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Resumo. As regras de associacdo descrevem padrdes de relacionamento entre itens de uma base de
dados. Uma de suas tipicas aplicacdes é a analise de transacdes de compras. Este processo examina pa-
drBes de compras de consumidores para determinar produtos que costumam ser adquiridos em conjunto.
Um exemplo de regra de associacdo, que poderia ser minerada a partir de uma base de dados de um
supermercado, é dado porsglaminhg = {cervejg. Esta regra indica que os clientes que compram
{salaminhg, tendem a também compracérvejgd. Medidas de interesse sdo comumente utilizadas para
avaliar a qualidade de uma regra de associacdo. Estas medidas podem ser divididas em duas classes: ob-
jetivas (identificam estatisticamente a forca de uma regra) e subjetivas (a opinido de um analista é levada
em consideracgéo para determinar a forca da regra). Neste trabalho algumas das principais medidas de
interesse encontradas na literatura sdo comparadas e avaliadas. Com o objetivo de facilitar a discusséo,
serdo apresentados os resultados de uma experiéncia realizada sobre uma base de dados real, que registra
as compras efetuadas por familias cariocas em supermercados.

Palavras-Chave: Medidas de Interesse, Regras de Associacdo, Mineragdo 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 givendsldm} = {bee#. This rule indicates that costumers

who buy {salam} tend to also buy peet. 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 Introducgéo guantidade de dados a respeito de seus clientes, for-
necedores, produtos e servicos. Esta grande massa de
Nos dias atuais, a maioria das operacdes efetuadas pados pode ser examinada por especialistas, para que
uma empresa costuma produzir registros em bancos devas informacdes sejam descobertas e utilizadas em
dados. Como conseqiiéncia, estas empresas vém cdileneficio da organizacdo. N&o se trata de uma tarefa
tando e armazenando de forma continua uma enormi&vial, j& que, em muitos casos, um banco de dados
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contém milhdes de registros e existem centenas de atri-
butos independentes que precisam ser simultaneamente
considerados durante a andlise. Por esta raz&o, métodos [ TD | Lista de ltens l
tradicionais como investigacdo manual, consultas SQL arroz, biscoito, cha, feijag
e planilhas de célculo tornam-se inviavé [Para lidar i;rfcéz’p%?)o’ salaminho
com este problema, no inicio da década de 90, pesqui- Ché"péo

sadores comecaram a apresentar as idéias que dariam arroz, café, feijao, pao
origem a uma linha de pesquisa que foi denomimaa café, kiwi, pao

neracdo de dadogdata mining. A mineracdo de da-

dos é realizada por meio de estratégias automatizadas

para a analise de grandes bases de dados, procurando e ~
extrair das mesmas informacdes que estejam implicita%ueT € I. Uma regra de associagéo € uma expressao
gue sejam previamente desconhecidas e potencialmeﬂ%formaA = B,ondeACI,BCTI A#0,B+#0

Uteis. Em geral, o conhecimento descoberto através 8é4 N B = 0. Aé denominado antecedenteBede-

processos de mineragdo de dados é expresso na foﬁﬁéanr:?(?gocgzgze%ﬁge diaurrigr?é I:n(;[g Zsasgﬁzeggnti’
deregras e padrdes Dentre os diferentes tipos de in- q q 9 ¢aop

formag&o que podem ser minerados em bases de &jg_m ser formados por conjuntos contendo um ou mais

dos encontram-se as regras de associacao, hierarqd(jggits' : q,uarr]\t|rcri1ac(ije dg;?n;rgergtengenteilarl‘{[m chJ)rr:iunto
de classificacaoglustersde dados, padrées sequenci- € tens € chamada primento do conjunto.

ais e 0s padrBes em séries temporais. Detalhes soBP@JuntO de itens de comprimentocostuma ser refe-

as técnicas e tarefas de mineragdo de dados podem rsgé'}mado como urk-|tem§et .
encontrados en8[’5,12]. O suporte de um conjunto de iteng, Sup(Z), re-

presenta a porcentagem de transacfes da base de da-
dos que contém os itens d& O suporte de uma re-

1.1 Regras de Associagéo gra de associagdd = B, Sup(A = B), é dado por

As regras de associacéo s30 o0 objeto de estudo deste fr&p(A U B). Ja aconfiancadesta regraCon f(A =

balho. Estas regras representam combinaces de itdas representa, dentre as transagdes que cortém

que ocorrem com determinada freqiiéncia em uma baB@rcentagem de transagdes que também coitéou

de dados. Uma de suas tipicas aplicacoes é a analises@i.Con f(A = B) = Sup(AU B) + Sup(A).

transagbes de compnaérket basket analy9isA partir

de uma base de dados que armazena produtos COMpIa- Modelo Suporte / Confianga

dos por clientes de, por exemplo, um supermercado ou delo tii . 50 q o
uma loja de departamentos, uma estratégia para a mirgNodelo tipico para mineragao de regras de associagao

racéo de regras de associacio poderia gerar o segufﬁ'?% bases de dados conS|st<:.em enco_ntrar todgs asregras
exemplo: feijo} A {couvg — {lingtiica). Esta regra gue possuam suporte e confianca maiores ou iguais, res-

