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Resumo.O processo de Mineragdo de Dados possibilita que seus usuarios finais possam analisar, com-
preender e usar 0 conhecimento extraido em um sistema inteligente ou como apoio em processos de
tomada de decisdo. Entretanto, muitos dos algoritmos utilizados geram uma enorme quantidade de pa-
drbes, dificultando a analise. Esse problema ocorre em Regras de Associacdo, uma técnica de Mineracdo
de Dados que procura identificar todos os padrdes intrinsecos ao conjunto de dados. Uma abordagem
gue pode auxiliar a andlise de Regras de Associacao é o uso de taxonomias durante o pos-processamento.
Neste artigo s&o propostos o algoritgidR7, que usa taxonomias para generalizar Regras de Associ-
acédo, e 0 médulo computaciorRUIEE-GAR que possibilita a andlise das regras generalizadas.

Palavras-Chave:Mineracéo de Dados, Pés-processamento, Regras de Associacdo, Taxonomias.

Post-processing of Association Rules using Taxonomies

Abstract. The Data Mining process enables that end users can analyse, understand and use the extracted
knowledge in an intelligent system or to support decision processes. However, many algorithms used in
the process find large quantities of patterns, complicating the analysis of the patterns. This fact occurs
with Association Rules, a Data Mining technique that tries to identify intrinsic patterns in large data sets.

A method that can help the analysis of the Association Rules is the use of taxonomies in the step of
knowledge post-processing. In this paper, we propos€#i®7 algorithm, which uses taxonomies to
generalize Association Rules, and tRalEE-GARcomputational module, that enables the analysis of

the generalized rules.
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1 Introducgédo gerando grandes Bases de Dados. As organizacoes re-

~ . . onhecem o valor das informacdes contidas em suas

A evolucdo da computacao impulsionada pelo aumen P . o
ases de Dados e tém investido na aquisicdo e desen-
do poder de processamento dos computadores, pelo ar: . o :
; . olvimento de ferramentas de analise que produzam in-
mazenamento continuo de grandes quantidades de da- . "~ - "
X . ~ ormacdes uteis.
dos a baixo custo, pela introducdo de novas tecnolo-

gias de transmisséo e disseminacado de dados etc., temDurante anos, métodos predominantemente manu-
dado as organizacgfes a capacidade de armazenar infais tém sido utilizados para transformar dados em co-
mac0Oes detalhadas sobre cada transagdo que efetuahecimento. Porém, o uso desses métodos tem se tor-
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nado dispendioso (em termos financeiros e de tempdxtragdo de PadrGes e Pds-processamento do conheci-
subjetivo e inviavel, quando aplicados a grandes Base®ento extraido. A técnica de mineracao de Regras de
de Dados. Associacéo é descrita na Sef#io 3. Na Sgl;a0 4 séo apre-

Devido aos problemas com os métodos manuais, tgientados aspectos gerais do uso de taxonomias em Re-
nou-se necessario o desenvolvimento de processos@/@s de Associacdo. O algoritr§oAR7 € descrito na
andlise automatica, como o Processo de Extracdo &§€¢a¢p. Ja na Seqddo 6 € apresentado 0 médulo compu-
Conhecimento de Bases de Dados ou Mineragéo de DacionalRUIEE-GAR Na Secéag |7 sdo apresentados os
dos. Esse processo, de natureza iterativa e interativgsultados de alguns experimentos realizados com o al-
tem despontado por seu desempenho em diversos @itmoGART. Por fim, na Secdq 8 sédo apresentadas
minios, na extracdo de padrdes validos, novos, e potets conclusdes sobre este artigo e trabalhos futuros.
cialmente Uteis dos dadas [10].

Embora tenha se tornado necessaria a utilizagdo @ Mineracdo de Dados

processo de Mineracéo de Dados para extrair padréegrocesso de identificacio de conhecimento em Bases
partir de dados, sua aplicacéo pode gerar uma elevag@ pados é conhecido como Extracdo de Conhecimento
quantidade de conhecimento (padrdes), muitos dos qu@isgases de Dados ou Mineracdo de Dados, sendo ge-
podem ndo ser importantes, relevantes ou interessan{gfnente referenciado na literatura coraowledge

para o usuario. Fornecer ao usuario uma grande quafliscovery in Databases (KDDP processo de Minera-
tidade de padrdes néo é produtivo pois, geralmente, 9&80 de Dados é definido e [10] como:

procura poucos padrfes que sejam interessantes. Por-
tanto, é de vital importancia o desenvolvimento de téc-  Processo de identificacdo de padrdes validos,
nicas de apoio no sentido de fornecer aos usuarios ape- inovadores, potencialmente Gteis e principal-
nas os padrdes mais interessarites[[18, 12]. mente compreensiveis em conjuntos de dados.
O problema de se gerar grandes quantidades de pa- o )
drées recebe uma maior énfase em Regras de Asso- A diviséo do processo de Mineracéo de Dados em
ciacdo, uma das técnicas de Minerago de Dados qUéS grandes,etapas: Pré-Processamento, Extragdo de
recentemente tem despertado grande intergsse [3]. R@droes e Pos-Processamento, propostd em [4] e ado-
area académica pesquisas vém sendo desenvolvidas &8fa em(L15] é ilustrada na Figyria 1.
essa técnica e as organizacdes tém utilizado os resulta-
dos no comércio, em contratos de seguro, na salde,
geoprocessamento, na biologia molecular entre outr

