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Resumo. As regras de associação descrevem padrões de relacionamento entre itens de uma base de
dados. Uma de suas típicas aplicações é a análise de transações de compras. Este processo examina pa-
drões de compras de consumidores para determinar produtos que costumam ser adquiridos em conjunto.
Um exemplo de regra de associação, que poderia ser minerada a partir de uma base de dados de um
supermercado, é dado por: {salaminho} ⇒ { cerveja}. Esta regra indica que os clientes que compram
{ salaminho}, tendem a também comprar {cerveja}. Medidas de interesse são comumente utilizadas para
avaliar a qualidade de uma regra de associação. Estas medidas podem ser divididas em duas classes: ob-
jetivas (identificam estatisticamente a força de uma regra) e subjetivas (a opinião de um analista é levada
em consideração para determinar a força da regra). Neste trabalho algumas das principais medidas de
interesse encontradas na literatura são comparadas e avaliadas. Com o objetivo de facilitar a discussão,
serão apresentados os resultados de uma experiência realizada sobre uma base de dados real, que registra
as compras efetuadas por famílias cariocas em supermercados.

Palavras-Chave: Medidas de Interesse, Regras de Associação, Mineração de Dados, Descoberta de
Conhecimento.

Objective and Subjective Measures for Association Rules

Abstract. Association rules describe relationship patterns among items in a database. They are com-
monly used for the purpose of market basket analysis. This process examines purchasing trends, deter-
mining what products customers are likely to buy together. An example of association rule, that could be
mined from a supermarket database, is given by {salami} ⇒ { beer}. This rule indicates that costumers
who buy {salami} tend to also buy {beer}. Interest measures are often employed to evaluate the quality
of an association rule. These measures can be of two types: objective measures (identify statistically
the strength of a rule) and subjective measures (take into account the opinion of analysts). This work
compares and discusses some of the most important interest measures found in the literature. In order to
facilitate this discussion, we present the results of an experience performed over a real data set that keeps
information about purchases made by families residing in Rio de Janeiro.
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1 Introdução

Nos dias atuais, a maioria das operações efetuadas por
uma empresa costuma produzir registros em bancos de
dados. Como conseqüência, estas empresas vêm cole-
tando e armazenando de forma contínua uma enorme

quantidade de dados a respeito de seus clientes, for-
necedores, produtos e serviços. Esta grande massa de
dados pode ser examinada por especialistas, para que
novas informações sejam descobertas e utilizadas em
benefício da organização. Não se trata de uma tarefa
trivial, já que, em muitos casos, um banco de dados
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contém milhões de registros e existem centenas de atri-
butos independentes que precisam ser simultaneamente
considerados durante a análise. Por esta razão, métodos
tradicionais como investigação manual, consultas SQL
e planilhas de cálculo tornam-se inviáveis [5]. Para lidar
com este problema, no início da década de 90, pesqui-
sadores começaram a apresentar as idéias que dariam
origem a uma linha de pesquisa que foi denominadami-
neração de dados(data mining). A mineração de da-
dos é realizada por meio de estratégias automatizadas
para a análise de grandes bases de dados, procurando
extrair das mesmas informações que estejam implícitas,
que sejam previamente desconhecidas e potencialmente
úteis. Em geral, o conhecimento descoberto através de
processos de mineração de dados é expresso na forma
de regras e padrões. Dentre os diferentes tipos de in-
formação que podem ser minerados em bases de da-
dos encontram-se as regras de associação, hierarquias
de classificação,clustersde dados, padrões seqüenci-
ais e os padrões em séries temporais. Detalhes sobre
as técnicas e tarefas de mineração de dados podem ser
encontrados em [3, 5, 12].

1.1 Regras de Associação

As regras de associação são o objeto de estudo deste tra-
balho. Estas regras representam combinações de itens
que ocorrem com determinada freqüência em uma base
de dados. Uma de suas típicas aplicações é a análise de
transações de compra (market basket analysis). A partir
de uma base de dados que armazena produtos compra-
dos por clientes de, por exemplo, um supermercado ou
uma loja de departamentos, uma estratégia para a mine-
ração de regras de associação poderia gerar o seguinte
exemplo: {feijão} ∧ { couve} ⇒ { lingüiça}. Esta regra
é utilizada para indicar que os clientes que compram
os produtos feijão e couve, tendem a também comprar
lingüiça. O exemplo ilustra umas das características
mais atrativas das regras de associação: elas são expres-
sas em uma forma muito fácil de ser compreendida.

A Tabela1 ilustra uma base de dados de transações
de compras de um supermercado hipotético. Cada tran-
sação é constituída por um identificador único (TID)
e pela relação de produtos adquiridos por um cliente.
Dependendo da aplicação, uma transação pode repre-
sentar a relação de páginas visitadas por um usuário de
um portal Internet ou as doenças apresentadas por um
paciente de um hospital, entre outros exemplos.

As regras de associação foram introduzidas em [1]
da seguinte forma. SejamI = {i1, i2, ...im} um con-
junto dem itens distintos eD uma base de dados for-
mada por um conjunto de transações, onde cada transa-
çãoT é composta por um conjunto de itens (itemset), tal

Tabela 1: Base de dados de transações

TID Lista de Itens

1 arroz, biscoito, chá, feijão
2 arroz, pão, salaminho
3 café, pão
4 chá, pão
5 arroz, café, feijão, pão
6 café, kiwi, pão

queT ⊆ I. Uma regra de associação é uma expressão
na formaA ⇒ B, ondeA ⊂ I, B ⊂ I, A 6= ∅, B 6= ∅
e A ∩ B = ∅. A é denominado antecedente eB de-
nominado conseqüente da regra. Tanto o antecedente,
quanto o conseqüente de uma regra de associação po-
dem ser formados por conjuntos contendo um ou mais
itens. A quantidade de itens pertencentes a um conjunto
de itens é chamada decomprimento do conjunto. Um
conjunto de itens de comprimentok costuma ser refe-
renciado como umk-itemset.

