuem o bagageiro pequeno, para a rddgr&,deu médio, para
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Poda de regras da forma da expressab 4.2
Id | Antecedente | Conseqyiente| Sup | Conf

8 | (Conforto=baixo),| (class=unacc) 0,11| 1,00
(doors=2),
(lug_boot=small)
10 | (Conforto=baixo),| (class=unacc) 0,11| 1,00
(doors=2),
(lug_boot=med)

Tabela 6.15: Regras da base Car na forma da expriess$éo 4.2

a regra ddd 10, tém a aceitabilidade ruim. Nas duas regras a informacgéao sobre o conforto
baixo é redundante com as informagdes sobre 0 numero de portas e o tamanho do bagageiro do
veiculo. Neste caso, as regras foram eliminadas porque suas formas mais simplificadas, sem o
item (Conforto=baixo), estavam presentes no conjunto das regras mineradas.

Os 3 processos de generalizag&o eliminaram ao todo 9 regras. Altabgla 6.16 apresenta um
exemplo de generalizagédo baseada na relagéo de dependéncia {doors,luglil{)@ot}forto}.

Processo de generalizacdo CRg=0,95
Id | Antecedente | Conseqiiente| Sup | Conf
As regras mais especializadas:
7 | (doors=2), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=small)
9 | (doors=2), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=med)
11 | (doors=2), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=big)
27 | (doors=3), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=small)
29 | (doors=3), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=med)
31 | (doors=3), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=big)
44 | (doors=4), (class=unacc) 0,11 | 1,00
(lug_boot=small)
Foram eliminadas em prol da regra mais geral:
138 | (Conforto=baixo),| (class=unacc) 0,78 1,00

Tabela 6.16: Processo de generalizacdo baseado na relagdo de dependéncia {doors,lug_boot}
L, {Conforto} da base Car.

No processo de generaliza¢éo da tapela)6.16, a medida CRg indica uma probabilidade de
95% do carro apresentar uma das combinacdes de numero de portas e tamanho do bagageiro
encontradas nas regras mais especificas, dado que o carro possui o conforto baixo. Este valor
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€ acima da confianca minima do usuario. Desta forma, o processo de generalizacao foi apli-
cado, e as regras mais especificas foram eliminadas em prol da regra mais geral com o atributo
Conforto.

6.5 Resumo dos Resultados

A tabela [6.1I apresenta um resumo dos resultados obtidos pelo método proposto sobre as
guatro bases de dados selecionadas. As bases de dados séo identificadas pelo nome na primeire
coluna da tabela. A segunda coluna apresenta o nUmero de regras de associacdo mineradas. A
terceira coluna fornece o numero de regras consideradas redundantes e, portanto, eliminadas
pelo método proposto. Os percentuais de regras eliminadas sobre o total de regras mineradas e
sobre o conjunto de regras que apresentam atributos com relacdes de dependéncia encontram-se,
respectivamente, na quarta e na quinta colunas.

Base de dados # Regras mineradas| # Regras eliminadas| % Total | % Com dep.
Adult 7.015 1.212 17,30 19,00
STULONG 2.798 371 13,26 39,81
Labor 4.497 380 6,72 7,34
Car 140 18 12,86 14,40

Tabela 6.17: Resumo dos resultados obtidos pelo método proposto sobre as quatro bases de
dados selecionadas.

Os nameros da tabela 6]17 mostram que o filtro DMcut teve acéo, eliminando regras redun-
dantes, sobre as quatro bases selecionadas. O filtro DMcut obteve bons percentuais de reducéao,
chegando a quase 40% para a base STULONG. Desta forma, mostramos que o0 conhecimento
prévio das relacdes de dependéncia entre os atributos pode ser utilizado para reduzir o tamanho
do conjunto de regras a ser apresentado para o usuario.