areas([183,18, 17]. 7
Uma abordagem para solucionar o problema da gre @ @
de quantidade de padrdes extraidos pela técnica de F Pré-processamento

gras de Associacao é o uso de taxonomias([20,113, : _ 'v
As taxonomias refletem uma visédo coletiva ou indivi- g&? ;
dual de como os itens podem ser hierarquicamente cle e
sificados, podendo ser utilizadas para eliminar regre 'dentificacao

do problema

ndo interessantes e/ou redundarites [1].
Diante desse contexto, neste artigo sédo propostos ieisl
algoritmo GART e o médulo computaciondulEE-
GAR O algoritmoGART (Generalization of Associ-
ation Rules using TaxonomiesGeneralizagdo de Re-
gras de Associacao usando Taxonomias) utiliza taxon ?
mias para generalizar Regras de Associacdo. JAo n %f Utilizagdio do
dulo RUlEE-GAR além de facilitar o uso do algoritmo JW_ conhecimento
GART durante a identificacdo de taxonomias e gene-
ralizacdo de regras, prové funcionalidades para analisar
as Regras de Associacdo generalizadas. Figura 1: Etapas do processo de Minerag&o de Dados
Este artigo esta organizado da seguinte maneira: na
Secéag P é descrito de modo geral o processo de Minera- A essa diviséo séo incluidas uma fase anterior ao
¢do de Dados, abordando principalmente as etapas pincesso de Mineracdo de Dados, referente a Identifica-
processo referentes ao Pré-processamento dos dadi@® do Problema (nessa fase séo definidos os objetivos a

Extragdo de
padrdes

Pés-processamento



serem alcancados e que tipo de informacao se deseja ajustar 0 seu conjunto de paradmetros visando a obten-
trair dos dados), e uma fase posterior ao processo, q¢&o de resultados mais adequados aos objetivos pré-
se refere a Utilizacdo do Conhecimento obtido, seja eastabelecidos. Os ajustes podem, por exemplo, me-
um sistema inteligente ou como apoio em processos tteorar a precisao ou a compreensibilidade do conheci-

tomada de decisdo. As trés etapas do processo de Miento extraido. As atividades da etapa de Extracédo de
neragdo de Dados sdo apresentadas a seguir. Padrdes sdo descritas a seguir:

Escolha da funcdoRealizada de acordo com os obje-
2.1 Pré-Processamento tivos desejaveis para a solucédo a ser encontrada.

Geralmente os dados selecionados para o processo de Ha dois tipos de funcdes: preditivas e descritivas.
Mineracdo de Dados ndo estdo em um formato ade- As func¢des preditivas consistem na generaliza¢éo
guado para a extracdo de conhecimento. Durante o pro- de exemplos com seus respectivos atributos meta
cesso de coleta de dados podem ocorrer diversos pro- conhecidos (atributo/classe a ser predita) em um
blemas que devem ser tratados, como erros de digita- modelo capaz de predizer o atributo meta de um
cdo, geracdo de dados incorretos ou inconsistentes por novo exemplo. J& as fungdes descritivas consistem
sensores, entre outros. Além desse fato, limitacGes de naidentificac&o de padrdes intrinsecos ao conjunto
memoria, tempo de processamento etc, podem impossi- de dados, sendo que esses dados néo possuem seus
bilitar a aplicag&o direta de alguns algoritmos de extra-  atributos meta especificados.

¢ao de padrbes a todo o conjunto de dados. Todos esses : .
Lo o . scolha do algoritmo Realizada de acordo com a fun-
problemas tornam necessario a utilizacdo de métodos ™ . : ~ o
¢éo de Mineracao de Dados a ser utilizada e as es-

para tratamento, limpeza, reducéo do volume de dados, e . X L
etc, antes de realizar a etapa de Extragédo de Padrdes. pecificages dos algoritmos disponiveis;
Na etapa de Pré-Processamento podem ser execu@btencéo de padrdesRealizada aplicando-se o algo-
das diversas atividades no conjunto de dados: ritmo escolhido para realizar a extracdo de padrbes
contidos no conjunto de dados.
Obtencéo e unificacdoConsiste em unificar as diver-
sas fontes de dados disponiveis para 0 procesg® Pos-Processamento
de Mineracdo de Dados (arquivos-texto, planilha
bancos de dados relaciondidata Warehousetc)
em uma Unica fonte de dados;

B P6s-Processamento é uma etapa importante do pro-
cesso de Mineracédo de Dados na qual o conhecimento
extraido pode ser simplificado, avaliado, visualizado ou
ogimplesmente documentado para o usuario final.

Os métodos e procedimentos utilizados na etapa de
s-Processamento sdo descritos a seguir:

Limpeza Consiste em aplicar técnicas de limpeza a
dados (por exemplo, a identificacdo e o tratamentlgé
de registros com valor invalido de algum atributo)

com o objetivo de garantir a qualidade dos dadogyvaliagéo Consiste em avaliar o conhecimento extraido
para o processo de Mineragao de Dados; do conjunto de dados por meio de critérios, tais

. . ) o como precisao, compreensibilidade, interessabili-
Reducéo do volumeConsiste em aplicar técnicas para  gade. entre outros:

reduzir o volume de dados a ser utilizado no pro-

cesso de Mineracdo de Dados com o objetivo déterpretacdo e explanacdoConsiste em documentar,
viabilizar a utilizacdo de algoritmos de extracdo  Visualizar, modificar e/ou comparar (ao conheci-
de padrfjes que tenham restrigﬁes quanto ao espaco mento pré-eXiStentE) o0 conhecimento extraido do

em meméria, tempo de processamento etc. conjunto de dados, de forma a torna-lo compreen-
sivel ao usuério;

2.2 Extrag&o de Padrbes Filtragem Consiste em filtrar o conhecimento que foi
extraido do conjunto de dados, podendo ser reali-
zada por varios mecanismos que variam de acordo
com a técnica utilizada.