O suporte de um conjunto de itensZ, Sup(Z), re-
presenta a porcentagem de transações da base de da-
dos que contêm os itens deZ. O suporte de uma re-
gra de associaçãoA ⇒ B, Sup(A ⇒ B), é dado por
Sup(A ∪ B). Já aconfiançadesta regra,Conf(A ⇒
B), representa, dentre as transações que contêmA, a
porcentagem de transações que também contêmB, ou
seja,Conf(A ⇒ B) = Sup(A ∪B)÷ Sup(A).

1.2 Modelo Suporte / Confiança

O modelo típico para mineração de regras de associação
em bases de dados consiste em encontrar todas as regras
que possuam suporte e confiança maiores ou iguais, res-
pectivamente, a um suporte mínimo (SupMin) e uma
confiança mínima (ConfMin), especificados pelo usuá-
rio. Por este motivo, o modelo costuma ser referen-
ciado na literatura comoModelo Suporte/Confiança.
Nesta abordagem, o processo de mineração é dividido
em duas etapas:

1. Determinar todos os conjuntos de itens que pos-
suem suporte maior ou igual aSupMin. Estes
conjuntos são chamados deconjuntos freqüentes
(frequent itemsets).

2. Para cada conjunto freqüente encontrado na Etapa
1, gerar as regras de associação que possuem con-
fiança maior ou igual aConfMin.

Considere a base de dados ilustrada na Tabela1.
Suponha suporte e confiança mínimos iguais a 30% e
65%, respectivamente. Uma estratégia de mineração de



regras de associação que fosse baseada no Modelo Su-
porte/Confiança, geraria como resultado as quatro re-
gras apresentadas na Tabela2. Os valores mostrados
na segunda (SupA) e terceira (SupB) colunas repre-
sentam, respectivamente, os valores de suporte do an-
tecedente e do conseqüente de cada regra. Os valores
apresentados na quarta (Sup) e quinta (Conf ) colunas
representam o suporte e a confiança de cada regra de
associação, respectivamente.

Tabela 2: Exemplo dos índices suporte e confiança.

Regra SupA SupB Sup Conf

arroz⇒ feijão 0,5000 0,3333 0,3333 0,6667
feijão⇒ arroz 0,3333 0,5000 0,3333 1,0000
café⇒ pão 0,5000 0,8333 0,5000 1,0000
arroz⇒ pão 0,5000 0,8333 0,3333 0,6667

Observe que no Modelo Suporte/Confiança, para
que uma regra seja considerada forte, contendo infor-
mação interessante, é necessário que ela apresente bons
valores de suporte (Etapa 1) e confiança (Etapa 2). A
decisão sobre quais regras devem ser mantidas e quais
deverão ser descartadas durante o processo de minera-
ção é baseada nos valores destes dois índices. Isto sig-
nifica que o suporte e a confiança atuam comomedidas
de interesseno processo de mineração de regras de as-
sociação.

O Modelo Suporte/Confiança tem recebido muitas
críticas ao longo dos últimos anos. O número de re-
gras geradas pelo modelo geralmente é muito grande,
dificultando o processo de análise por parte do usuário.
Experimentos apresentados em [14] demonstraram que
a mineração de bases de dados reais pode levar à ge-
ração de centenas de milhares de regras de associação.
Além disso, grande parte destes resultados minerados
costuma ser composto por regras óbvias, redundantes
ou, até mesmo, contraditórias, conforme argumentado
em [4, 8].

Para resolver estes problemas, outras medidas de in-
teresse diferentes do suporte e da confiança têm sido
propostas com o intuito de identificar as regras que são,
de fato, relevantes e úteis dentre as muitas que podem
ser mineradas. Existem dois tipos de medidas de in-
teresse: objetivas e subjetivas. As medidas de inte-
resse objetivas empregam índices estatíscos para avaliar
a força de uma regra. Já as medidas de interesse subjeti-
vas consideram principalmente a opinião de um analista
para determinar a força da regra.

Neste trabalho algumas das principais medidas de
interesse encontradas na literatura são comparadas e dis-
cutidas. São demonstrados exemplos de utilização des-
tas medidas através de uma experiência realizada sobre

uma base de dados de transações real, fornecida pela
Fundação Getulio Vargas. O trabalho está dividido da
seguinte forma. A Seção2 demonstra os problemas do
Modelo Suporte/Confiança e discorre sobre as medidas
de interesse objetivas e subjetivas. Ainda nesta seção,
propõe-se um método para a mineração de regras inte-
ressantes em bases de dados. Os resultados experimen-
tais obtidos através da aplicação deste método proposto
são reportados na Seção3 Por fim, na Seção4 são apre-
sentadas as conclusões e idéias para futuros trabalhos.

