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Resumo.O processo de Mineração de Dados possibilita que seus usuários finais possam analisar, com-
preender e usar o conhecimento extraído em um sistema inteligente ou como apoio em processos de
tomada de decisão. Entretanto, muitos dos algoritmos utilizados geram uma enorme quantidade de pa-
drões, dificultando a análise. Esse problema ocorre em Regras de Associação, uma técnica de Mineração
de Dados que procura identificar todos os padrões intrínsecos ao conjunto de dados. Uma abordagem
que pode auxiliar a análise de Regras de Associação é o uso de taxonomias durante o pós-processamento.
Neste artigo são propostos o algoritmoGART , que usa taxonomias para generalizar Regras de Associ-
ação, e o módulo computacionalRulEE-GAR, que possibilita a análise das regras generalizadas.

Palavras-Chave:Mineração de Dados, Pós-processamento, Regras de Associação, 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 propose theGART algorithm, which uses taxonomies to
generalize Association Rules, and theRulEE-GARcomputational module, that enables the analysis of
the generalized rules.
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1 Introdução

A evolução da computação impulsionada pelo aumento
do poder de processamento dos computadores, pelo ar-
mazenamento contínuo de grandes quantidades de da-
dos a baixo custo, pela introdução de novas tecnolo-
gias de transmissão e disseminação de dados etc., tem
dado às organizações a capacidade de armazenar infor-
mações detalhadas sobre cada transação que efetuam,

gerando grandes Bases de Dados. As organizações re-
conhecem o valor das informações contidas em suas
Bases de Dados e têm investido na aquisição e desen-
volvimento de ferramentas de análise que produzam in-
formações úteis.

Durante anos, métodos predominantemente manu-
ais têm sido utilizados para transformar dados em co-
nhecimento. Porém, o uso desses métodos tem se tor-

marcos@liacc.up.pt
http://www.liacc.up.pt
solange@icmc.usp.br
http://www.icmc.usp.br


nado dispendioso (em termos financeiros e de tempo),
subjetivo e inviável, quando aplicados a grandes Bases
de Dados.

Devido aos problemas com os métodos manuais, tor-
nou-se necessário o desenvolvimento de processos de
análise automática, como o Processo de Extração de
Conhecimento de Bases de Dados ou Mineração de Da-
dos. Esse processo, de natureza iterativa e interativa,
tem despontado por seu desempenho em diversos do-
mínios, na extração de padrões válidos, novos, e poten-
cialmente úteis dos dados [10].

Embora tenha se tornado necessária a utilização do
processo de Mineração de Dados para extrair padrões a
partir de dados, sua aplicação pode gerar uma elevada
quantidade de conhecimento (padrões), muitos dos quais
podem não ser importantes, relevantes ou interessantes
para o usuário. Fornecer ao usuário uma grande quan-
tidade de padrões não é produtivo pois, geralmente, ele
procura poucos padrões que sejam interessantes. Por-
tanto, é de vital importância o desenvolvimento de téc-
nicas de apoio no sentido de fornecer aos usuários ape-
nas os padrões mais interessantes [18, 12].

O problema de se gerar grandes quantidades de pa-
drões recebe uma maior ênfase em Regras de Asso-
ciação, uma das técnicas de Mineração de Dados que
recentemente tem despertado grande interesse [3]. Na
área acadêmica pesquisas vêm sendo desenvolvidas com
essa técnica e as organizações têm utilizado os resulta-
dos no comércio, em contratos de seguro, na saúde, no
geoprocessamento, na biologia molecular entre outras
áreas [13, 5, 17].

Uma abordagem para solucionar o problema da gran-
de quantidade de padrões extraídos pela técnica de Re-
gras de Associação é o uso de taxonomias [20, 13, 1].
As taxonomias refletem uma visão coletiva ou indivi-
dual de como os itens podem ser hierarquicamente clas-
sificados, podendo ser utilizadas para eliminar regras
não interessantes e/ou redundantes [1].

Diante desse contexto, neste artigo são propostos o
algoritmoGART e o módulo computacionalRulEE-
GAR. O algoritmoGART (Generalization of Associ-
ation Rules using Taxonomies– Generalização de Re-
gras de Associação usando Taxonomias) utiliza taxono-
mias para generalizar Regras de Associação. Já o mó-
dulo RulEE-GAR, além de facilitar o uso do algoritmo
GART durante a identificação de taxonomias e gene-
ralização de regras, provê funcionalidades para analisar
as Regras de Associação generalizadas.