A etapa de Extrac@o de Padrbes é direcionada a cum-
prir os objetivos definidos na fase de Identificagdo do
Problema. Nessa etapa séo realizadas a escolha, a con-
figuracéo e a execugéo de um ou mais algoritmos para Apoés a andlise do conhecimento na etapa de Pos-
a extracdo de conhecimento. Processamento, o mesmo pode ser utilizado em um sis-

Por tratar-se de um processo iterativo, pode ser neema inteligente ou como apoio em processos de to-
cessario que essa etapa seja realizada varias vezes paagla de decisao.



3 Regras de Associacao Devido a essa grande quantidade de regras, a andlise
Na classificacio usualmente empreaada em Minera eoa compreenséao do conhecimento torna-se dificil para

gao L breg o %8%suario. A aplicacao de taxonomias em Regras de
de Dados, a técnica de Regras de Associacdo pode A&l

categorizada como unfauncdo de Mineragdo de Da sociacdo pode ser utilizada para reduzir o volume de
. " regras extraidas e, por conseqiiéncia, facilitar a analise
dos Descritivg22,[16]. 9 p q

U R de A o teri ; e compreensao do conhecimento.
ma Regra de Associacao caracteriza 0 quanto a ag taxonomias refletem uma caracterizagéo coletiva

presegga d?j um colr_uunto de itens ngs r?g'StrOS de Urgg individual de como os itens podem ser hierarquica-
Base de Dados implica na presenca de algum outro Coente ¢lassificados][1]. Na Figufh 2 é apresentado um
junto dlstlntg d_e itens nos mesmos reg|s.t| ds [2],. Dess&emplo de uma taxonomia. Nesse exemplo pode-se
modo, o objetivo das Regras de Associacdo & encoflsiicar que: camisetas saoroupas leves, bermu-

trar tendéncias que possam ser usadas para entengler s&oroupas leves, roupas leves s&o um tipo de
e explorar padrées de comportamento dos dados. Pr%pas, sandalias séo um tipo dealcados, etc.
exemplo, observando os dados de vendas de um super-

mercado sabe-se q@®% dos clientes que compram
0 produto também adquirem, na mesma ocasido, ¢ O
produtoTV. Nessa regra0% corresponde a sua confi-
abilidade.

O formato de uma Regra de Associacdo pode se
representado como uma implicacBé/ S = RH S, em ,—‘—‘ ,—‘—‘
queLH S e RH S séo, respectivamente, o lado esquerdc roupas
(Left Hand Sidge o lado direito Right Hand Sidgeda leves
regra, definidos por conjuntos disjuntos de itens. As Re
gras de Associagdo podem ser definidas como descri- .misetas * bermudas
a seguirl[2]:

roupas calcados

calgas ténis sandalias

SejaD uma Base de Dados composta por um con- Figura 2: Exemplo de uma taxonomia para vestuario

junto de itensA = {ay, ..., a,, } ordenados lexi- ) ) )
T = {t,,....t,}, na qual cada transagé € T é terizacéo hierarquica dos itens € dificil de ser classifi-

composta por um conjunto de itens tal que A. cada. Um exemplo de uma taxonomia sem classificacdo
A Regra de Associacio é uma imancagéo é ilustrada na Figuiid 3, na qual pode-se verificar que é
na forma LHS=RHS, em queLHS C A, dificil identificar uma classificagdo pamodutosl e

RHSCA e LHSNRHS=@. A re-  Produtos2.

gra LHS=-RHS ocorre no conjunto de transa-

¢BesT com confiangaconf se emconf% das Q
transagOes d&" em que ocorrd.H S ocorre tam-

bémRHS. AregralLHS=RHS tem suporte |

sup se emsup% das transacdes en ocorre produtost ooy

LHSURHS.

O valor do suporte mede a forga da associacéo entre
LHS e RHS, e ndo relaciona possiveis dependéncias
de RHS comLHS. Por outro lado, a confianca mede

a for(;a da implica(;éo Iégica descrita pela regra. Figura 3: Exemplo de uma taxonomia sem classificagdo para vestua-
rio

blusas sandalias

4 Uso de Taxonomias em Regras de Entre as principais razdes, apresentadas [por [19],
Associacao para o emprego de taxonomias em Regras de Associ-

_ N ) ~acao, podem ser citadas:
O fato das Regras de Associagdo permitirem identificar

associac0Oes entre itens e conjuntos de itens de uma Base regras simples (cujos elementos sdo compostos ape-
de Dados faz com que os algoritmos produzam grandes nas por itens terminais na taxonomia) podem nao
guantidades de regras, muitas das quais ndo sao interes- ter suporte suficiente para serem incluidas na so-
santes para o usuario [13]. lucdo, mas podem representar conhecimento inte-



ressante ao serem agrupadas segundo uma taxoBo- Algoritmo Proposto para Generalizacdo de
mia; Regras de Associacao