2 Metodologia

Um método para a mineração de regras interessantes,
baseado na utilização e correta interpretação de medi-
das de interesse objetivas, será proposto nesta seção. O
texto está organizado da seguinte forma. A Subseção
2.1 é dedicada a uma avaliação prática das medidas de
interesse suporte e confiança, que são comumente utili-
zadas pelos processos de mineração de regras de asso-
ciação. Nesta subseção, também é apresentado o con-
ceito de dependência entre itens de dados. A Subseção
2.2 revisa algumas das medidas de interesse objetivas
(índices estatísticos) que foram desenvolvidas com o in-
tuito de avaliar a dependência entre itens de dados. São
apresentados exemplos da utilização destas medidas e
propõe-se um método para a mineração de regras inte-
ressantes baseado na aplicação das mesmas. Por fim, a
Subseção2.3 aborda a importância das medidas de in-
teresse subjetivas.

2.1 Avaliação do Modelo Suporte/Confiança

Nesta subseção serão apresentados os resultados de uma
avaliação prática do Modelo Suporte/Confiança. Esta
avaliação foi realizada através da mineração de uma
base de dados real: aPesquisa Sobre Orçamentos Fa-
miliares (POF) da Fundação Getulio Vargas [6]. A POF
é uma pesquisa realizada desde 1947 que tem como ob-
jetivo produzir informações sobre consumo, através da
identificação dos hábitos de compra de famílias residen-
tes em várias capitais do Brasil. NoCaderno Bda POF
existe uma relação contendo diversos gêneros alimen-
tícios e bebidas que podem ser adquiridos em super-
mercados. Este caderno é distribuído para famílias de
várias classes sociais residentes em algumas capitais do
Brasil. As famílias são orientadas a marcar os itens que
constam no Caderno B e que foram adquiridos nas suas
últimas compras mensais.

Nesta avaliação, foi utilizada a base que registra as
compras realizadas por famílias residentes na cidade
do Rio de Janeiro, em Junho de 1998 (denotada como
POF-RJ-06-98). São, ao todo, 422 famílias que adqui-



rem uma média de 55 itens (gêneros alimentícios e be-
bidas) em suas compras mensais. Um programa para
mineração de regras de associação transacionais base-
ado no Modelo Suporte/Confiança, escrito utilizando a
linguagem C++ e o compilador g++, foi utilizado para
minerar a base de dados POF-RJ-06-98. Neste pro-
grama, a Etapa 1 do processo de mineração de regras
de associação (geração dos conjuntos freqüentes) é exe-
cutada através de uma implementação do clássico algo-
ritmo Apriori [2].

Por questões de simplicidade, foram mineradas ape-
nas as regras de associação envolvendo dois itens (ou
seja, um item no antecedente e um item no conseqüente).
O suporte mínimo foi estabelecido em 3% (13 transa-
ções) e a confiança mínima em 60%. Como resultado,
foram mineradas 8.469 regras de associação a partir dos
conjuntos freqüentes de tamanho dois (2-itemsets). Este
número confirma um dos principais problemas atribuí-
dos ao Modelo Suporte/Confiança: a saída apresentada
para o usuário possui uma quantidade de regras extre-
mamente grande, tornando muito trabalhosa a sua ava-
liação. A Tabela3 apresenta algumas das regras de as-
sociação obtidas, ordenadas de maneira decrescente de
acordo com o valor da medida de confiança.

Tabela 3: Regras de associação mineradas da base de dados da POF.
Regra SupA SupB Sup Conf

r1: cenoura⇒ 0,7701 0,8175 0,7038 0,9138
batata inglesa

r2: acerola(polpa)⇒ 0,0427 0,8886 0,0379 0,8889
ovos

r3: filé de viola⇒ 0,0877 0,8649 0,0758 0,8649
açúcar refinado

r4: milho verde⇒ 0,3294 0,3791 0,2701 0,8201
ervilhas

r5: fruta de conde⇒ 0,0450 0,1422 0,0308 0,6842
melancia

r6: banana nanica⇒ 0,1209 0,7607 0,0735 0,6078
banana prata

A base de dados da POF-RJ-06-98 apresenta uma
característica bastante interessante: a distribuição de
freqüências dos itens não é balanceada. Alguns poucos
produtos, como ovos de galinha, açúcar refinado, batata
inglesa, cenoura e banana prata, são muito populares,
possuindo valor de suporte acima de 70%. No entanto,
a grande maioria dos itens da base possui suporte baixo,
inferior a 10%. Alguns exemplos destes produtos me-
nos populares são ilustrados na Tabela3: filé de viola,
fruta de conde e polpa de acerola.

Cerca de 80% das regras de associação mineradas
a partir da base da POF, envolvem itens com diferentes
níveis de suporte (um item com suporte baixo no ante-
cedente e um item com suporte alto no conseqüente).

Os produtos muito populares acabaram por compor o
conseqüente da maioria das regras obtidas.

Em grande parte dos casos, as regras mineradas não
parecem expressar relacionamentos válidos,
mesmo quando os valores da medida de confiança são
muito altos. Isto acontece especialmente quando os ní-
veis de suporte do antecedente e do conseqüente são
muito diferentes. Observe, por exemplo, a regrar3. Se-
ria verdadeiro considerar que a compra de filé de vi-
ola levou os consumidores a também comprar açúcar
refinado ou, na realidade, esta regra foi gerada apenas
pelo fato de que muitas famílias normalmente já iriam
adquirir açúcar refinado em suas compras mensais? O
Exemplo1 aborda esta questão.

Exemplo 1 (Independência entre Itens). Considere a
regrar3 (Tabela3). A confiança desta regra representa
a probabilidade do cliente comprar{açúcar refinado}
dado que compra{filé de viola}. Esta confiança é igual
a 86,49%. Entretanto, observando a colunaSupB , é
possível notar que a probabilidade de qualquer cliente
comprar{açúcar refinado}é igual a 86,49%. Portanto
a compra de{filé de viola} não aumenta e nem dimi-
nui a probabilidade da compra de{açúcar refinado}. A
compra de{açúcar refinado}independeda compra de
{filé de viola}.