é utilizada para indicar que os clientes que compraf€ctivamente, a um suporte minimgupin) e uma
os produtos feijdo e couve, tendem a também Comprapnﬂangam|n|ma((_'onme), especificados pelo usua-
lingtiica. O exemplo ilustra umas das caracteristicd?- POr esté motivo, o modelo costuma ser referen-
mais atrativas das regras de associaco: elas sao expfiado na literatura comblodelo Suporte/Confianca
sas em uma forma muito facil de ser compreendida. Nesta abordagem, o processo de mineracgéo é dividido
A Tabelal ilustra uma base de dados de transagﬁézgn duas etapas:

de compras de um supermercado hipotético. Cada trany
sagdo é constituida por um identificador Unigéd D) '
e pela relacdo de produtos adquiridos por um cliente.
Dependendo da aplicacdo, uma transacao pode repre-
sentar a relacdo de paginas visitadas por um usuério de

um portal Internet ou as doencas apresentadas por Um_ para cada conjunto fregiiente encontrado na Etapa

paciente de um hospital, entre outros exemplos. 1, gerar as regras de associacdo que possuem con-
As regras de associagéo foram introduzidas &m [ fianca maior ou igual &on f Min.

da seguinte forma. Sejafh = {1, 2, ...i,, } UM con-

junto dem itens distintos €0 uma base de dados for-  Considere a base de dados ilustrada na Tekela
mada por um conjunto de transacdes, onde cada tran§awponha suporte e confianga minimos iguais a 30% e
¢aoT é composta por um conjunto de itertefnse}, tal  65%, respectivamente. Uma estratégia de mineracgao de

Tabela 1: Base de dados de transagdes

O U B W N~

Determinar todos os conjuntos de itens que pos-
suem suporte maior ou igual $upMin. Estes
conjuntos sdo chamados denjuntos freqlientes
(frequent itemsets)



regras de associacéo que fosse baseada no Modelo Bma base de dados de transacgfes real, fornecida pela
porte/Confianca, geraria como resultado as quatro reundacéo Getulio Vargas. O trabalho esta dividido da
gras apresentadas na Tab2laOs valores mostrados seguinte forma. A Secé@demonstra os problemas do
na segundaqup,) e terceira Supp) colunas repre- Modelo Suporte/Confianca e discorre sobre as medidas
sentam, respectivamente, os valores de suporte do a@® interesse objetivas e subjetivas. Ainda nesta secéo,
tecedente e do conseqliente de cada regra. Os valopespde-se um método para a mineracao de regras inte-
apresentados na quartgufp) e quinta Conf) colunas ressantes em bases de dados. Os resultados experimen-
representam o suporte e a confianca de cada regratdes obtidos através da aplicacdo deste método proposto
associagao, respectivamente. séo reportados na Se¢@®&or fim, na Secdd sao apre-
sentadas as conclusdes e idéias para futuros trabalhos.

Tabela 2: Exemplo dos indices suporte e confianga.

[ Regra [ Supa [ Supp [ Sup [ Conf ] 2 MetOdOIOQia

arroz=- feijdo | 0,5000 | 0,3333 | 0,3333 | 0,6667 U A i = ;
m meétodo para a mineracdo de regras interessantes,
feijdo=- arroz | 0,3333 | 0,5000 | 0,3333 | 1,0000 P ¢ 9

café= pao 0.5000 | 0.8333 | 0.5000 | 1.0000 baseadp na utiIizaqéo_e correta interpretacdo de medi-
arroz= pao 0,5000 | 0,8333 | 0,3333 | 0,6667 das de interesse objetivas, sera proposto nesta se¢do. O
texto esta organizado da seguinte forma. A Subsecéo
2.1¢é dedicada a uma avaliacéo préatica das medidas de

Observe que no Modelo Suporte/Confianga, parateresse suporte e confianca, que sdo comumente utili-
gue uma regra seja considerada forte, contendo infaradas pelos processos de mineragéo de regras de asso-
magao interessante, &€ necessario que ela apresente hgagio. Nesta subsecdo, também é apresentado o con-
valores de suporte (Etapa 1) e confianca (Etapa 2). éeito de dependéncia entre itens de dados. A Subsecéo
decis&o sobre quais regras devem ser mantidas e qURIg revisa algumas das medidas de interesse objetivas
deverdo ser descartadas durante o processo de mingfadices estatisticos) que foram desenvolvidas com o in-
¢do € baseada nos valores destes dois indices. Isto sigto de avaliar a dependéncia entre itens de dados. Sdo
nifica que o suporte e a confianca atuam conedlidas  apresentados exemplos da utilizacdo destas medidas e
de interesseno processo de mineragéo de regras de agropde-se um método para a mineracao de regras inte-
sociagéao. ressantes baseado na aplicacao das mesmas. Por fim, a

O Modelo Suporte/Confianca tem recebido muitaSubsecd®@.3 aborda a importéncia das medidas de in-
criticas ao longo dos ultimos anos. O numero de reeresse subjetivas.
gras geradas pelo modelo geralmente é muito grande,
dificultando o processo de analise por parte do usuari
Experimentos apresentados €hd][demonstraram que
a mineracdo de bases de dados reais pode levar a Yesta subsecéo serdo apresentados os resultados de uma
racéo de centenas de milhares de regras de associagi@liacdo pratica do Modelo Suporte/Confianca. Esta
Além disso, grande parte destes resultados mineradagaliacdo foi realizada através da mineragéo de uma
costuma ser composto por regras ébvias, redundantease de dados realPesquisa Sobre Orgamentos Fa-
ou, até mesmo, contraditérias, conforme argumentaduiliares (POF) da Fundag&o Getulio Varg#&h [A POF
em 4,8]. € uma pesquisa realizada desde 1947 que tem como ob-

Para resolver estes problemas, outras medidas de jetivo produzir informacg6es sobre consumo, através da
teresse diferentes do suporte e da confianca tém sidentificacéo dos habitos de compra de familias residen-
propostas com o intuito de identificar as regras que sé@s em varias capitais do Brasil. kaderno Bda POF
de fato, relevantes e (teis dentre as muitas que pod@xiste uma relagdo contendo diversos géneros alimen-
ser mineradas. Existem dois tipos de medidas de iticios e bebidas que podem ser adquiridos em super-
teresse: objetivas e subjetivas. As medidas de intesercados. Este caderno é distribuido para familias de
resse objetivas empregam indices estatiscos para ava¥iarias classes sociais residentes em algumas capitais do
aforca de umaregra. Ja as medidas de interesse subjBtiasil. As familias séo orientadas a marcar os itens que
vas consideram principalmente a opinido de um analistanstam no Caderno B e que foram adquiridos nas suas
para determinar a forca da regra. Gltimas compras mensais.