Analisando a estrutura das Regras de Associacdo, ge-
e regras muito especificas podem ser generalizadagdas por algoritmos que n&o utilizam taxonomias, é
para melhorar a sua compreensibilidade; possivel verificar que as mesmas podem ser generali-
zadas utilizando taxonomias. Esse fato € ilustrado na
e regras interessantes podem ser identificadas conf@ura 4.
uso de informagfes contidas nas taxonomias. A

interessabilidade de uma regra pode ser baseac

em sua utilidade e inesperabilidadel[18]. e ST
camiseta & sandalia => boné
bermuda & sandalia = boné
bermuda & chinelo —. boné

Taxonomia 7|

roupas

+ leves

—

camiseta bermuda

Uma Regra de Associacdo usando taxonomias pod

ser definida comad [20]: Passo L-_

SejaD uma Base de Dados composta por um con-
junto de itensA = {ay, ..., a,, } ordenados lexi-
cograficamente e por um conjunto de transacgdes
T ={t1,....,tn}, Naqual cada transacég € T é

Taxonomia 79
Regras Generalizadas

chinelo & roupas leves => boné
roupas leves & sandalia=> boné

+ calgados
abertos

—

composta por um conjunto de itens tal gu& A. N -
SejaT um grafo direcional e aciclico com os

itens, representando um conjunto de taxonomias. Passo 2_-—

Se ha uma aresta er de um itema, € A /

para um itemu. € A, a, € dito ser ancestral de
a. e esse é dito ser descendenteige

Uma Regra de Associa¢@o usando taxonomias é

uma implicagao na formd. HS=RHS, em que  Figura4: Generalizagao de Regras de Associag&o usando duas taxo-
LHS C A, RHS C A, LHSNRHS=2 e nomias

nenhum item enRH S € um ancestral de qual-

quer item emLHS. A regra LHS=RHS Inicialmente os itensamiseta e bermuda das re-
ocorre no conjunto de transac6ds com confi-  gras
ancaconf se enconf% das transagfes d€ em

que ocorreLH S ocorre tambémRHS. A regra
LHS=-RHS tem suportesup se emsup% das
transacdes d& ocorre LHS U RHS. E dito que

uma transacad, suporta um itemu; € A, seq;

esta ent; oua; € um ancestral de algum item em sao substituidos pelo itemoupas leves (que repre-

t;. senta uma generalizacdo) gerando duas regras

Na literatura ha diversos algoritmos que podem séhinelo & roupas leves =~ boné e duas regras
utilizados para gerar Regras de Associacéo utilizand@upas leves & sandalia = bone. Em seguida, as re-
taxonomias Cumulatee Stratify [20], GeneX{21], Pru-  9ras repetidas sdo removidas permanecendo apenas as
tax [11] etc. Entretanto, os algoritmos apresentam &9ras
inconveniente de gerar todas as Regras de Associacdo
possiveis (com e sem taxonomias) para, em seguida,
utilizar uma medida subjetiva para remover as regras
néo interessantes. Como o valor da medida é definido As duas regras resultantes do Passo 1 (Figura 4),
pelo usuario, a mesma nédo garante que haverd uma s&o novamente generalizadas, sendo os itbirslo
ducéo do volume de regras. Buscando evitar esse ie-sandalia substituidos pelo itencalgados abertos
conveniente, na préxima secdo é apresentado um &jue representa outra generalizacdo), gerando duas re-
goritmo que foi proposto e implementado para utiligrascalcados abertos & roupas leves = boné. As
zar taxonomias na generalizacdo de Regras de Assodiegras repetidas sdo removidas permanecendo
¢ao durante a etapa de Pds-processamento do conhegienas uma Regra de Associagdo generalizada
mento [9/ 8/ 6]. calgados abertos & roupas leves = boné

camiseta & chinelo = boné,
camiseta & sandalia = boné,
bermuda & sandalia = boné e

bermuda & chinelo = boné,

chinelo & roupas leves = boné e
roupas leves & sandalia = boné.



Devida a possibilidade de generalizacdo de Regras Ao final do processo, deve-se calcular a Tabela de
de Associagao, ilustrada na Fig{ifa 4, foi proposto ur@ontingéncia para cada Regra de Associa¢do que foi
processo para generalizar as regras. O processo € ageneralizada, uma vez que a sintaxe padrdo proposta
sentado na Figufg 5. por [14] inclue a regra acompanhada de sua tabela. A

Tabela de Contingéncia de uma regra representa a sua
cobertura com relacdo a Base de Dados que foi utilizada
DR na mineragdo da regra. Com o célculo da Tabela de

oS \ ﬁgrup'amgnto das Regras d: X N N . ”

em, itemy $S0Clagao por consequente -

oy o =t b sonsgne Contingéncia encerra-se o processo de generalizagao.

RIS O algoritmoG ART (Generalization of Association

S - Rules using TaxonomiesGeneralizagéo de Regras de
Associacao usando Taxonomias) responsavel pelo pro-

Taxonomias Regras de Associagao agrupadas

por consedlenta (ou antecedente) cesso de generalizacdo de Regras de Associacdo ilus-
D b | @ @y trado na Figur@]5 é apresentado no Algorifmio 1. Esse

e Y i, algoritmo recebe como entrada um conjunto de Regras
o - = de Associa¢ad®, um conjunto de Taxonomids, uma
. Base de Dado® e a definicdo ddado da regra a ser
generalizado — lado esquerdo (antecedente da regra) ou
I lado direito (consequiente da regra). A notakét de-
Associagao fine o lado das regras que nao sera generalizado.
I