O Exemplo1 identificou um caso de regra de asso-
ciação minerada através do Modelo Suporte/Confiança,
que apresenta um relacionamentoilusório entre itens
da base de dados. Os produtos filé de viola e açúcar
refinado são independentes. No entanto, regra {filé de
viola} ⇒ { açúcar refinado} foi gerada pelo fato de a
fórmula da medida de confiança não levar em consi-
deração o valor isolado de suporte do conseqüente da
regra de associação.

Ainda na Tabela3, outro exemplo de regra de asso-
ciação minerada envolvendo itens independentes é ilus-
trado pela regrar2 : { acerola (polpa)} ⇒ { ovos}. Ob-
servando os valores da confiança e do suporte do con-
seqüente (SupB) desta regra, fica evidenciado que a
compra de polpa de acerola não influencia a compra de
ovos de galinha.

De acordo com a análise feita no Exemplo1, dois
itens de dadosA eB são independentes se:

Conf(A ⇒ B) = Sup(B)

Como a fórmula da confiança é dada por
Conf(A ⇒ B) = Sup(A ∪ B) ÷ Sup(A), tem-se
queA eB são independentes se:

Sup(A ∪B) = Sup(A)× Sup(B)



Nesta equação,Sup(A ∪ B) representa o suporte
real do conjunto de itensA ∪ B, enquantoSup(A) ×
Sup(B) é osuporte esperadodo conjuntoA∪B, con-
siderando o suporte deA e o suporte deB.

Definição 1 (Suporte Esperado para um Conjunto de
Itens). SejaD uma base de dados de transações defi-
nida sobre um conjunto de itensI. SejamA ⊂ I eB ⊂
I dois conjuntos não vazios de itens, ondeA ∩ B = ∅.
O suporte esperado (SupEsp) do conjuntoA ∪ B é
obtido por:

SupEsp(A ∪B) = Sup(A)× Sup(B) .

A seguir apresenta-se uma definição formal para o
conceito de independência entre itens de dados.

Definição 2 (Independência entre Itens). SejaD uma
base de dados de transações definida sobre um conjunto
de itensI. SejamA ⊂ I e B ⊂ I dois conjuntos não
vazios de itens, ondeA∩B = ∅. Os conjuntos de itens
A eB são independentes se:

Sup(A ∪B) = SupEsp(A ∪B) .

O fato de a fórmula da medida de confiança não le-
var em consideração o valor isolado do suporte do con-
seqüente das regras de associação traz o problema da
mineração de associações envolvendo itens que sejam
independentes e, pior ainda, pode levar à mineração de
regras envolvendo produtos que possuem dependência
negativa. O exemplo a seguir ilustra esta situação.

Exemplo 2 (Dependência Negativa entre Itens). Con-
sidere a regrar6 (Tabela3). A confiança desta regra
é igual a 60,78%. Entretanto, observando a coluna
SupB , é possível notar que a probabilidade de qual-
quer cliente comprar{banana prata}é igual a 76,07%.
Então, na realidade, a compra de{banana nanica}di-
minui a chance de um cliente comprar{banana prata}.
Neste caso, é dito que os produtos possuem umadepen-
dência negativa.

Definição 3 (Dependência Negativa entre Itens). Seja
D uma base de dados de transações definida sobre um
conjunto de itensI. SejamA ⊂ I e B ⊂ I dois con-
juntos não vazios de itens, ondeA ∩ B = ∅. Os con-
juntos de itensA e B possuem dependência negativa
se:

Sup(A ∪B) < SupEsp(A ∪B) .

Observe, agora, a regrar4 (Tabela3). Desta vez se-
ria verdadeiro considerar que a compra de milho verde
levou os consumidores a também comprar ervilhas? O
Exemplo3 aborda esta questão.

Exemplo 3 (Dependência Positiva entre Itens). Consi-
dere a regrar4 (Tabela3). A probabilidade de qualquer
cliente comprar{ervilhas} é de 37.91%, enquanto a
probabilidade de um cliente comprar este produto dado
que compra{milho verde} sobe para 82.01%. Portanto
os clientes que compram{milho verde} têm maior pro-
babilidade de comprar{ervilhas}. Estes produtos pos-
suem umadependência positiva.

Ainda na Tabela3, as regrasr1 e r5 ilustram casos
de dependência positiva entre produtos. Na primeira re-
gra, tanto o antecedente quanto o conseqüente são pro-
dutos muito populares. Já a segunda regra demonstra a
dependência positiva entre produtos menos populares.
As regrasr1, r4 e r5 representam casos de associações
interessantes entre itens da base da POF.

Definição 4 (Dependência Positiva entre Itens). Seja
D uma base de dados de transações definida sobre um
conjunto de itensI. SejamA ⊂ I e B ⊂ I dois con-
juntos não vazios de itens, ondeA∩B = ∅. Os conjun-
tos de itensA eB possuem dependência positiva se:

Sup(A ∪B) > SupEsp(A ∪B) .

A experiência com a base de dados da POF demons-
trou alguns problemas do Modelo Suporte/Confiança.
Observe, por exemplo, que na Tabela3, a confiança da
regrar2 é bem maior do que a confiança da regrar5.
No entanto, a regrar5 é aquela que, de fato, contém
informação interessante, pois representa uma forte de-
pendência positiva entre dois produtos. A medida de
confiança, por não considerar a dependência entre os
itens de dados, pode gerar um número muito grande de
regras que apresentam relacionamentos falsos e ilusó-
rios.