Contudo, o numero de regras eliminadas pode nao ser suficiente para que o usuario possa
manipular os resultados. No caso da base Adult, por exemplo, um percentual de 19% parece néao
ser significativo enquanto ainda restam 5.803 regras para serem avaliadas. De fato, o0 método
proposto ndo € por si s6 suficiente, e sim um complemento as técnicas existentes. Quando
0 usuario tem o conhecimento prévio das relacdes de dependéncia entre os atributos, o filtro
DMcut deve ser utilizado para melhorar a qualidade dos resultados gerados.
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6.6 Analise Comparativa entre as Medidas de Interesse
Objetivas

Ao generalizar/especializar, 0 método proposto seleciona as regras mais relevantes para o usua-
rio, eliminando a redundancia nas regras mineradas. Este processo reflete o processo humano
de abstragéo dos resultados, no qual somente as regras nao interessantes sao descartadas.

Nesta secdo realizamos uma andlise comparativa entre o filtro DMcut e as medidas de in-
teresse objetivas de regras de associacdo. O objetivo € evidenciar a contribuicdo especifica da
abordagem proposta. Nossa hipotese € que o filtro DMcut realiza um corte mais preciso das
regras quando comparado as medidas de interesse objetivas, uma vez que o processo de poda €
guiado pelo conhecimento prévio do dominio.

Nos experimentos realizados selecionamos quatro das principais medidas de interesse ob-
jetivas existentes na literatura: Conviccao [17], Especificidade [24], Lift [17] e Novidade [25].

No primeiro experimento, veremos que 0 uso dessas medidas ndo exclui a necessidade
da abordagem proposta. A tabdla $.18 apresenta os resultados obtidos pelas quatro medidas
de interesse sobre as regras mineradas a partir da base de dados Adult, com a utilizacado dos
valores de Suporte e Confianga apresentados na téabgla 5.5. Para cada medida de interesse,
foram considerados trés valores de corte distintos. O resultado é apresentado como se segue.
A primeira coluna fornece o nome da medida de interesse utilizada. Na segunda coluna esta o
valor de corte considerado. A terceira coluna é dedicada ao percentual de regras eliminadas pela
medida, enquanto o niumero de regras deixadas (consideradas interessantes segundo a medida]
€ apresentado na quarta coluna. A ultima coluna apresenta o percentual de regras eliminadas
pelo filtro DMcut, dentre as regras consideradas interessantes segundo a medida de interesse.

Medida Corte | % Regras eliminadas# Regras deixadas% DMcut
Especificidade 0,95 5,86% 6603 17,91%
0,97 11,19% 6230 18,49%
0,99 38,16% 4338 17,99%
Lift 1,20 41,71% 4089 16,70%
1,30 72,83% 1905 17,75
1,40 93,92% 426 2,86%
Novidade 0,00 9,15% 6373 17,00%
0,01 91,81% 574 1,86%
0,02 98,21% 125 0%
Convicgcao 1,10 17,57% 5782 14,25%
1,20 21,17% 5529 16,56%
1,30 24,54% 5293 20,58%

Tabela 6.18: Resultados obtidos pelas medidas de interesse com a base Adult.
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Nota-se, na dltima coluna da tabela 6.18, que o emprego das medidas de interesse néo eli-
mina por completo as regras consideradas redundantes pela abordagem proposta, o que justifica
gue o filtro DMcut € necessario como um complemento ao uso dessas medidas.

Podemos observar na mesma tabela, que uma pequena variagdo no valor de corte das me-
didas resulta numa variacdo expressiva no numero de regras eliminadas. Por exemplo, uma
variacao de apenas 0,1 no valor de corte do Lift fez com que o nimero de regras eliminadas
praticamente duplicasse. Este € um inconveniente no uso das medidas de interesse objetivas - a
escolha do valor de corte é feita de acordo com a experiéncia do usuério (de maneira subjetiva),
0 que nao garante a qualidade na eliminacéo das regras.

O préximo experimento objetiva demonstrar que as medidas de interesse objetivas eliminam
regras que sao de interesse do usuario, e nao eliminam regras que deveriam eliminar. Para tanto,
assumimos as seguintes premissas: i) as regras eliminadas pelo filtro DMcut s&o redundantes;
i) as regras consideradas mais relevantes pelo filtro DMcut nos processos de generalizagéo e
especializacdo das regras sao de interesse do usudrio.