Algoritmo 1 GART

Base de Dados
Transacional na
Sintaxe Padréo

Regras de Associagao
Generalizadas na Sintaxe

fadito Requisitos: Um conjunto de Regras de AssociacBp um
o tem_foms conjunto de Taxonomiad , uma Base de DadoB e
itom, & .. & ffom,; - item, a definicdo ddado da regra a ser generalizado — lado
esquerdo (antecedente das regras) ou lado direito (con-
l Tabela de Contingénci_a para Sequente daS regras)'
cada Féee%reargﬁzlzzzocnaqao 1: Eg = @,

; 2: E :=gera-subconjuntof|, lado);
Calculo da Tabela . i n
‘ 3: paratodo _subconjunmE C Efaca

4 4: generaliza-regra&l, T , lado);

5. ordena-lexicograficamentg(lado);
Figura 5: Processo proposto para generaliza¢do de Regras de Assgs. Rg:=RgUEFE;

ciagdo

item, item, item,
item, item, items itemg

itemy, ..., item, ;, item,

7: fim-para
8: paratodoregrar € Rg faca

O processo proposto generaliza apenas um dos |~ Ser € uma regra generalizagatéo
dos (LHS ou RHS) das Regras de Associago. Inici-1% calcula-TC¢, 7', D);
almente as regras (representadas na sintaxe padrao djle;f.i-ﬁr;'_m:r:
nida por [14]) sdo agrupadas em subconjuntos que aprleg-; retofna Ry:
sentam antecedente ou consequente semelhante. Se o '
processo for utilizado para generalizar o lado esquerdo
das regras{H S), os subconjuntos sdo gerados utili- Inicialmente o algoritmo inicializa com?” (vazio)
zando consequentef{{S) semelhantes e se 0 pro-o conjuntoRg que ira armazenar as Regras de Asso-
cesso for utilizado para generalizar o lado direito dasiagdo generalizadas. Em seguida s&o gerados os sub-
regras RHS), os subconjuntos sdo gerados utilizand@onjuntos de regras que possuem antecedente ou con-
antecedentes/(H S) semelhantes. Na Figufé 5 é ilus-sequente semelhante. Se o algoritmo for utilizado para
trado o processo de generalizacdo do lado esquerdo dgemeralizar o lado esquerdo das regras, os subconjun-
regras, por consequiéncia, 0s subconjuntos sdo agrupas sdo gerados utilizando conseqiientes semelhantes e
dos utilizando semelhancas no lado direito das regrase o algoritmo for utilizado para generalizar o lado di-
Em seguida séo utilizadas as taxonomias para generaio das regras, os subconjuntos séo gerados utilizando
lizar cada subconjunto, e, ao final da generalizacdo, astecedentes semelhantes. A geragcédo dos subconjun-
itens de cada regra generalizada s@o ordenados lexitos é realizada com a funcé@o gera-subconjuntos (linha
graficamente e a regra é armazenada em um conjurao Algoritmo[j,). Nessa funcéo, o paramehdo in-
de Regras de Associag¢ao generalizadas. dica que os subconjuntos séo gerados utilizando o lado




R_if._then..[..]

das regras que nao sera generalizado. A funcao gera Er

subconjuntos é descrita em [7].

O préximo passo do algoritmo (linhas 3a 7 do Al- [ il
goritmo[3) consiste na generalizagdo das Regras de As: ‘viwes. |
sociagdo contidas em cada um dos subconjuntos de re- |iiis
grasE C FE, na ordenacéo lexicogréfica dos itens de ==
cada regra generalizada pertencente aos subconjunto  FHH
de regras e no armazenamento das regras no conjuntt Hﬁﬁ
Rg. A generalizagdo é realizada utilizando a fungéo
generaliza-regras, descrita €m [7]. A ordenacao lexico-
gréfica dos itens das regras € realizada utilizando a fun-
¢do ordena-lexicograficamente, que também é descrita
em [7].

ApOs a generalizacao €é calculada a Tabela de Con-
tingéncia para cada Regra de Associagdo generalizad:
contida no conjuntdy (linhas 8 a 12 do Algoritmp]1).

O calculo da Tabela de Contingéncia é realizado utili-
zando a funcgéo calcula-TC, descrita érn [7]. Por fim, Gigura 6: Contextualizagéo e funcionalidades do m6dRoIEE-
algoritmo (na linha 13) retorna o conjunto de Regras d&ARN© ambienteRulEE

Associacao generalizad&y.

.Na proxima secéo € apr.e_sentado 0 -médulo compy-y Descricdo das Interfaces do Médulo  RulEE-GAR
tacional RUIEE-GAR que utiliza o algoritmaG ART

para generalizar Regras de Associacido e também fota Figurd ¥ é ilustrada a interface do méd&olEE-

nece funcionalidades para analisar as regras generaliggAR que utiliza o algoritmaG AR7T para generalizar

das. 0s conjuntos de Regras de Associagcdo armazenados no
ambienteRUlEE A interface foi desenvolvida como um
ferramentaWizard assim, o usuario inicialmente sele-

6 O Mddulo Computacional RUIEE-GAR ciona um conjunto de Regras de Associacdo a ser gene-
ralizado e, em seguida, define o conjunto de taxonomias

No médulo computaciondRulEE-GAR[9, [8,[€], a ge- que serdo fornecidas ao algoritrgelR7. Por fim, o

neralizacdo das Regras de Associagao € realizada utdigoritmoG.AR7T é executado utilizando o conjunto de

zando o algoritmdj ART, descrito na secdo anterior. regras e de taxonomias definidos anteriormente.