2.2 Medidas de Interesse Objetivas

As medidas de interesse objetivas são índices estatísti-
cos utilizados para selecionar regras interessantes den-
tre as muitas que podem ser descobertas por um algo-
ritmo de mineração de regras de associação. O suporte
e a confiança são exemplos de medidas de interesse ob-
jetivas. Nesta seção, serão apresentadas outras medidas
de interesse objetivas, desenvolvidas com o objetivo de
medir a dependência entre itens de dados. Estas medi-
das consideram que uma regra de associação é interes-
sante apenas quando o valor de seu suporte real é maior
do que o valor de seusuporte esperado. O suporte es-
perado é computado baseado no suporte dos itens que
compõem a regra.

Definição 5 (Suporte Esperado de uma Regra de Asso-
ciação). SejaD uma base de dados de transações. Seja



A ⇒ B uma regra de associação obtida a partir deD.
O suporte esperado deA ⇒ B é obtido por:

SupEsp(A ⇒ B) = SupEsp(A ∪B) .

2.2.1 Lift

A medida de interesselift [4], também conhecida como
interest, é uma das mais utilizadas para avaliar depen-
dências. Dada uma regra de associaçãoA ⇒ B, esta
medida indica o quanto mais freqüente torna-seB
quandoA ocorre.

Definição 6 (Lift). SejaD uma base de dados de tran-
sações. SejaA ⇒ B uma regra de associação obtida a
partir deD. O valor dolift para A ⇒ B é computado
por:

Lift(A ⇒ B) =
Conf(A ⇒ B)

Sup(B)

SeLift(A ⇒ B) = 1, entãoA e B são indepen-
dentes. SeLift(A ⇒ B) > 1, entãoA e B são po-
sitivamente dependentes. SeLift(A ⇒ B) < 1, A e
B são negativamente dependentes. Esta medida varia
entre0 e∞. e possui interpretação bastante simples:
quanto maior o valor dolift , mais interessante a regra,
poisA aumentou (“lifted”) B numa maior taxa.

Exemplo 4 (Lift). O valor do índice lift para a regra
r3 : {açúcar refinado}⇒ {filé de viola} (Tabela3) é
calculado por: 0, 8649 ÷ 0, 8649 = 1, indicando que
os itens{açúcar refinado}e {filé de viola} são indepen-
dentes.

O valor do índice lift para a regrar6 : {banana na-
nica} ⇒ {banana prata}(Tabela3) é calculado por:
0, 6078 ÷ 0, 7607 = 0, 80, indicando que os itens{ba-
nana nanica}e {banana prata}possuem dependência
negativa (o suporte real da regra é 0,80 vezes o valor
de seu suporte esperado).

O valor do índice lift para a regrar4 : {milho ver-
de}⇒ {ervilhas} (Tabela3) é calculado por:0, 8201÷
0, 3701 = 2, 21, indicando que os itens{milho verde}
e {ervilhas} possuem dependência positiva (o suporte
real da regra é 2,21 vezes maior do que seu suporte
esperado).

2.2.2 Rule Interest

O índiceRule Interest(RI), introduzido em [9] e tam-
bém conhecido na literatura comoPS (letras incidas do
nome de seu autor), novidade eleverage, é outra medida
de interesse objetiva que pode ser utilizada para avaliar
dependências. Esta medida indica o valor da diferença
entre suporte real e o suporte esperado de uma regra de
associação.

Definição 7 (RI). SejaD uma base de dados de tran-
sações. SejaA ⇒ B uma regra de associação obtida a
partir deD. O valor doRI para A ⇒ B é computado
por:

RI(A ⇒ B) = Sup(A ⇒ B)− SupEsp(A ⇒ B).

SeRI(A ⇒ B) = 0, entãoA e B são indepen-
dentes. SeRI(A ⇒ B) > 0, entãoA e B são posi-
tivamente dependentes. SeRI(A ⇒ B) < 0, A e B
são negativamente dependentes. Esta medida varia en-
tre−0.25 e0.25. Quanto maior o valor da medida, mais
interessante é a regra.

Exemplo 5 (RI). O valor do índice RI para a regrar3 :
{açúcar refinado}⇒ {filé de viola} (Tabela3) é calcu-
lado por: 0, 0758− (0, 0877×0, 8649) = 0, indicando
que os itens {açúcar refinado} e {filé de viola} são in-
dependentes.

O valor do índice RI para a regrar6 : {banana na-
nica} ⇒ {banana prata}(Tabela3) é calculado por:
0, 0735− (0, 1209× 0, 7607) = −0, 06, indicando que
os itens{banana nanica}e {banana prata}possuem de-
pendência negativa (a diferença entre o valor de su-
porte real e o valor de suporte esperado da regra é de
-6%).

O valor do índice RI para a regrar4 : {milho ver-
de}⇒ {ervilhas} (Tabela3) é calculado por:0, 2701−
(0, 3294×0, 3791) = 0, 14, indicando que os itens{mi-
lho verde}e {ervilhas} possuem dependência positiva
(a diferença entre o valor de suporte real e o valor de
suporte esperado da regra é de 14%).

É importante observar que olift consegue destacar
com maior facilidade a dependência positiva entre con-
juntos de itens que possuem suporte baixo. Já a medida
RI é especialmente útil para destacar a dependência po-
sitiva entre conjuntos de itens que possuem suporte mé-
dio ou alto. O exemplo a seguir ilustra estas caracterís-
ticas das duas medidas.