Para tanto, utilizamos o formato de uma tabela, semelhante a estrutura de uma matriz de
confusdo. As tabelas, chamadas de tabelas de desempenho, contém o cruzamento das classe:
D, das regras que deveriam ser eliminaddsPe das regras que nao deveriam ser eliminadas,
com as classds, das regras que foram eliminadas pela medida de interesse objdidadas
regras que nao foram eliminadas.

A diagonal secundaria das tabelas exibe o numero de casos em que a medida de interesse
objetiva ndo atuou corretamente, eliminando regras que nédo deM&ia £), ou mantendo
regras que deveriam ser eliminadBsNF).

As tabelas séo referentes ao uso das quatro medidas de interesse selecionadas sobre a base
de dados Adult. Para cada medida de interesse objetiva foram considerados quatro valores
distintos de corte. As tabelas de desempenho referentes as bases de dados STULONG, Labor e
Car encontram-se népéndice Adesta dissertacao.

Com a ajuda das tabelas de desempenho, podemos constatar que as medidas de interesse
objetivas ndo atuaram como deveriam em todos os casos considerados. Apesar de mais efici-
entes em relacdo a quantidade de regras eliminadas, essas medidas eliminaram regras que nac
deveriam e deixaram regras que poderiam ser eliminadas. Este experimento justifica que a nossa
abordagem semantica € mais precisa do que as medidas de interesse objetivas.

Em [11] os autores propdem a utilizacdo dos aspectos objetivos de interessabilidade como
um primeiro filtro para selecionar regras potencialmente interessantes ao usuario, e posterior-
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| Convicgédo (1,10)| Convicgdo (1,20)|
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F [ NF F [ NF
D [365| 841 |D |406| 800
ND | 52 | 261 | ND | 70 | 243
| Convicgédo (1,30)| Convicgéo (1,40)|
F NF F NF
D [(436| 770 |D |451| 755
ND | 83 | 230 | ND | 97 | 216
Tabela 6.19: Tabela de desempenho da medida de interesse Convicg¢ao sobre a base de dados
Adult.
| Especificidade (0,95) Especificidade (0,97)
F NF F NF
D 16 1190 | D 40 1166
ND | 64 249 ND | 102 211
| Especificidade (0,98) Especificidade (0,99)
F NF F NF
D |(144| 1062 |D | 380 826
ND | 125 188 ND | 171 142

Tabela 6.20: Tabela de desempenho da medida de interesse Especificidade sobre a base de dado:
Adult.

mente a utilizacdo dos aspectos subjetivos como um filtro final para selecionar regras realmente
interessantes. O emprego das medidas de interesse objetivas se faz necessario para eliminar
grande parte das anomalias inerentes ao conjunto de regras mineradas. Neste trabalho, pro-
pomos a utilizagdo do filtro DMcut antes do emprego das medidas de interesse das regras. O
processo de utilizagdo do filtro DMcut em conjunto com as medidas de interesse é apresentado

na figura[ 6.]L.

No processo da figurg 6.1, inicialmente as relagées de dependéncia entre os atributos séo
utilizadas pelo filtro DMcut para eliminar a redundancia semantica das regras de associacdo. O
resultado € armazenado em um subconjunto das regras de associagdo (RA potencialmente inte-
ressantes), com excec¢ao das regras escolhidas pelo filtro DMcut como representantes de outras
regras menos relevantes ou de menor impacto para o usuario. Estas ultimas sdo armazenadas
em um subconjunto separado de regras (Regras de associacdo mais relevantes). Este processc
€ necessario para garantir que o uso posterior das medidas de interesse nao elimine essas re-
gras, garantindo assim a integridade do método proposto. Em seguida o conjunto das regras
de associacgao potencialmente interessantes passa pelo filtro sintatico das medidas de interesse
objetivas, gerando o subconjunto das regras realmente interessantes. Por fim, este conjunto e
0 conjunto das regras deixadas pelo DMcut em prol de outras regras, formam o conjunto das
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| Lift(1,000 [ Lift(1,10) |