J& para prover as funcionalidades de analise das regras

Tomada de Decisao

Analise das Regras

Modulos de
Pos-Processamento

ANALISE DAS
DE ASSOCIAGAO

generalizadas, 0 modulo utiliza a Base de Dad0s € a B e —

blioteca de Classes desenvolvidas para 0 Ambiente go-© =224 oo oL wa@s '

Exploracdo de RegrdBulEE[15]. e
O ambienteRUIEE foi desenvolvido com 0 obje- | wwwes ) e

tivo de viabilizar tanto a andlise quanto a disponibiliza-| "™ o

¢ao de regras de Classificacdo, Regressao e Associag

Nesse ambiente, o processo de andlise e disponibiliz s —

RO003 bermuda & chinelo -> bone
RO004 bermuda & sandalia > bone

¢do das regras esta baseado na idéia de se utilizar U rwes s o il

RO005  chinelo & camiseta -> bone

Repositério de Regras e Medidas, que € a entidade pril f smes s e

RO007 chinelo & sandalia -> short
RO001T bermuda -> tenis

cipal do ambiente. No repositério devem ser armazeng row: cmsa: > e
dos os conjuntos de regras, os valores das medidas e
consultas realizadas pelos usuarios. A contextualizac
do méduloRUlEE-GARN0 ambientdRulEE bem como
as suas funcionalidades sé&o ilustradas na Fjgura 6.

Na Figure 6, os elementos que estdo no retangul
pontilhado correspondem ao ambieRalEE Como
pode ser verificado, 0 médulo computacioRallEE- Ja na Figur@]8 € ilustrada a interface que permite o
GAR foi desenvolvido como um Médulo de Pés-Pro-usuario analisar e explorar os conjuntos de Regras de
cessamento desse ambiente. Associacdo generalizadas.

Conduido

© et

E

0Figura 7: Interface para generalizacdo de Regras de Associagao
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Como o ambient®ulEEpossibilita que o usuario

B : ao inserir um conjunto de Regras de Associagao,
b ASSOCATON & s i e ) () possa também inserir o valores de suporte e confi-
T Tr— anca minimos utilizados na mineragcédo desse con-

junto, oLink Measuregpermite ao usuario compa-
(Saveomaion ] . ;.
e P e e PP [ P ST rar os valores de suporte e confianga minimos de
Sup Cov H X H

Ty o um conjunto de regras ndo generalizadas com o0s

o IF camiseta & sandalia THEN short 01667 03334 .

e s Fitmn o he e valores de suporte e confianca de uma regra ge-

neralizada gerada a partir desse conjunto. Essa
andlise é importante, pois embora o valor de su-
porte de uma Regra de Associacdo generalizada
seja sempre igual ou maior do que o valor do su-

CE porte minimo definido na mineragdo das regras ndo
generalizadas, a mesma garantia ndo ocorre para a
medida confianca [6].

Figura 8: Interface para analise das Regras de Associacéo generali-
zadas

Na Figurd 8 também € possivel verificar que os itens

, Na tela de analise de regras generalizadas (F@urg gneralizados em uma regra (que estdo delimitados por
h& alguns campos para entrada de dados que permit g}énteses) s&o0 apresentados cdimis, para que o

3 usuario seIeC|o?ar(;Jm xr}uun{;o de re%r_la_\ts generallz suario possa visualizar os itens originais que foram ge-
as para ser analisado. Além de possibilitar 0 USUAr|Q, o240 e geraram esse item.

selecionar um determinado conjunto de regras, a inter- Por fim, 0 usuario também tem a opcdo de salvar em

I)aﬁ;?;ﬁ)oc;gﬂz?zglrj?)tlzh?akzse?z;\?vﬁgzgglsoggSE?/?S um arquivo no formato texto, as informacdes listadas na
q consulta que ele considerar importante.

contendo, respectivamente, o conjunto de dados transa- Na proxima seco sdo apresentados alguns resulta-

cionais Data Se}, o conjunto de regras originaiRgle dos obtidos com o uso do algoritngodRT na genera-
Se}, o conjunto de regras generalizad&eferalized lizagio de Regras de Associacio

Rule Séte o conjunto de taxonomias utilizada®xo-
nomy Set O formato dos arquivos é descrito e€m [7].
Além doslinks para visualizagdo odownloaddos
arquivos, cada Regra de Associagdo generalizada lBara mostrar que o uso de taxonomias na generalizacéo
tada pela consulta, apresenta alglimss que permitem de um conjunto de Regras de Associacédo pode reduzir
o usuario explorar informagdes relacionadas a sua ge-volume desse conjunto, foram realizados alguns ex-
neralizag@o. Ofinks que s&o descritos a seguir, esta@erimentos utilizando o algoritm@ART .
posicionados a esquerda das regras (Figura 8): Os experimentos foram realizados utilizando uma
base real que contém dados sobre as operacdes de ven-
Link Expanded Rule Representado na interface pelaledas de um supermercado. No momento da realizacéo
tra “E”, permite o usuario visualizar a regra genedos experimentos, o volume de dados armazenados na
ralizada de modo expandida, ou seja, os itens g@ase era referente as vendas realizadas no periodo de
neralizados em uma regra sao substituidos pelegs meses. Assim, além de utilizar a base considerando
respectivos itens especificos. as vendas dos trés meses, foram realizadas quatro parti-