Exemplo 6 (RI × Lift). O valor do índice RI para a
regrar1 : {cenoura}⇒ {batata inglesa}(Tabela3), que
apresenta suporte igual a 70,38% e confiança igual a
91,38%, é calculado por:0, 7038− (0, 7701×0, 8175)
= 0, 0742. Já o valor do índice lift para esta regra é
obtido por:0, 9138÷ 0, 8175 = 1, 118.

O valor do índice RI para a regrar5 : {fruta de
conde}⇒ {melancia} (Tabela3), que apresenta su-
porte igual a 3,08% e confiança igual a 68,42%, é cal-
culado por: 0, 0308 − (0, 0450 × 0, 1422) = 0, 0244.
Já o valor do índice lift para esta regra é obtido por:
0, 6842÷ 0, 1422 = 4, 811.



As duas regras são interessantes. Note porém que
o valor da medidaRI para a regrar1 é bem maior do
que o valor deRI para a regrar5. E, no entanto, olift
da primeira regra é bem menor do que olift da segunda
regra.

2.2.3 Convicção

Tanto olift quanto oRI possuem como característica o
fato de serem medidassimétricas, ou seja,Lift(A ⇒
B) = Lift(B ⇒ A) e RI(A ⇒ B) = RI(B ⇒ A).
Isto ocorre porque estes índices possuem o objetivo de
mensurar dependência entre os itens, ao invés de medir
implicação (o sentido da seta “⇒”). Em [4], a medida
de interesseconvicçãoé proposta com o objetivo de
avaliar uma regra de associação como uma verdadeira
implicação.

Definição 8 (Convicção). SejaD uma base de dados
de transações. SejaA ⇒ B uma regra de associação
obtida a partir deD. O valor daconvicçãopara A ⇒
B é computado por:

Conv(A ⇒ B) =
Sup(A)× Sup(¬B)

Sup(A ∪ ¬B)

A medida da convicção foi desenvolvida baseada no
seguinte argumento: na lógica proposicional, uma im-
plicaçãoA → B pode ser reescrita por¬A ∨ B ≡
¬(A ∧ ¬B). Seguindo este argumento,Sup(A ∪ ¬B),
que representa a probabilidade de ocorrência (suporte
real) do antecedente sem o conseqüente na base de da-
dos, foi colocado no denominador da fórmula da me-
dida de convicção. Já no numerador da fórmula encontra-
se o suporte esperado do antecedente sem o conseqüente.
A medida é então capaz de avaliar o quantoA e¬B se
afastam da independência.

A medida da convicção apresenta algumas caracte-
rísticas bastante interessantes:

• A medida leva em consideração tanto o suporte do
antecedente, como o suporte do conseqüente.

• Caso exista a independência completa entre o an-
tecedente e o conseqüente da regra, o valor da con-
vicção será igual a 1.

• Regras onde o antecedente nunca aparece sem o
conseqüente (confiança de 100%) terão valor de
convicção igual a∞.

Exemplo 7 (Convicção). Considere a regrar4 : {mi-
lho verde}⇒ {ervilhas} (Tabela3). Para calcular o
valor da medida da convicção desta regra é necessário

obter inicialmente:

1. Sup(¬B) = 1− Sup(B) = 1− 0, 3791 = 0, 6209.

2. Sup(A∪¬B) = Sup(A)−Sup(A∪B) = 0, 3294−
0, 2701 = 0, 0593.

O valor da convicção é calculado por:

(0, 3294× 0, 6209)÷ 0, 0593 = 3, 449.

Este valor indica que a probabilidade da compra do
produto{milho verde} ocorrer sem que o produto{er-
vilhas} seja comprado é 3,449 vezes menor do que o
esperado.

A medida da convicção varia entre0 e∞. Os au-
tores do índice realizaram uma avaliação através da mi-
neração de uma base de dados censitários. Neste teste,
mais de 20.000 regras de associação foram mineradas.
Os desenvolvedores da medida identificaram que as re-
gras mais interessantes apresentaram um valor de con-
vicção entre 1,01 e 5. Foi percebido que muitas das re-
gras com valor de convicção acima de 5 representavam
informações óbvias ou ilusórias.

Além dos índiceslift, RI e convicção, comentados
nesta subseção, diversos trabalhos encontrados na lite-
ratura apresentam outras medidas de interesse objeti-
vas importantes, tais como:coeficiente de correlação,
teste chi-squared para independência, J-Measure, en-
tre outras. Uma análise a respeito de cerca de vinte di-
ferentes medidas de interesse objetivas pode ser encon-
trada em [11].

2.2.4 Método Proposto

Ao contrário dos modelos definidos em [1] (que utiliza
apenas o suporte e a confiança para avaliar as regras de
associação), em [4] (que propõe a utilização da convic-
ção em substituição à medida de confiança) e em [9]
(que utiliza apenas oRI para avaliar dependências),
neste trabalho propõe-se um método que utiliza, con-
juntamente, os índices suporte, confiança,lift, RI e
convicção no processo de mineração de regras de as-
sociação. A utilização de todas estas medidas permite
que usuários possam realizar análises alternativas sobre
uma mesma regra, pois cada uma das medidas é capaz
de destacar uma característica a respeito da associação.