Este artigo está organizado da seguinte maneira: na
Seção 2 é descrito de modo geral o processo de Minera-
ção de Dados, abordando principalmente as etapas do
processo referentes ao Pré-processamento dos dados,

Extração de Padrões e Pós-processamento do conheci-
mento extraído. A técnica de mineração de Regras de
Associação é descrita na Seção 3. Na Seção 4 são apre-
sentados aspectos gerais do uso de taxonomias em Re-
gras de Associação. O algoritmoGART é descrito na
Seção 5. Já na Seção 6 é apresentado o módulo compu-
tacionalRulEE-GAR. Na Seção 7 são apresentados os
resultados de alguns experimentos realizados com o al-
goritmoGART . Por fim, na Seção 8 são apresentadas
as conclusões sobre este artigo e trabalhos futuros.

2 Mineração de Dados

O processo de identificação de conhecimento em Bases
de Dados é conhecido como Extração de Conhecimento
de Bases de Dados ou Mineração de Dados, sendo ge-
ralmente referenciado na literatura comoKnowledge
Discovery in Databases (KDD). O processo de Minera-
ção de Dados é definido em [10] como:

Processo de identificação de padrões válidos,
inovadores, potencialmente úteis e principal-
mente compreensíveis em conjuntos de dados.

A divisão do processo de Mineração de Dados em
três grandes etapas: Pré-Processamento, Extração de
Padrões e Pós-Processamento, proposta em [4] e ado-
tada em [16] é ilustrada na Figura 1.

Figura 1: Etapas do processo de Mineração de Dados

A essa divisão são incluídas uma fase anterior ao
processo de Mineração de Dados, referente à Identifica-
ção do Problema (nessa fase são definidos os objetivos a



serem alcançados e que tipo de informação se deseja ex-
trair dos dados), e uma fase posterior ao processo, que
se refere à Utilização do Conhecimento obtido, seja em
um sistema inteligente ou como apoio em processos de
tomada de decisão. As três etapas do processo de Mi-
neração de Dados são apresentadas a seguir.

2.1 Pré-Processamento

Geralmente os dados selecionados para o processo de
Mineração de Dados não estão em um formato ade-
quado para a extração de conhecimento. Durante o pro-
cesso de coleta de dados podem ocorrer diversos pro-
blemas que devem ser tratados, como erros de digita-
ção, geração de dados incorretos ou inconsistentes por
sensores, entre outros. Além desse fato, limitações de
memória, tempo de processamento etc, podem impossi-
bilitar a aplicação direta de alguns algoritmos de extra-
ção de padrões a todo o conjunto de dados. Todos esses
problemas tornam necessário a utilização de métodos
para tratamento, limpeza, redução do volume de dados,
etc, antes de realizar a etapa de Extração de Padrões.

Na etapa de Pré-Processamento podem ser executa-
das diversas atividades no conjunto de dados:

Obtenção e unificaçãoConsiste em unificar as diver-
sas fontes de dados disponíveis para o processo
de Mineração de Dados (arquivos-texto, planilhas,
bancos de dados relacionais,Data Warehouseetc)
em uma única fonte de dados;

Limpeza Consiste em aplicar técnicas de limpeza aos
dados (por exemplo, a identificação e o tratamento
de registros com valor inválido de algum atributo)
com o objetivo de garantir a qualidade dos dados
para o processo de Mineração de Dados;

Redução do volumeConsiste em aplicar técnicas para
reduzir o volume de dados a ser utilizado no pro-
cesso de Mineração de Dados com o objetivo de
viabilizar a utilização de algoritmos de extração
de padrões que tenham restrições quanto ao espaço
em memória, tempo de processamento etc.

2.2 Extração de Padrões

A etapa de Extração de Padrões é direcionada a cum-
prir os objetivos definidos na fase de Identificação do
Problema. Nessa etapa são realizadas a escolha, a con-
figuração e a execução de um ou mais algoritmos para
a extração de conhecimento.