Neste trabalho algumas das principais medidas de Nesta avaliacao, foi utilizada a base que registra as
interesse encontradas na literatura séo comparadas e disnpras realizadas por familias residentes na cidade
cutidas. S8o demonstrados exemplos de utilizacdo de Rio de Janeiro, em Junho de 1998 (denotada como
tas medidas através de uma experiéncia realizada soB®F-RJ-06-98). Sédo, ao todo, 422 familias que adqui-

2’1 Avaliagdo do Modelo Suporte/Confianga



rem uma média de 55 itens (géneros alimenticios e b®s produtos muito populares acabaram por compor o
bidas) em suas compras mensais. Um programa pamansequente da maioria das regras obtidas.
mineracdo de regras de associag¢do transacionais base£m grande parte dos casos, as regras mineradas ndo
ado no Modelo Suporte/Confianca, escrito utilizando parecem  expressar  relacionamentos  validos,
linguagem C++ e o compilador g++, foi utilizado paramesmo quando os valores da medida de confianga séo
minerar a base de dados POF-RJ-06-98. Neste pnawito altos. Isto acontece especialmente quando os ni-
grama, a Etapa 1 do processo de mineracéo de regkass de suporte do antecedente e do consequiente sdo
de associacao (geragéo dos conjuntos freqlentes) é exmiito diferentes. Observe, por exemplo, a regtaSe-
cutada através de uma implementacéo do classico alg verdadeiro considerar que a compra de filé de vi-
ritmo Apriori [2]. ola levou os consumidores a também comprar agucar
Por quest@es de simplicidade, foram mineradas apeefinado ou, na realidade, esta regra foi gerada apenas
nas as regras de associagdo envolvendo dois itens (@lo fato de que muitas familias normalmente j& iriam
seja, um item no antecedente e um item no consequenggquirir aglcar refinado em suas compras mensais? O
O suporte minimo foi estabelecido em 3% (13 trans&Exemplc aborda esta questéo.
¢Bes) e a confianca minima em 60%. Como resultado,
foram mineradas 8.469 regras de associagéo a partir d@gemplo 1 (Independéncia entre Itens). Considere a
conjuntos freqiientes de tamanho d@istéemsets Este regrars (Tabela3). A confianca desta regra representa
numero confirma um dos principais problemas atribuia probabilidade do cliente comprdacucar refinado}
dos ao Modelo Suporte/Confianca: a saida apresentagtdo que compréfilé de viola}. Esta confianca é igual
para o usuario possui uma quantidade de regras extee86,49%. Entretanto, observando a colufapp, é
mamente grande, tornando muito trabalhosa a sua ayssivel notar que a probabilidade de qualquer cliente
liacéo. A Tabels apresenta algumas das regras de agomprar{actcar refinado}¢ igual a 86,49%. Portanto
sociagao obtidas, ordenadas de maneira decrescenteadgompra de{filé de viola} ndo aumenta e nem dimi-

acordo com o valor da medida de confianga. nui a probabilidade da compra dacucar refinado} A
compra de{agucar refinadolindependeda compra de
Tabela 3: Regras de associagéo mineradas da base de dados da Pgﬁe de viola}.
[ Regra [ Supa [ Supgp [ Sup [ Conf ] ) -
71 cenouras 0,7701 | 0,8175 ] 0,7038 | 0,9138 O Exemplclidentificou um caso de regra de asso-
batata inglesa ciacdo minerada através do Modelo Suporte/Confianca,

r2: acerola(polpay> | 0,0427 | 0,8886 | 0,0379 | 0,8889 | que apresenta um relacionameiitsorio entre itens

ovos " . -
27 Tilé de Vo= 00877 | 0.8649 | 0.0758 | 08649 da base de dados. Os produtos filé de viola e agucar

acucar refinado refinado séo independentes. No entanto, refiiéa de
r4: milho verde=- 0,3294 | 0,3791 | 0,2701 | 0,8201 viola} = {acucar refinadd foi gerada pelo fato de a
ervilhas formula da medida de confianca néo levar em consi-

"5 g“et;gsigond@ 00450 | 01422 10,0308 | 0.6842]  yaracho o valor isolado de suporte do consegiiente da

vo- banana nanica> | 0,1209 | 0,7607 | 0,0735 | 0,6078 | regra de associacéo.
banana prata Ainda na Tabel&, outro exemplo de regra de asso-
ciacdo minerada envolvendo itens independentes é ilus-
trado pela regra, : {acerola (polpa) = {ovog. Ob-

A base de dados da POF-RJ-06-98 apresenta um@rvando os valores da confianca e do suporte do con-
caracteristica bastante interessante: a distribuicdo ggqiiente §upy) desta regra, fica evidenciado que a
frequéncias dos itens ndo € balanceada. Alguns pouc@mpra de polpa de acerola ndo influencia a compra de
produtos, como ovos de galinha, aglcar refinado, batagos de galinha.
inglesa, cenoura e banana prata, s&o muito populares, pe acordo com a andlise feita no Exemilodois
possuindo valor de suporte acima de 70%. No entantgens de dadosl e B s&o independentes se:

a grande maioria dos itens da base possui suporte baixo,

inferior a 10%. Alguns exemplos destes produtos me- Conf(A = B) = Sup(B)
nos populares sao ilustrados na TalB:l&lé de viola,
fruta de conde e polpa de acerola. Como a férmula da confianca é dada por