F | NF F [ NF
D |112]1094| D |273|933
ND | 22 | 291 | ND | 81 | 232
| Lift(1,200 [ Lift(1,30) |

F | NF F [ NF
D |477| 729 |D | 782|424
ND | 128 | 185 | ND | 205 | 108
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Tabela 6.21: Tabela de desempenho da medida de interesse Lift sobre a base de dados Adult.

| Novidade (0,00) | Novidade (0,10)

F | NF F |NF
D 112 | 1094 | D 1206| O
ND| 22 | 291 |[ND| 313 | O

| Novidade (0,20) | Novidade (0,30)

F | NF F | NF
D 1206| O D 1206| O
ND | 313 0 ND | 313 | O

Tabela 6.22: Tabela de desempenho da medida de interesse Novidade sobre a base de dados

Adult.

regras de associacao a ser apresentado para o usuario final.

Desse modo, é possivel reduzir significativamente o volume das regras geradas, com maior

gualidade no corte, ou seja, eliminando a redundancia semantica das regras, e preservando as

regras de maior impacto para o usuario.
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Figura 6.1: Processo para a utilizagéo do filtro DMcut em conjunto com as medidas de interesse
objetivas.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

A area da Mineracdo de Dados se dedica a encontrar algoritmos eficientes para transformar
dados, muito volumosos para serem compreendidos facilmente, em informacao organizada no
formato de regras de associacéo, arvores de decisao, Agrupant@ogisring, etc. Contudo,

nao € raro 0s processos de mineracao gerarem como resultado uma grande quantidade de dados
gue continuam sendo um desafio para os humanos. Este é um problema em especial da técnica
de Regras de Associacao que, freqientemente, produz uma grande quantidade de regras, muitas
das quais ndo séo de interesse do usuario.

Para ajudar a reverter esse quadro, diversos estudos tém sido direcionados ao desenvolvi-
mento de métodos de pds-processamento dos resultados. Estes métodos consistem basicamentse
em técnicas de poda para eliminar regras ndo interessantes, técnicas de resumo e agrupamento,
e ferramentas de visualizacdo que permitem uma melhor percepc¢éo dos resultados pelo usuério.

As técnicas de poda sao de vital importancia, uma vez que reduzem consideravelmente
0 humero de regras apresentadas para o usuario, facilitando a busca pelos padrdes realmente
interessantes. Essas técnicas podem ser divididas nas abordagens sintatica e semantica. A
primeira utiliza exclusivamente da estrutura das regras e dos dados utilizados no seu processo
de extragdo. J& as abordagens semanticas levam em consideracdo o conhecimento prévio do
dominio para avaliar a for¢ca de uma regra.

As abordagens sintaticas sdo mais populares, concentram os maiores esfor¢os na literatura,
e estao presentes na maioria das ferramentas comerciais. Contudo, as abordagens sintaticas
muitas vezes eliminam regras que nao deveriam e deixam regras gque nao sao de interesse do
usuario, o que pode parecer arbitrario para um especialista do dominio. Assim, o desenvolvi-
mento de técnicas baseadas no conhecimento do dominio é necessario no sentido de permitir
um corte mais preciso das regras.
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Neste trabalho foi apresentada uma nova abordagem de pGs-processamento das regras, com
a utilizac&o das relacbes de dependéncia entre os atributos como guia no processo de poda.
A contribuicdo do presente trabalho foi a proposta e implementacdo do algoritmo DMcut e
do ambiente de pds-processamento de regras de associacdo DMcut. O algoritmo DMcut tem
como obijetivo eliminar as regras redundantes ou de menor impacto para o usuario. O Ambiente
de Pos-processamento DMcut auxilia o uso do filtro DMcut, e prové funcionalidades para a
exploracao das regras, aléem de permitir o emprego das medidas de interesse em conjunto com
o DMcut.