Por tratar-se de um processo iterativo, pode ser ne-
cessário que essa etapa seja realizada várias vezes para

ajustar o seu conjunto de parâmetros visando a obten-
ção de resultados mais adequados aos objetivos pré-
estabelecidos. Os ajustes podem, por exemplo, me-
lhorar a precisão ou a compreensibilidade do conheci-
mento extraído. As atividades da etapa de Extração de
Padrões são descritas a seguir:

Escolha da funçãoRealizada de acordo com os obje-
tivos desejáveis para a solução a ser encontrada.
Há dois tipos de funções: preditivas e descritivas.

As funções preditivas consistem na generalização
de exemplos com seus respectivos atributos meta
conhecidos (atributo/classe a ser predita) em um
modelo capaz de predizer o atributo meta de um
novo exemplo. Já as funções descritivas consistem
na identificação de padrões intrínsecos ao conjunto
de dados, sendo que esses dados não possuem seus
atributos meta especificados.

Escolha do algoritmo Realizada de acordo com a fun-
ção de Mineração de Dados a ser utilizada e as es-
pecificações dos algoritmos disponíveis;

Obtenção de padrõesRealizada aplicando-se o algo-
ritmo escolhido para realizar a extração de padrões
contidos no conjunto de dados.

2.3 Pós-Processamento

O Pós-Processamento é uma etapa importante do pro-
cesso de Mineração de Dados na qual o conhecimento
extraído pode ser simplificado, avaliado, visualizado ou
simplesmente documentado para o usuário final.

Os métodos e procedimentos utilizados na etapa de
Pós-Processamento são descritos a seguir:

Avaliação Consiste em avaliar o conhecimento extraído
do conjunto de dados por meio de critérios, tais
como precisão, compreensibilidade, interessabili-
dade, entre outros;

Interpretação e explanaçãoConsiste em documentar,
visualizar, modificar e/ou comparar (ao conheci-
mento pré-existente) o conhecimento extraído do
conjunto de dados, de forma a torná-lo compreen-
sível ao usuário;

Filtragem Consiste em filtrar o conhecimento que foi
extraído do conjunto de dados, podendo ser reali-
zada por vários mecanismos que variam de acordo
com a técnica utilizada.

Após a análise do conhecimento na etapa de Pós-
Processamento, o mesmo pode ser utilizado em um sis-
tema inteligente ou como apoio em processos de to-
mada de decisão.



3 Regras de Associação

Na classificação usualmente empregada em Mineração
de Dados, a técnica de Regras de Associação pode ser
categorizada como umaFunção de Mineração de Da-
dos Descritiva[22, 16].

Uma Regra de Associação caracteriza o quanto a
presença de um conjunto de itens nos registros de uma
Base de Dados implica na presença de algum outro con-
junto distinto de itens nos mesmos registros [2]. Desse
modo, o objetivo das Regras de Associação é encon-
trar tendências que possam ser usadas para entender
e explorar padrões de comportamento dos dados. Por
exemplo, observando os dados de vendas de um super-
mercado sabe-se que80% dos clientes que compram
o produtoQ também adquirem, na mesma ocasião, o
produtoW . Nessa regra80% corresponde a sua confi-
abilidade.

O formato de uma Regra de Associação pode ser
representado como uma implicaçãoLHS⇒RHS, em
queLHS eRHS são, respectivamente, o lado esquerdo
(Left Hand Side) e o lado direito (Right Hand Side) da
regra, definidos por conjuntos disjuntos de itens. As Re-
gras de Associação podem ser definidas como descrito
a seguir [2]:

SejaD uma Base de Dados composta por um con-
junto de itensA = {a1, ..., am} ordenados lexi-
cograficamente e por um conjunto de transações
T = {t1, ..., tn}, na qual cada transaçãoti ∈ T é
composta por um conjunto de itens tal queti ⊆ A.
A Regra de Associação é uma implicação
na forma LHS⇒RHS, em que LHS ⊂ A,
RHS⊂A e LHS ∩RHS =∅. A re-
gra LHS⇒RHS ocorre no conjunto de transa-
çõesT com confiançaconf se emconf% das
transações deT em que ocorreLHS ocorre tam-
bémRHS. A regra LHS⇒RHS tem suporte
sup se emsup% das transações emD ocorre
LHS ∪RHS.

O valor do suporte mede a força da associação entre
LHS e RHS, e não relaciona possíveis dependências
deRHS comLHS. Por outro lado, a confiança mede
a força da implicação lógica descrita pela regra.