A abordagem proposta também possui o objetivo de
reduzir significativamente a chance de que sejam mine-
rados um número excessivo de regras óbvias ou ilusó-
rias, através da adição dolift, do RI e da convicção
como parâmetros de entrada para o sistema de minera-
ção de dados. Esta abordagem foi avaliada através de



novo teste realizado sobre a base de dados da POF. Os
resultados obtidos são apresentados na Seção3.

2.3 Medidas de Interesse Subjetivas

As medidas de interesse objetivas identificam, estatisti-
camente, a força das regras de associação. No entanto,
uma regra pode possuir valores altos para determina-
das medidas objetivas e não sersubjetivamente inte-
ressante para o analista que as examina. Em muitos ca-
sos, uma regra de associação minerada é interessante
para determinado usuário, mas não para outro.

Em [10], são identificados os dois principais fatores
que podem tornar uma regra de associação subjetiva-
mente interessante para o usuário: utilidade e inespe-
rabilidade. A medida de utilidade considera que uma
regra é interessante se o usuário pode fazer algo a partir
dela, ou seja, pode tirar proveito do padrão minerado. Já
a medida de inesperabilidade considera que uma regra
tem grande chance de ser interessante quando contra-
diz as expectativas do usuário, o que depende de suas
convicções, ou seja, do que ele imagina que esteja ar-
mazenado na base.

Um exemplo conhecido de regra útil e inesperada,
que pôde ser descoberta através de técnicas de minera-
ção de dados, é a associação entre as vendas de fral-
das e de cerveja em uma grande loja de departamentos,
quando os consumidores são casais jovens e as compras
são realizadas nas noites de quinta-feira [3]. A regra é
inesperada porque os analistas imaginavam que as ven-
das de cerveja estivessem associadas apenas a produtos
como salgados, carne para churrasco e outras bebidas
alcoólicas, mas nunca a produtos de higiene infantil.
Ela também é útil porque os gerentes da loja de depar-
tamentos puderam tomar ações capazes de aumentar as
vendas de cerveja (este produto foi colocado numa pra-
teleira próxima à prateleira das fraldas).

Ainda em [10], argumenta-se que, embora as medi-
das de utilidade e inesperabilidade sejam independen-
tes, na prática as regras úteis são na maioria das vezes
inesperadas e a maioria das regras inesperadas também
costuma ser útil. Por esta razão a medida de inespera-
bilidade torna-se uma boa aproximação para a medida
de utilidade. Seguindo este princípio, alguns trabalhos
[8, 13] consideram que os modelos para mineração de
regras de associação devem encontrar uma forma para
representar as expectativas do analista e incorporá-las
ao algoritmo de mineração, para que regras inesperadas
possam ser mineradas.

Para melhor ilustrar este conceito, será apresentado
um exemplo hipotético. Suponha que um analista, acos-
tumado a trabalhar com a base de dados da POF, pos-
sua a seguinte expectativa: “as famílias que compram

couve costumam comprar brócolis”. Um algoritmo de-
senvolvido para mineração de regras inesperadas a par-
tir da base da POF poderia, por exemplo, encontrar a
seguinte regra inesperada (em relação à crença citada):
“as famílias que compram couve, mas também com-
pram lingüiça,nãocostumam comprar brócolis”.

Uma exceção deste tipo pode ser útil para identifi-
car clientes com diferentes perfis de compra. Um es-
pecialista pode concluir, por exemplo, que a regra de
associação {couve} ⇒ { brócolis} é válida entre os cli-
entes adeptos de refeições que priorizam o consumo de
verduras e legumes, mas que a mesma torna-se invá-
lida entre os clientes que consomem carne de boi ou de
porco. É importante deixar claro que a mineração de
exceções é uma tarefa desafiadora, visto que uma abor-
dagem pouco cuidadosa para a mineração de padrões
negativos pode levar à geração de um número grande de
regras envolvendo itens muito raros (como por exemplo
“clientes que não compram caviar, também não com-
pram cereja”). Para contornar este problema, o método
empregado em [7] considera que uma exceção deve ser
minerada apenas quando possui valor de suporte sig-
nificativamente inferior a uma determinada estimativa.
Como trabalho futuro, intenciona-se utilizar este prin-
cípio no desenvolvimento de um algoritmo para mine-
ração de regras inesperadas a partir da base de dados da
POF.

3 Resultados

Com o objetivo de realizar uma avaliação prática das
medidas de interesse objetivas suporte, confiança,lift,
RI e convicção, um novo teste foi realizado sobre a
base de dados da POF. O programa original para mine-
ração de regras de associação, apresentado na Seção2,
foi alterado para receber como parâmetros de entrada
valores mínimos para os índiceslift, RI e convicção,
além da confiança e do suporte.

A base da POF foi outra vez minerada e os valores
mínimos das medidas de interesse foram configurados
da seguinte forma: suporte mínimo de 3%, confiança
mínima de 60% (como no primeiro teste),lift mínimo
de 1,10,RI mínimo de 1% e convicção mínima de 1,10.

Como resultado, o programa apresentou como saída
um total de 3.892 regras de associação geradas a par-
tir dos conjuntos freqüentes de tamanho dois. Este nú-
mero representa menos da metade das regras minera-
das no primeiro teste, descrito na Seção2. A redução
do número de regras geradas é explicada pelo fato de a
utilização dolift e doRI como parâmetros de entrada
evitar a geração de regras envolvendo itens independen-
tes e itens que possuem dependência negativa.

Os resultados demonstraram que a utilização con-



junta das medidas de suporte, confiança,lift , RI e con-
vicção permite que usuários possam realizar análises al-
ternativas sobre uma mesma regra, enriquecendo o po-
der de entendimento a respeito das associações. Para
justificar este ponto de vista, considere uma das regras
de associação mineradas na avaliação, que é ilustrada
na Figura1.