Para mostrar que o uso das relacdes de dependéncia entre os atributos pode reduzir o volume
do conjunto de regras mineradas, foram realizados alguns experimentos utilizando o algoritmo
DMcut. Os experimentos apresentaram taxas de reducéo, do volume de um conjunto de regras
de associacéo, na faixa de 6,72% a 17,30%, e na faixa de 7,34% a 39,81% considerando-se
apenas as regras sobre as quais 0 método proposto tem acdo. Entretanto, como as relagdes
de dependéncia entre os atributos sdo dependentes do dominio, outras aplicacdes podem gerar
taxas de reducdo maiores ou menores do que as apresentadas nos experimentos.

Os experimentos demonstraram que o algoritmo DMcut corta apenas as regras redundantes
ou de menor impacto, uma vez que o processo ndo é cego. Ou seja, por ser baseada no conheci-
mento prévio do dominio, a abordagem proposta realiza um corte mais preciso, proporcionando
uma maior qualidade no pos-processamento das regras.

A existéncia de tantos métodos voltados para o problema da grande quantidade de regras
de associacao produzidas leva a crer que nenhum deles €, por si s6, suficiente. Estes trabalhos
sao complementares a nossa abordagem. Neste estudo, propomos uma metodologia para o uso
do filtro DMcut em conjunto com o emprego das medidas de interesse objetivas.

Como trabalhos futuros, primeiro, pretende-se investigar novas abordagens de escolha entre
0s processos de generalizacao e especializacao das regras, por exemplo, trocando a ordem de
aplicacdo dos indicadores CRg e €Dou ainda, incorporando novas informacées sobre as
relacdes de dependéncia entre 0s atributos.

Pretende-se ainda estender o algoritmo DMcut para ler regras de associagcao representa-
das no formato universal PMML (Predictive Model Markup Language), um modelo de regras
baseado na linguagem XML [40]. Prevé-se que, no futuro, as maiores aplicacées na area de Mi-
neracdo de Dados exportem e importem os seus modelos de regras (como de outros métodos)
para o formato PMMLI[30].

Intenciona-se ainda utilizar os conceitos aqui apresentados na etapa da extracao das regras,
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implementando-se um algoritmo que elimine a possibilidade da extracao de regras de associacao
semanticamente redundantes para o USUArio.

Por fim, pretende-se investigar novas formas de redundancia semantica que possam ser
identificadas a partir das relacdes de dependéncia entre os atributos.
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APENDICE A - Tabelas de desempenho das medidas

de interesse objetivas

A seguir sdo apresentadas as tabelas de desempenho referentes ao emprego das medidas d
interesse objetivas Convicgéo, Especificidade, Lift e Novidade em cada uma das combinacdes
de bases de dados e valores de corte utilizados nos experimentos deste trabalho. Os dados
apresentados nessas tabelas tém como objetivo dar subsidios as avalia¢cdes de desempenho da
medidas de interesse objetivas realizadas no capitulo 6.
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| Convicgédo (1,10)| Convicgéo (1,20)|
F | NF F | NF
D 243 | 128 | D 280 91
ND | 40 42 | ND | 64 18
| Convicgéo (1,30)| Convicgéo (1,40)|
F | NF F | NF
D 298| 73 | D 304 | 67
ND | 73 9 ND | 77 5

Tabela A.1: Tabela de desempenho da medida de interesse Conviccédo sobre a base de dados
STULONG.

| Especificidade (0,95) Especificidade (0,97)
F NF F NF
D 151 220 D 189 182
ND | 80 2 ND | 82 0

| Especificidade (0,99) Especificidade (1,00)
F NF F NF
D 214 157 D 216 155
ND | 82 0 ND | 82 0

Tabela A.2: Tabela de desempenho da medida de interesse Especificidade sobre a base de dados
STULONG.