4 Uso de Taxonomias em Regras de
Associação

O fato das Regras de Associação permitirem identificar
associações entre itens e conjuntos de itens de uma Base
de Dados faz com que os algoritmos produzam grandes
quantidades de regras, muitas das quais não são interes-
santes para o usuário [13].

Devido a essa grande quantidade de regras, a análise
e a compreensão do conhecimento torna-se difícil para
o usuário. A aplicação de taxonomias em Regras de
Associação pode ser utilizada para reduzir o volume de
regras extraídas e, por conseqüência, facilitar a análise
e compreensão do conhecimento.

As taxonomias refletem uma caracterização coletiva
ou individual de como os itens podem ser hierarquica-
mente classificados [1]. Na Figura 2 é apresentado um
exemplo de uma taxonomia. Nesse exemplo pode-se
verificar que: camisetas sãoroupas leves, bermu-
das sãoroupas leves, roupas leves são um tipo de
roupas, sandálias são um tipo decalçados, etc.

Figura 2: Exemplo de uma taxonomia para vestuário

Entretanto, existem algumas taxonomias cuja carac-
terização hierárquica dos itens é difícil de ser classifi-
cada. Um exemplo de uma taxonomia sem classificação
é ilustrada na Figura 3, na qual pode-se verificar que é
difícil identificar uma classificação paraprodutos1 e
produtos2.

Figura 3: Exemplo de uma taxonomia sem classificação para vestuá-
rio

Entre as principais razões, apresentadas por [19],
para o emprego de taxonomias em Regras de Associ-
ação, podem ser citadas:

• regras simples (cujos elementos são compostos ape-
nas por itens terminais na taxonomia) podem não
ter suporte suficiente para serem incluídas na so-
lução, mas podem representar conhecimento inte-



ressante ao serem agrupadas segundo uma taxono-
mia;

• regras muito específicas podem ser generalizadas
para melhorar a sua compreensibilidade;

• regras interessantes podem ser identificadas com o
uso de informações contidas nas taxonomias. A
interessabilidade de uma regra pode ser baseada
em sua utilidade e inesperabilidade [18].

Uma Regra de Associação usando taxonomias pode
ser definida como [20]:

SejaD uma Base de Dados composta por um con-
junto de itensA = {a1, ..., am} ordenados lexi-
cograficamente e por um conjunto de transações
T = {t1, ..., tn}, na qual cada transaçãoti ∈ T é
composta por um conjunto de itens tal queti ⊆ A.
Sejaτ um grafo direcional e acíclico com os
itens, representando um conjunto de taxonomias.
Se há uma aresta emτ de um itemap ∈ A
para um itemac ∈ A, ap é dito ser ancestral de
ac e esse é dito ser descendente deap.
Uma Regra de Associação usando taxonomias é
uma implicação na formaLHS⇒RHS, em que
LHS ⊂ A, RHS ⊂ A, LHS ∩ RHS = ∅ e
nenhum item emRHS é um ancestral de qual-
quer item emLHS. A regra LHS⇒RHS
ocorre no conjunto de transaçõesT com confi-
ançaconf se emconf% das transações deT em
que ocorreLHS ocorre tambémRHS. A regra
LHS⇒RHS tem suportesup se emsup% das
transações deT ocorreLHS ∪ RHS. É dito que
uma transaçãoti suporta um itemaj ∈ A, seaj

está emti ouaj é um ancestral de algum item em
ti.

Na literatura há diversos algoritmos que podem ser
utilizados para gerar Regras de Associação utilizando
taxonomias:CumulateeStratify[20], Genex[21], Pru-
tax [11] etc. Entretanto, os algoritmos apresentam o
inconveniente de gerar todas as Regras de Associação
possíveis (com e sem taxonomias) para, em seguida,
utilizar uma medida subjetiva para remover as regras
não interessantes. Como o valor da medida é definido
pelo usuário, a mesma não garante que haverá uma re-
dução do volume de regras. Buscando evitar esse in-
conveniente, na próxima seção é apresentado um al-
goritmo que foi proposto e implementado para utili-
zar taxonomias na generalização de Regras de Associa-
ção durante a etapa de Pós-processamento do conheci-
mento [9, 8, 6].