Cerca de 80% das regras de associagdo mineradasnf(A = B) = Sup(A U B) + Sup(A), tem-se
a partir da base da POF, envolvem itens com diferentegie A e B sdo independentes se:
niveis de suporte (um item com suporte baixo no ante-
cedente e um item com suporte alto no consequente). Sup(AU B) = Sup(A) x Sup(B)



Nesta equaca@aSup(A U B) representa o suporte Exemplo 3 (Dependéncia Positiva entre Itens). Consi-
real do conjunto de itend U B, enquantoSup(A) x  dere aregrar, (Tabele3). A probabilidade de qualquer
Sup(B) é osuporte esperadalo conjuntcAU B, con-  cliente comprar{ervilhas} € de 37.91%, enquanto a
siderando o suporte dé e o suporte de3. probabilidade de um cliente comprar este produto dado

L . gue comprgmilho verde} sobe para 82.01%. Portanto
Definicdo 1 (Suporte Esperado para um Conjunto deyg clientes que comprafmilho verde} tém maior pro-

ltens). SejaD uma base de dados de transacoes defisapiligade de comprafervilhas}. Estes produtos pos-
nida sobre um conjunto de iteffs SejamA CZeB C  g,em umalependéncia positiva

7 dois conjuntos nao vazios de itens, ontle) B = 0.
O suporte esperadaSupFEsp) do conjuntoA U B é Ainda na Tabel®, as regras; e rs ilustram casos
obtido por: de dependéncia positiva entre produtos. Na primeira re-
gra, tanto o antecedente quanto o consegliente sao pro-
SupEsp(AU B) = Sup(A) x Sup(B) . dutos muito populares. Ja a segunda regra demonstra a

A seguir apresenta-se uma definicéo formal para g)ependéncia positiva entre produtos menos populares.

conceito de independéncia entre itens de dados. As regrasy, 1y €75 representam casos de associagges
interessantes entre itens da base da POF.

Defini¢&o 2 (Independéncia entre Itens). Sdpauma

base de dados de transacdes definida sobre um conjur%gf'n'gabo 4 (Igepdenddengla P03|t|va~1 en(tjref_ltgdns). bSe]a
de itensZ. SejamA C Z e B C Z dois conjuntos ndo uma base de dados de transagoes definida sobre um

vazios de itens, ondé N B = (). Os conjuntos de itens conjunto de iteng. Sejamd C 7 e B C T dois con-

A e B sdo independentes se: juntos ndo vazios de itens, onden B = ). Os conjun-

tos de itensd e B possuem dependéncia positiva se:

Sup(AUB) = SupEsp(AU B) . Sup(AU B) > SupEsp(AU B) .

O fato de a féormula da medida de confian¢a néo le-

var em consideracao o valor isolado do suporte do con- A experiéncia com a base de dados da POF dgmons-
oy alguns problemas do Modelo Suporte/Confianca.

seqlente das regras de associacao traz o problema iser e. por exemplo. que na Tati@la confianca da
. ~ . ~ . . )
mineracao de associagfes envolvendo itens que sej V€, por exemplo, qu g lan
fegrars € bem maior do que a confianca da regya

independentes e, pior ainda, pode levar a mineragao ant - | de fat @
regras envolvendo produtos que possuem dependénH% en an~o,' aregra; € aquela que, de fato, contem
ormacao interessante, pois representa uma forte de-

negativa. O exemplo a seguir ilustra esta situagdo. " . " . :
g P g ¢ pendéncia positiva entre dois produtos. A medida de

Exemplo 2 (Dependéncia Negativa entre Itens). Con<onfianga, por n&o considerar a dependéncia entre 0s
sidere a regrars (Tabela3). A confianca desta regra itens de dados, pode gerar um nimero muito grande de
¢ igual a 60,78%. Entretanto, observando a colundegras que apresentam relacionamentos falsos e iluso-
Supp, é possivel notar que a probabilidade de qual{ios.

quer cliente comprafbanana pratal igual a 76,07%.

Entdo, na realidade, a compra dbanana nanicafli- 2.2 Medidas de Interesse Objetivas

minui a chance de um cliente comp#iianana prata}
Neste caso, é dito que os produtos possuemdeapan-
déncia negativa

As medidas de interesse objetivas sdo indices estatisti-
cos utilizados para selecionar regras interessantes den-
tre as muitas que podem ser descobertas por um algo-

Definicdo 3 (Dependéncia Negativa entre Itens). SejditMo de mineracdo de regras de associacéo. O suporte

D uma base de dados de transagdes definida sobre (i@ confianca sao exemplos de medidas de interesse ob-
conjunto de iten€. SejamA 7 e B ¢ 7 dois con- jetivas. Nesta secéo, seréo apresentadas outras medidas

juntos néo vazios de itens, onden B = ). Os con- de interesse objetivas, desenvolvidas com o objetivo de
juntos de itensA e B possuem dependéncia negativa(nedir a d_ependéncia entre itens de dado's. Esta; medi-
se: das consideram que uma regra de associacao é interes-
sante apenas quando o valor de seu suporte real € maior
Sup(AU B) < SupEsp(AU B) . do que o valor de sesuporte esperado O suporte es-

perado é computado baseado no suporte dos itens que
Observe, agora, a regra (Tabele3). Desta vez se- compdem a regra.

ria verdadeiro considerar que a compra de milho verde
levou os consumidores a também comprar ervilhas? Definicdo 5 (Suporte Esperado de uma Regra de Asso-
Exemplc3 aborda esta questéo. ciacdo). Sej@ uma base de dados de transacdes. Seja



A = B uma regra de associac¢ao obtida a partir @e
O suporte esperado dé = B é obtido por:

SupEsp(A = B) = SupEsp(AU B) .