Link S RulesR tad interf la | ¢bes da mesma para a realizacéo dos experimentos. As
Ik Source kulesiepresentado na Intertace pela e_parti<;6es foram realizadas considerando 1 dia, 7 dias,

tra “S”, permite o usuario visualizar as regras or|-14 dias e 1 més de vendas.

gma||§ qge geraram uma Regra de Associagdo ge- Na mineracéo das Regras de Associacéo foi utili-
neralizada. zada a implementacdo do algoritmpriori realizada

Link Measures Representado pela letra “M”, é visua-POr Chistian Borgefi Para a minerag&o das regras foi
lizado na interface apenas se o usuério seleciofdilizado um valor de suporte minimo igual a 0.5, con-
as medidas suport&gp e/ou confiancadov) em flanca minima igual a 0.5 e nimero maximo de 5 itens
sua consulta, e essas apresentam valor inferior 28" régra. Os conjuntos de regras obtidos s&do descritos
suporte e/ou confianca minimos definidos para 8 SE9UIl-
processo de mmerag"f‘o do conjunto de regras, an'lDisponl’veI paradownload no site http://fuzzy.cs.
tes desse ser generalizado. uni-magdeburg.de/~borgelt/software. html

7 Experimentos Realizados
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¢ RuleSet_ldia—com as 32668 regras geradas a pafassifica¢gdo. O uso do algoritngo4dR7 com uma ta-
tir da particdo de 1 dia; xonomia sem classificag&o poderia resultar, por exem-
p 0, em Regras de Associacao generalizadas do tipo:
ngas & produtosl = camisetas.
A regra, do modo como é apresentada, ndo possui
e RuleSet_1l4dias — com as 16053 regras geradasignificado completo para o usuario, uma vez que é di-
partir da particdo de 14 dias; ficil identificar quais produtos fazem parte pgeodu-
tosl. Entretanto, a regra pode apresentar significado
e RuleSet_1mes — com as 21505 regras geradas@mpleto, se a mesma for analisada utilizando a inter-
partir da particao de 1 més; face de anélise de regras generalizadas do médulo com-
YacionalRUIEE-GAR(descrito na Se¢Fo §.1). Uma
as funcionalidades dessa interface é permitir que o usu-
ario possa verificar os itens originais que deram origem
Para a realizacg&o dos experimentos foram constri-um item generalizado, desse modo, essa funcionali-
dos manualmente 13 conjuntos de taxonomias, a patade pode ser utilizada para verificar os itens que estdo
tir da analise da Base de Dados e dos 5 conjuntos @entidos enprodutosl, possibilitando, assim, a com-
Regras de Associacdo gerados. Cada conjunto de taxgeensao da regra.
nomias foi submetido ao algoritm@4R7 com cada Nesse contexto foram realizados alguns experimen-
um dos conjuntos de regras. Na Figfita 9 é ilustrad@s utilizando 3 conjuntos de taxonomias sem classifi-
um gréfico que mostra as taxas de reducéo dos conjutacdo. Na Figura 10 € ilustrado um grafico que mostra
tos de regras ao serem generalizados por cada um disstaxas de reducéo dos conjuntos de regras ao serem
13 conjuntos de taxonomias. Nessa figura, os conjuntgeneralizados por cada um dos 3 conjuntos de taxono-
de taxonomias foram denominados de “Tax” seguido d@ias sem classificagéo, sendo que, cada conjunto foi
um nimero de identificacdo, como: Tax01. denominado de “Tsc” seguido de um ndmero de identi-
Como pode ser verificado na Figyra 9, os experificagao, como: TscO1.
mentos apresentam taxas de reducéo, do volume de um
conjunto de Regras de Associacéo, variando entre 3,9 50%

e RuleSet 7dias — com as 19166 regras geradas
partir da particao de 7 dias;

e RuleSet_3meses — com as 19936 regras geradas
partir da base considerando 3 meses de vendas.

0 48%
e 17,55%. e |
43%
X o 40% é‘
18% :& 28% _—
17% )/ S 350, X
16% T o
o  15% / @ 3% p
T 14% /N o 30%
g 13% /A T 28%
S o] N A\ —X_ € 25%
g 12% 8 23%
T 419% - g 23%
@ 4 8 20%
T 10% 7{#7’ £ 18%
£ 9% 1 8 o
@ 0 A A E\\V//iVi o 15%
5 8% ~~ \ /A O 13%
It 7% o e
6 4 \VA y 10%
[ \|/ 8%
5 s | £
S 4% /S
o o Ul 3%
2%‘: 0%
1% Sem Tsc TscO01 Tsc02 Tsc03
0%
Conjuntos de Taxonomias sem Classificagdo
S U TP SR G - G, R - S S N
SEEEEEE S FE S | | _
,2;9 —o— RuleSet_1dia —— RuleSet_7dias —h— RuleSet_14dias
@& Conjuntos de Taxonomias ——RuleSet_1mes  —e—RuleSet_3meses

—o— RuleSet_1dia —i—RuleSet_7dias == RuleSet_14dias
=—>&=RuleSet_1mes —e— RuleSet_3meses