[ Lift(1,00) | Lift(1,10) |
F | NF F | NF
D | 54 [317|D | 168|203
ND| 17 | 65 |ND| 73 | 9
[ Lift(1,20) | Lift(1,30) |
F | NF F | NF
D |176|195|D | 176|195
ND| 78| 4 |[ND| 78 | 4

Tabela A.3: Tabela de desempenho da medida de interesse Lift sobre a base de dados STU-
LONG.

| Novidade (0,00)| Novidade (0,10)|
F | NF F | NF
D 54 | 317 | D 371 O
ND| 17 | 65 | ND | 82 0
| Novidade (0,20)| Novidade (0,30)|
F | NF F | NF
D 371 0 |D 371 O
ND | 82 O [ND| 82 0

Tabela A.4: Tabela de desempenho da medida de interesse Novidade sobre a base de dados
STULONG.
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| Convicgédo (1,10)| Convicgéo (1,20)|
F | NF F | NF
D 297 83 | D 297 | 83
ND | 209, 66 | ND | 209| 66
| Convicgédo (1,30)| Convicgdo (1,40)|
F | NF F | NF
D 304 76 | D 304| 76
ND | 210, 65 | ND | 210| 65

Tabela A.5: Tabela de desempenho da medida de interesse Convic¢ao sobre a base de dados
Labor.

| Especificidade (0,95) Especificidade (0,97)
F NF F NF
D 16 364 D 64 316
ND | 5 270 ND | 38 237
| Especificidade (0,99) Especificidade (1,00)
F NF F NF
D 83 297 D 83 297
ND | 66 209 ND | 66 209

Tabela A.6: Tabela de desempenho da medida de interesse Especificidade sobre a base de dados
Labor.

| Lift(1,00) | Lift(1,10) |
F | NF F | NF
D | 0[38|D | 0380
ND| O [275|ND | O | 275
| Lift(1,20) | Lift(1,30) |
F | NF F | NF
D |30(350|D |56]|324
ND | 15| 260 | ND | 37 | 238

Tabela A.7: Tabela de desempenho da medida de interesse Lift sobre a base de dados Labor.

| Novidade (0,00)| Novidade (0,10)|
F | NF F | NF
D O [380|D 378 2
ND| O | 275 | ND | 275| O
| Novidade (0,20)| Novidade (0,30)|
F | NF F | NF
D 380 0 |D 380 O
ND 275 O |[ND|275| O

Tabela A.8: Tabela de desempenho da medida de interesse Novidade sobre a base de dados
Labor.
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| Convicgédo (1,10)| Convicgéo (1,20)|
F| NF F| NF
D 18 0 D 18 0
ND | 3 0 ND | 3 0
| Convicgédo (1,30)| Convicgdo (1,40)|
F| NF F| NF
D 18 0 D 18 0
ND | 3 0 ND | 3 0

Tabela A.9: Tabela de desempenho da medida de interesse Convic¢ao sobre a base de dados
Car.

| Especificidade (0,95) Especificidade (0,97)

F NF F NF
D 18 0 D 18 0
ND | 3 0 ND | 3 0
| Especificidade (0,99) Especificidade (1,00)
F| NF F| NF
D 18 0 D 18 0
ND | 3 0 ND | 3 0

Tabela A.10: Tabela de desempenho da medida de interesse Especificidade sobre a base de
dados Car.

[ Lift (1,000 | Lift(1,10) |
F | NF F | NF
D |0|18|D |18] 0

D |18 0 |[D |18]| O
ND| 3| O [ND| 3] O

Tabela A.11: Tabela de desempenho da medida de interesse Lift sobre a base de dados Car.

| Novidade (0,00)| Novidade (0,10)|
F| NF F| NF
D 0 18 | D 18 0
ND | O 3 ND | 3 0
| Novidade (0,20)| Novidade (0,30)|
F| NF F| NF
D 18 0 D 18 0
ND | 3 0 ND | 3 0

Tabela A.12: Tabela de desempenho da medida de interesse Novidade sobre a base de dados
Car.
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