2.2.1 Lift

A medida de interesd#t [4], também conhecida como

Definicdo 7 (RI). SejaD uma base de dados de tran-
sacgbes. Sejd = B uma regra de associagao obtida a
partir de D. O valor doRI para A = B € computado
por:

RI(A = B) = Sup(A = B) — SupEsp(A = B).

interest é uma das mais utilizadas para avaliar depen- S€ RI(A = B) = 0, entdoA e B séo indepen-

déncias. Dada uma regra de associagde- B, esta
medida indica o quanto mais freqliente tornafse
guandoA ocorre.

dentes. S&RI(A = B) > 0, entdoA e B s&o posi-
tivamente dependentes. (A = B) < 0, AeB

sdo negativamente dependentes. Esta medida varia en-
tre —0.25 €0.25. Quanto maior o valor da medida, mais

Definicéo 6 (Lift). SejaD uma base de dados de tran-interessante é a regra.

sacOes. Sejal = B uma regra de associac¢ao obtida a

partir de D. O valor dolift para A = B é computado
por:
Conf(A= B)
Sup(B)
SeLift(A = B) = 1, entdoA e B séo indepen-

dentes. Sdlift(A = B) > 1, entdoA e B séo po-
sitivamente dependentes. $eft(A = B) < 1, Ae

Lift(A= B) =

Exemplo 5 (RI). O valor do indice RI para a regre; :
{acucar refinado}- {filé de viola} (Tabela3) é calcu-
lado por: 0,0758 — (0,0877 x 0, 8649) = 0, indicando
gue os itens {agucar refinado} e {filé de viola} s&o in-
dependentes.

O valor do indice Rl para a regras : {banana na-
nica} = {banana prata}(Tabela/3) é calculado por:
0,0735 — (0,1209 x 0,7607) = —0, 06, indicando que

B séo negativamente dependentes. Esta medida vapislitens{banana nanicag {banana pratapossuem de-
entre0 e co. e possui interpretacdo bastante simplegpendéncia negativa (a diferenca entre o valor de su-
guanto maior o valor déft, mais interessante a regra,porte real e o valor de suporte esperado da regra € de

pois A aumentou (lifted”) B numa maior taxa.

Exemplo 4 (Lift). O valor do indice lift para a regra
r3 . {acgucar refinado}=- {filé de viola} (Tabela3) é
calculado por: 0,8649 + 0,8649 = 1, indicando que
os itengacucar refinadokg{filé de viola} séo indepen-
dentes.

O valor do indice lift para a regra; : {banana na-
nica} = {banana prata}(Tabela3) é calculado por:
0,6078 = 0,7607 = 0, 80, indicando que os itenfha-

nana nanicaje {banana pratajpossuem dependéncia
negativa (o suporte real da regra é 0,80 vezes o val

de seu suporte esperado).

O valor do indice lift para a regra, : {milho ver-
de} = {ervilhas} (Tabel&3) é calculado por:0, 8201 +
0,3701 = 2,21, indicando que os itengnilho verde}

e {ervilhas} possuem dependéncia positiva (0 suport
real da regra € 2,21 vezes maior do que seu supor

esperado).

2.2.2 Rule Interest

O indiceRule Interes(RI), introduzido em9] e tam-
bém conhecido na literatura conits (letras incidas do

-6%).

O valor do indice RI para a regra, : {milho ver-
de} = {ervilhas} (Tabele3) é calculado por0, 2701 —
(0,3294x0,3791) = 0, 14, indicando que os iter{sni-

Iho verde}e {ervilhas} possuem dependéncia positiva
(a diferenca entre o valor de suporte real e o valor de
suporte esperado da regra é de 14%).

E importante observar quelift consegue destacar
com maior facilidade a dependéncia positiva entre con-

duntos de itens que possuem suporte baixo. Ja a medida

Rré especialmente util para destacar a dependéncia po-
sitiva entre conjuntos de itens que possuem suporte mé-
dio ou alto. O exemplo a seguir ilustra estas caracteris-

ticas das duas medidas.

%xemplo 6 (RI x Lift). O valor do indice RI para a
tr%grarl : {cenoura}=- {batata inglesa)fTabel&3), que

apresenta suporte igual a 70,38% e confianca igual a
91,38%, é calculado poi0, 7038 — (0, 7701 x 0, 8175)
= 0,0742. Ja o valor do indice lift para esta regra é
obtido por:0,9138 = 0,8175 = 1, 118.

O valor do indice RI para a regras : {fruta de

nome de seu autor), novidadiegerage € outra medida conde} = {melancia} (Tabela3), que apresenta su-
de interesse objetiva que pode ser utilizada para avaliporte igual a 3,08% e confianca igual a 68,42%, € cal-
dependéncias. Esta medida indica o valor da diferencalado por: 0,0308 — (0,0450 x 0,1422) = 0,0244.
entre suporte real e o suporte esperado de uma regraldeo valor do indice lift para esta regra é obtido por:

associagéo.

0,6842 =0, 1422 = 4, 811.



As duas regras sao interessantes. Note porém gobter inicialmente:
o valor da medidaR] para a regra; € bem maior do
que o valor deRI para a regras. E, no entanto, @ft 1. Sup(—-B) =1 — Sup(B) =1 —0,3791 = 0, 6209.
da primeira regra é bem menor do quitoda segunda
regra. 2. Sup(AU—-B) = Sup(A)—Sup(AUB) = 0,3294—
0,2701 = 0,0593.
2.2.3 Convicgdo

) . Ovalor da convicgéo é calculado por:
Tanto olift quanto oRIl possuem como caracteristica o

fato de serem medidasmétricas ou seja,Lift(A = (0,3294 x 0,6209) =+ 0,0593 = 3, 449.