Figura 10: Taxas de reducdo obtidas com o uso de taxonomias sem
Figura 9: Taxas de redugéo obtidas com o uso de taxonomias na g8@ssificacao na generalizacao das Regras de Associacao
neralizagdo das Regras de Associagao
Nos experimentos realizados, utilizando conjuntos
Nos conjuntos de Regras de Associacao também fde taxonomias sem classificacédo, as taxas de reducdo

possivel verificar a presenca de algumas taxonomias séenvolume dos conjuntos de Regras de Associagéo apre-



sentaram variacdo entre 14,12% e 42,97%. generalizar o conjunto de Regras de Associacdo. A or-
Cabe ressaltar que como os conjuntos de taxondenacéo decrescente das taxonomias € realizada utili-
mias com e sem classificacdo séo construidos pelo uszando o nimero de especializagdes maximas (itens) das
rio, outros conjuntos podem gerar taxas de reducdo mad@xonomias como valores de comparagdo. Essa orde-
ores do que as apresentadas nos experimentos, print¢ao possibilita uma maior generalizacdo das regras,
palmente se os mesmos forem construidos por espedigra vez que as taxonomias que apresentam os maio-
listas no dominio. res nimeros de especializa¢gdes maximas (itens) serdo
Em seguida foram realizados experimentos combgonsideradas primeiro durante o processo de generali-
nando alguns dos 13 conjuntos de taxonomias (que apre¢do. Entretanto, para viabilizar o uso dessa opcéo, o
sentam uma classificagdo) com os 3 conjuntos de taxeenjunto de taxonomias precisa de duas ou mais taxo-
nomias sem classificacdo. Para a realizagdo dos exp@mias sobre o mesmo conjunto de itens. Por exemplo,
rimentos foram utilizados os 3 conjuntos de taxonomiagonsiderando os iterghort, bermuda e camiseta, o
sem classificacado e 6 conjuntos de taxonomias com cla&snjunto precisaria possuir taxonomias como:
sificacdo, resultando em 18 combinagfes. Das taxono-
mias que apresentam uma classificacao foram escolhi-
dos 2 conjuntos de taxonomias com 0 menor nimero de
taxonomias, 2 conjuntos com um ndmero mediano de com relacdo aos conjuntos de taxonomias com e

taxonomias e 2 conjuntos com o maior nimero de tax@em classificagéo, utilizados nos experimentos descri-
nomias. Na Figurg 11 € ilustrado um grafico que mostrigys apenas Tax13 possui duas ou mais taxonomias so-
as taxas de reducdo dos conjuntos de regras ao Ser§fa o mesmo conjunto de itens. Desse modo, foi reali-
generalizados utilizando combinagdes de conjuntos 440 um experimento no qual o conjunto Tax13 foi sub-
taxonomias com e sem classificagdo. Cada combinacgputido ao algoritm@ AR T (utilizando a opgaesort)

fpi denominada de “C” seguida de um niimero de ident(ggto com cada um dos 5 conjuntos de Regras de Asso-
ficacdo, como: CO1. As taxas de reducdo, apresentaqageso. O resultado desse experimento apresentou uma

roupa_esporte(short,bermuda) e
roupa_esporte(short,bermuda,camiseta).

na Figurd 111, variam entre 14,61% e 48,44%. taxa de reducdo 1% maior do que as apresentadas na
Figura[9 para o conjunto Tax13. Além disso, como as
f’;ng’ T combinagBes C05, C11 e C17 apresentam em sua com-
45% 1 posi¢cao o conjunto de taxonomias Tax13, foram realiza-
9 j“gzjg K dos alguns experimentos com essas trés combinacdes,
< ggof utilizando a opgéesort do algoritmoG AR 7. Os resul-
E 33% e )H/ﬂr‘w tados dos experimentos apresentaram taxas de reducéo
g IR 4% maiores do que as apresentadas na F[gyra 11 para
£ 25% | ¢ as combinacdes C05, C11 e C17. Além disso, a com-
o 2% L // binacdo C17 ao generalizar o conjunto de regras Rule-
S ]gfv kS Set_1mes apresentou uma taxa de reducédo de 50,11%
(2] o . .
5 13% do volume de regras desse conjunto. Assim, pode-se
& 1302 verificar que a opcéesort, implementada para o algo-
g; ritmo GART, proporciona uma maior reducdo do vo-
0% e lume de um conjunto de Regras de Associacao.

AL P II LA RO ONAD XL oA B
@o\c SRS SN N

< ~
o Combinagdes 8 Conclusoes e Trabalhos Futuros

i : : Um dos problemas encontrados no processo de Mine-
—&— RuleSet_1dia —li— RuleSet_7dias —&— RuleSet_14dias ~ . . . .y

—RuleSet_1mes ~ —e— RuleSet_3meses racdo de Dados é que muitos dos algoritmos utilizados
geram uma enorme quantidade de padrdes, dificultando
Figura 11: Taxas de redugdo obtidas com a combinag&o de taxon&-ongder'avejmente sua analise. Esse p.rOblema recebe
mias, com e sem classificagdo, na generalizacéo das Regras de Adsma maior énfase em Regras de Associagao, uma vez
ciacao gue essa técnica de Mineracéo de Dados procura identi-
ficar todos os padrdes intrinsecos ao conjunto de dados.

Por fim, foram realizados alguns experimentos utili- O uso de taxonomias no Pds-processamento das re-
zando a opc¢aesort, implementada neste trabalho paragras, para generalizar e eliminar regras nao interessan-
o algoritmoGART. A opcao-sort ordena (em or- tes e/ou redundantes, pode auxiliar a analise das Re-
dem decrescente) o conjunto de taxonomias antes geas de Associacdo. Neste artigo foram propostos o al-




goritmo GART, que utiliza taxonomias para genera- xonomias na generalizacdo e remocdo de Regras
lizar Regras de Associacéo, e o modulo computacional de Associagdo nao interessantes e/ou redundantes.
RUlEE-GARque prové funcionalidades para analisar as
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