R: Strogonoff de Frango (caixa)⇒ Lasanha (caixa)

Suporte(R) = 3,32%.

Confiança(R) = 77,78%

Suporte(Strogonoff de Frango) = 4,27%

Suporte(Lasanha) = 14,45%

Lift(R) = 5,381.

RI(R) = 2,701%.

Convicção(R) = 3,849.

Figura 1: Medidas de interesse de uma regra de associação

O valor da medida de suporte indica que 3,32% das
famílias cariocas entrevistadas pela Fundação Getulio
Vargas adquiriram ambos os produtos em suas compras
mensais: {Strogonoff de Frango (caixa)} e { Lasanha
(caixa)}.

A confiança da regra indica que a probabilidade de
uma família ter comprado o produto {Lasanha (caixa)},
dado que ela também comprou o produto {Strogonoff de
Frango (caixa)}, é de 77,78%.

O valor dolift indica que a compra do produto {La-
sanha (caixa)} é 5,381 vezes maior entre as famílias
que também compram {Strogonoff de Frango (caixa)}.

O valor do índiceRI indica que a diferença entre o
valor de suporte real e o valor de suporte esperado da
regra é de 2,701%.

Finalmente, o valor da medida de convicção serve
para indicar que a probabilidade da compra do produto
{ Strogonoff de Frango (caixa)} ocorrer sem que o pro-
duto {Lasanha} seja comprado é 3,849 vezes menor do
que o esperado.

A análise que acaba de ser apresentada demonstra
que cada uma das medidas objetivas é empregada para
fornecer uma informação específica a respeito de uma
regra de associação. Este fato evidencia que todas estas
medidas são importantes para o usuário de uma ferra-
menta de mineração de dados. A abordagem adotada
para a mineração de regras de associação permite com
que este usuário possa, numa etapa de pós-processa-
mento, trabalhar os resultados minerados de diversas
formas. O usuário poderia, por exemplo, ordenar as
regras mineradas de acordo com cada um dos índices,

analisar estes resultados e descobrir quais as regras mais
fortes de acordo com cada medida. Considere as Figu-
ras2 e 3 que apresentam, respectivamente, regras com
valores altos delift e deRI. Observe como estas re-
gras possuem características diferentes e como a utili-
zação conjunta de todas as medidas de interesse é capaz
de auxiliar na interpretação das associações na fase de
pós-processamento.

R: Champignon⇒ Palmito em Conserva

Suporte(R) = 5,21%.

Confiança(R) = 73,33%

Suporte(Champignon) = 7,11%

Suporte(Palmito em Conserva) = 15,88%

Lift(R) = 4,619.

RI(R) = 4,85%.

Convicção(R) = 3,154.

R: Alface Americana⇒ Brócolis

Suporte(R) = 5,45%.

Confiança(R) = 69,70%

Suporte(Alface Americana) = 7,82%

Suporte(Brócolis) = 25,59%

Lift(R) = 2,723.

RI(R) = 3,90%.

Convicção(R) = 2,455.

Figura 2: Exemplos de regras com valor alto para o índicelift

4 Conclusões

Neste trabalho foram revistas diferentes medidas de in-
teresse obetivas e subjetivas que podem ser utilizadas
em processos de mineração de regras de associação. As
medidas de interesse objetivas suporte e confiança fo-
ram avaliadas através de um teste realizado sobre uma
base de dados real (base de dados da POF). Os resul-
tados obtidos demonstraram que a medida da confiança
possui a deficiência de não considerar a questão da de-
pendência entre os itens de dados. Para solucionar este
problema, podem ser utilizadas as medidas objetivas
lift, RI e convicção. As duas primeiras que são ca-
pazes de analisar a dependência entre o antecedente e o
conseqüente de uma regra de associação, enquanto a úl-
tima fornece informações a respeito da implicação. No-
vas avaliações foram realizadas e os resultados obtidos
indicaram que a utilização conjunta das medidas de in-
teresse suporte, confiança,lift , RI e convicção diminui



R: Biscoitos Recheados⇒ Achocolatado em Pó

Suporte(R) = 35,07%.

Confiança(R) = 80,43%

Suporte(Biscoitos Recheados) = 43,60%

Suporte(Achocolatado em Pó) = 56,87%

Lift(R) = 1,414.

RI(R) = 10,27%.

Convicção(R) = 2,204.

R: Carne Seca: Dianteiro⇒ Lingüiça

Suporte(R) = 18,25%.

Confiança(R) = 60,16%

Suporte(Carne Seca: Dianteiro) = 30,33%

Suporte(Lingüiça) = 36,49%

Lift(R) = 1,648.

RI(R) = 7,18%.

Convicção(R) = 1,594.

Figura 3: Exemplos de regras com valor alto para o índiceRI

a chance da mineração de regras óbvias e irrelevantes e,
além disso, possibilita aos usuários a realização de aná-
lises alternativas sobre uma mesma regra, enriquecendo
o poder de entendimento a respeito das associações.

Este trabalho também abordou a importância da uti-
lização de medidas de interesse subjetivas na mineração
de regras de associação. Uma regra costuma ser interes-
sante subjetivamente quando é útil e surpreendente para
um analista que a examina. Por esta razão, como tra-
balho futuro, intenciona-se desenvolver um algoritmo
para mineração de regras inesperadas em bases de da-
dos de transações.
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