B) = Lift(B = A)eRI(A = B) = RI(B = A).

Isto ocorre porque estes indices possuem o objetivo @&te valor indica que a probabilidade da compra do
mensurar dependéncia entre os itens, ao invés de meﬂibduto{milho verde} ocorrer sem que o produter-

implicacdo (o sentido da seta:"). Em [4], a medida yjihas} seja comprado é 3,449 vezes menor do que o
de interesseonvicgcaoe proposta com o objetivo de ggperado.

avaliar uma regra de associacdo como uma verdadeira ) L _
implicag&o. A medida da convicgdo varia entbee co. Os au-

tores do indice realizaram uma avaliacao através da mi-
Definiciio 8 (Convicgdo). Sej@ uma base de dados Neracéo de uma base de dados censitarios. Neste teste,
de transacdes. Seja = B uma regra de associacio Mais de 20.000 regras de associagéo foram mineradas.
obtida a partir deD. O valor daconvicgiopara A =  OS desenvolvedores da medida identificaram que as re-

B é computado por: gras mais interessantes apresentaram um valor de con-
viccao entre 1,01 e 5. Foi percebido que muitas das re-
Sup(A) x Sup(—B) gras com valor de convic¢éo acima de 5 representavam
Conv(A = B) = . . A
Sup(AU-B) informag®es Obvias ou ilusérias.

Além dos indiceéi ft, RI e convicgdo, comentados

A medida da convicgéo foi desenvolvida baseada ngesta subsecéo, diversos trabalhos encontrados na lite-
seguinte argumento: na légica proposicional, uma inratura apresentam outras medidas de interesse obijeti-
plicagdoA — B pode ser reescrita pefA V B =  vas importantes, tais comooeficiente de correlacép
—(A A —B). Seguindo este argumentsyup(A U -~B), teste chi-squared para independéncial-Measure, en-
que representa a probabilidade de ocorréncia (supotre outras. Uma andlise a respeito de cerca de vinte di-
real) do antecedente sem o conseqiiente na base defdeentes medidas de interesse objetivas pode ser encon-
dos, foi colocado no denominador da férmula da merada em/11].
dida de convicgdo. Ja no numerador da formula encontra-
se o suporte esperado do antecedente sem o conseqligmt@. Método Proposto
A medida é entdo capaz de avaliar o quasite =B se
afastam da independéncia.

A medida da conviccdo apresenta algumas carac
risticas bastante interessantes:

Ao contrario dos modelos definidos eft] [que utiliza
tapenas 0 suporte e a confianga para avaliar as regras de
gésociagéo), end] (que propde a utilizacao da convic-
¢do em substituicdo & medida de confianca) e @m |
G%we utiliza apenas @&/ para avaliar dependéncias),
neste trabalho propde-se um método que utiliza, con-
juntamente, os indices suporte, confianig#t, RI e

e Caso exista a independéncia completa entre o afonviccdo no processo de mineracéo de regras de as-

tecedente e o consegiiente da regra, o valor da cdifRciacdo. A utilizacéo de todas estas medidas permite
vicgdo sera igual a 1. que usuarios possam realizar analises alternativas sobre

uma mesma regra, pois cada uma das medidas é capaz
e Regras onde o antecedente nunca aparece sendedestacar uma caracteristica a respeito da associagao.
conseqliente (confianga de 100%) terdo valor de A abordagem proposta também possui o objetivo de
conviccao igual ac. reduzir significativamente a chance de que sejam mine-
rados um numero excessivo de regras ébvias ou ilusé-
Exemplo 7 (Convic¢éo). Considere a regng, : {mi- rias, através da adi¢do doft, do RI e da conviccdo
Iho verde}=- {ervilhas} (Tabela3). Para calcular o como pardmetros de entrada para o sistema de minera-
valor da medida da conviccéo desta regra € necessarigio de dados. Esta abordagem foi avaliada através de

¢ A medida leva em considerac¢édo tanto o suporte
antecedente, como o suporte do conseqiiente.



novo teste realizado sobre a base de dados da POF. €osive costumam comprar brocolis”. Um algoritmo de-
resultados obtidos sdo apresentados na S&c¢éo senvolvido para mineracédo de regras inesperadas a par-
tir da base da POF poderia, por exemplo, encontrar a
seguinte regra inesperada (em relagéo a crenca citada):

. . o N _ “as familias que compram couve, mas também com-
As medidas de interesse objetivas identificam, estatisfiyam |ingticanao costumam comprar brécolis”.

camente, a forca das regras de associagédo. No entanto, yma excecao deste tipo pode ser util para identifi-
uma regra pode possuir valores altos para determingy clientes com diferentes perfis de compra. Um es-
das medidas objetivas e nédo sembjetivamenteinte- pecialista pode concluir, por exemplo, que a regra de
ressante para o analista que as exgmina. Em muitos &&sociacdodouvg = {brocolig é valida entre os cli-
sos, uma regra de associacdo minerada € interessagiges adeptos de refeigdes que priorizam o consumo de
para determinado usuario, mas nao para outro. verduras e legumes, mas que a mesma torna-se inva-
Em [10], s&o identificados os dois principais fatoregjga entre os clientes que consomem carne de boi ou de
que podem tornar uma regra de associagéo subjetigsrco. E importante deixar claro que a mineragdo de
mente interessante para o usuario: utilidade e inesp&zcegﬁes é uma tarefa desafiadora, visto que uma abor-
rabilidade. A medida de utilidade considera que UM@agem pouco cuidadosa para a mineracdo de padrdes
regra é interessante se o usuario pode fazer algo a pam,fgativos pode levar & geracéo de um niimero grande de
dela, ou seja, pode tirar proveito do padréo minerado. yggras envolvendo itens muito raros (como por exemplo
a medida de inesperabilidade considera que uma regdientes que ndo compram caviar, também n&o com-
tem grande chance de ser interessante quando contigam cereja”). Para contornar este problema, o método
diz as expectativas do usuario, o que depende de syfpregado eni7] considera que uma excecao deve ser
convicgdes, ou seja, do que ele imagina que esteja @hinerada apenas quando possui valor de suporte sig-
mazenado na base. nificativamente inferior a uma determinada estimativa.
Um exemplo conhecido de regra Util e inesperadggomo trabalho futuro, intenciona-se utilizar este prin-
que pﬁde ser descoberta através de técnicas de minq{ﬁ)jo no desenvolvimento de um a|goritm0 para mine-

céo de dados, é a associacéo entre as vendas de ffgkao de regras inesperadas a partir da base de dados da
das e de cerveja em uma grande loja de departamentpgf,

guando os consumidores sao casais jovens e as compras
séo realizadas nas noites de quinta-feBja A regra é
inesperada porque os analistas imaginavam que as v
das de cerveja estivessem associadas apenas a prod@os o objetivo de realizar uma avaliacdo préatica das
como salgados, carne para churrasco e outras bebidasdidas de interesse objetivas suporte, confidaga,
alcodlicas, mas nunca a produtos de higiene infantiRI e convicgdo, um novo teste foi realizado sobre a
Ela também é (til porque os gerentes da loja de depdrase de dados da POF. O programa original para mine-
tamentos puderam tomar acdes capazes de aumentaraggio de regras de associacao, apresentado na/&ecéo
vendas de cerveja (este produto foi colocado numa prisi alterado para receber como pardmetros de entrada
teleira préxima a prateleira das fraldas). valores minimos para os indicBg't, RI e convicg¢ao,
Ainda em [L(], argumenta-se que, embora as medialém da confianga e do suporte.
das de utilidade e inesperabilidade sejam independen- A base da POF foi outra vez minerada e os valores
tes, na pratica as regras Uteis sdo na maioria das vereimos das medidas de interesse foram configurados
inesperadas e a maioria das regras inesperadas tamlsarseguinte forma: suporte minimo de 3%, confianca
costuma ser (til. Por esta razdo a medida de inesperainima de 60% (como no primeiro testg)ft minimo
bilidade torna-se uma boa aproximacao para a medidie 1,10,R/ minimo de 1% e convic¢do minima de 1,10.
de utilidade. Seguindo este principio, alguns trabalhos Como resultado, o programa apresentou como saida
[8,/13] consideram que os modelos para mineracéo dem total de 3.892 regras de associacdo geradas a par-
regras de associacdo devem encontrar uma forma parados conjuntos freqiientes de tamanho dois. Este na-
representar as expectativas do analista e incorpora-lagro representa menos da metade das regras minera-
ao algoritmo de mineragédo, para que regras inesperadiss no primeiro teste, descrito na Se@adA reducao
possam ser mineradas. do numero de regras geradas é explicada pelo fato de a
Para melhor ilustrar este conceito, sera apresentadtlizacdo doli ft e doRI como parametros de entrada
um exemplo hipotético. Suponha que um analista, acosvitar a geracdo de regras envolvendo itens independen-
tumado a trabalhar com a base de dados da POF, ptas e itens que possuem dependéncia negativa.
sua a seguinte expectativa: “as familias que compram Os resultados demonstraram que a utilizagao con-

2.3 Medidas de Interesse Subijetivas

3. Resultados



junta das medidas de suporte, confiafiftg, R/ e con- analisar estes resultados e descobrir quais as regras mais
vicgcao permite que usuarios possam realizar analises &dttes de acordo com cada medida. Considere as Figu-
ternativas sobre uma mesma regra, enriquecendo o pas2 e[3 que apresentam, respectivamente, regras com
der de entendimento a respeito das associacfes. Peadores altos déift e de RI. Observe como estas re-
justificar este ponto de vista, considere uma das regrgeas possuem caracteristicas diferentes e como a utili-
de associacdo mineradas na avaliacao, que € ilustragao conjunta de todas as medidas de interesse é capaz
na Figurel. de auxiliar na interpretacdo das associac@es na fase de
pés-processamento.

R: Strogonoff de Frango (caixa} Lasanha (caixa)
Suporte(R) = 3,32%.

Confianca(R) = 77,78%

Suporte(Strogonoff de Frango) = 4,27%
Suporte(Lasanha) = 14,45%

Lift(R) = 5,381.

RI(R) = 2,701%.

Conviccdo(R) = 3,849.

R: Champignon=- Palmito em Conserva
Suporte(R) = 5,21%.

Confianca(R) = 73,33%
Suporte(Champignon) = 7,11%
Suporte(Palmito em Conserva) = 15,88%
Lift(R) = 4,619.

RI(R) = 4,85%.

Convicgdo(R) = 3,154.

Figura 1: Medidas de interesse de uma regra de associagao
R: Alface Americana=- Brécolis

= 0,
O valor da medida de suporte indica que 3,32% das Supo.rte(R) 5,45%.
familias cariocas entrevistadas pela Fundacdo Getulip Confianca(R) = 69,70%

Vargas adquiriram ambos os produtos em suas comprasSuporte(Alface Americana) = 7,82%
mensais: §trogonoff de Frango (caixhe {Lasanha Suporte(Brécolis) = 25,59%
(caixa). ; _
A confianca da regra indica que a probabilidade de Lift(R) = 2,723.
uma familia ter comprado o produtbdsanha (caixa) RI(R) = 3,90%.
dado que ela também comprou o produBirpgonoffde | Conviccéo(R) = 2,455.
Frango (caixa}, é de 77,78%.
O valor doli ft indica que a compra do produtbd- Figura 2: Exemplos de regras com valor alto para o indige
sanha (caixa) é 5,381 vezes maior entre as familias
gue também compransfrogonoff de Frango (caix})
O valor do indiceR! indica que a diferenca entre o _
valor de suporte real e o valor de suporte esperado §a Conclusdes
regra é de 2,701%. Neste trabalho foram revistas diferentes medidas de in-
Finalmente, o valor da medida de convic¢do servieresse obetivas e subjetivas que podem ser utilizadas
para indicar que a probabilidade da compra do produtam processos de mineracado de regras de associacdo. As
{ Strogonoff de Frango (caixipcorrer sem que o pro- medidas de interesse objetivas suporte e confianca fo-
duto {Lasanhd seja comprado é 3,849 vezes menor doam avaliadas através de um teste realizado sobre uma
gue o esperado. base de dados real (base de dados da POF). Os resul-
A andlise que acaba de ser apresentada demondtedos obtidos demonstraram que a medida da confianga
gue cada uma das medidas objetivas é empregada ppossui a deficiéncia de ndo considerar a questdo da de-
fornecer uma informacgéo especifica a respeito de unpendéncia entre os itens de dados. Para solucionar este
regra de associacdo. Este fato evidencia que todas egtagblema, podem ser utilizadas as medidas objetivas
medidas sé@o importantes para o usuario de uma ferridft, RI e convicgdo. As duas primeiras que sdo ca-
menta de mineragdo de dados. A abordagem adotapi@zes de analisar a dependéncia entre o antecedente e 0
para a mineracao de regras de associacao permite coomseqiiente de uma regra de associacdo, enquanto a Ul-
gue este usudrio possa, huma etapa de pds-processaa fornece informacdes a respeito da implicagcao. No-
mento, trabalhar os resultados minerados de diverseas avaliacdes foram realizadas e os resultados obtidos
formas. O usuario poderia, por exemplo, ordenar aadicaram que a utilizagédo conjunta das medidas de in-
regras mineradas de acordo com cada um dos indicésresse suporte, confiandi#t,, RI e convicgédo diminui




R: Biscoitos Recheados- Achocolatado em P6
Suporte(R) = 35,07%.

Confianca(R) = 80,43%
Suporte(Biscoitos Recheados) = 43,60%
Suporte(Achocolatado em P9) = 56,87%
Lift(R) = 1,414.

RI(R) = 10,27%.

Convicgéo(R) = 2,204.

R: Carne Seca: Dianteirg- Linglica
Suporte(R) = 18,25%.

[4]

[5]

[6]

S. Brin, R. Motwani, J. D. Ulman e S. Tsur, Dy-
namic Itemset Counting and Implication Rules for
Market Basket DataProc. of the ACM SIGMOD
Intl. Conf. on Management of Dataérizona, Es-
tados Unidos, 1997, 255-264.

U. M. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro e P. Smith,
From Data Mining to Knowledge Discovery: An
Overview,Advances in Knowledge Discovery and
Data Mining AAAI/MIT Press, 1996, 1-34.

Fundacdo Getulio Vargas, Instituto Brasileiro
de Economia, Divisdo de Gestdo de Dados
(FGV/IBRE/DGD). Informagdes Disponiveis em

Confianca(R) = 60,16% [http://lwww.fgv.br/ibre/dgH] 2005.

Suporte(Carne Seca: Dianteiro) = 30,33%
Suporte(Linglica) = 36,49%

Lift(R) = 1,648.

RI(R) = 7,18%.

Convicgdo(R) = 1,594.

[7] E. C. Gongalves, I. M. B. Mendes e A. Plastino,
Mining Exceptions in DatabaseRyoc. of thel 7¢"
Australian Joint Conf. on Artificial Intelligence

(LNAI 3339) Cairns, Australia, 2004, 1081-1086.
[8]

B. Padmanabhan e A. Tuzhilin, Unexpectedness
as a Measure of Interestingness in Knwoledge
Discovery, Decision Support Systems Vol.,27

1999, 303-318.

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

[9]

a chance da mineracao de regras ébvias e irrelevantes e,
além disso, possibilita aos usuarios a realizacao de ana-
lises alternativas sobre uma mesma regra, enriqguecendo
o poder de entendimento a respeito das associa¢des.[10]

Este trabalho também abordou a importancia da uti-
lizacdo de medidas de interesse subjetivas na mineragéo
de regras de associa¢do. Uma regra costuma ser interes-
sante subjetivamente quando é (til e surpreendente para
um analista que a examina. Por esta razdo, como tr, -1]
balho futuro, intenciona-se desenvolver um algoritm
para mineracgdo de regras inesperadas em bases de da-
dos de transacdes.

G. Piatetsky-Shapiro, Discovery, Analysis and
Presentation of Strong RuleKnowledge Disco-
very in DatabasesAAAI/MIT Press, 1991, 229—
248.

A. Silberschatz e A. Tuzhilin, On Subjective Mea-
sures of Interestingness in Knowledge Discovery,
Proc. of the ¥ ACM SIGKDD Conf. on Kno-
wledge Discovery and Data MiningViontreal,
Canad4, 1995, 275-281.

P. Tan, V. Kumar e J. Srivastava, Selecting the
Right Interestingness Measure for Association
PatternsProc. of the 8* ACM SIGKDD Conf. on
Knowledge Discovery and Data Miningdmon-

o ton, Canada, 2002, 32-41.
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