5 Algoritmo Proposto para Generalização de
Regras de Associação

Analisando a estrutura das Regras de Associação, ge-
radas por algoritmos que não utilizam taxonomias, é
possível verificar que as mesmas podem ser generali-
zadas utilizando taxonomias. Esse fato é ilustrado na
Figura 4.

Figura 4: Generalização de Regras de Associação usando duas taxo-
nomias

Inicialmente os itenscamiseta e bermuda das re-
gras

camiseta & chinelo ⇒ boné,
camiseta & sandália ⇒ boné,
bermuda & sandália ⇒ boné e
bermuda & chinelo ⇒ boné,

são substituídos pelo itemroupas leves (que repre-
senta uma generalização) gerando duas regras
chinelo & roupas leves ⇒ boné e duas regras
roupas leves & sandália ⇒ boné. Em seguida, as re-
gras repetidas são removidas permanecendo apenas as
regras

chinelo & roupas leves ⇒ boné e
roupas leves & sandália ⇒ boné.

As duas regras resultantes do Passo 1 (Figura 4),
são novamente generalizadas, sendo os itenschinelo
e sandália substituídos pelo itemcalçados abertos
(que representa outra generalização), gerando duas re-
grascalçados abertos & roupas leves ⇒ boné. As
regras repetidas são removidas permanecendo
apenas uma Regra de Associação generalizada
calçados abertos & roupas leves ⇒ boné



Devida a possibilidade de generalização de Regras
de Associação, ilustrada na Figura 4, foi proposto um
processo para generalizar as regras. O processo é apre-
sentado na Figura 5.

Figura 5: Processo proposto para generalização de Regras de Asso-
ciação

O processo proposto generaliza apenas um dos la-
dos (LHS ou RHS) das Regras de Associação. Inici-
almente as regras (representadas na sintaxe padrão defi-
nida por [14]) são agrupadas em subconjuntos que apre-
sentam antecedente ou conseqüente semelhante. Se o
processo for utilizado para generalizar o lado esquerdo
das regras (LHS), os subconjuntos são gerados utili-
zando conseqüentes (RHS) semelhantes e se o pro-
cesso for utilizado para generalizar o lado direito das
regras (RHS), os subconjuntos são gerados utilizando
antecedentes (LHS) semelhantes. Na Figura 5 é ilus-
trado o processo de generalização do lado esquerdo das
regras, por conseqüência, os subconjuntos são agrupa-
dos utilizando semelhanças no lado direito das regras.
Em seguida são utilizadas as taxonomias para genera-
lizar cada subconjunto, e, ao final da generalização, os
itens de cada regra generalizada são ordenados lexico-
graficamente e a regra é armazenada em um conjunto
de Regras de Associação generalizadas.

Ao final do processo, deve-se calcular a Tabela de
Contingência para cada Regra de Associação que foi
generalizada, uma vez que a sintaxe padrão proposta
por [14] inclue a regra acompanhada de sua tabela. A
Tabela de Contingência de uma regra representa a sua
cobertura com relação a Base de Dados que foi utilizada
na mineração da regra. Com o cálculo da Tabela de
Contingência encerra-se o processo de generalização.

O algoritmoGART (Generalization of Association
Rules using Taxonomies– Generalização de Regras de
Associação usando Taxonomias) responsável pelo pro-
cesso de generalização de Regras de Associação ilus-
trado na Figura 5 é apresentado no Algoritmo 1. Esse
algoritmo recebe como entrada um conjunto de Regras
de AssociaçãoR, um conjunto de Taxonomiasτ , uma
Base de DadosD e a definição dolado da regra a ser
generalizado – lado esquerdo (antecedente da regra) ou
lado direito (conseqüente da regra). A notaçãolado de-
fine o lado das regras que não será generalizado.

Algoritmo 1 GART

Requisitos: Um conjunto de Regras de AssociaçãoR, um
conjunto de Taxonomiasτ , uma Base de DadosD e
a definição dolado da regra a ser generalizado – lado
esquerdo (antecedente das regras) ou lado direito (con-
seqüente das regras).

1: Rg := ∅;
2: bE := gera-subconjuntos(R, lado);
3: para todo subconjuntoE ⊆ bE faça
4: generaliza-regras(E,τ , lado);
5: ordena-lexicograficamente(E, lado);
6: Rg := Rg ∪ E;
7: fim-para
8: para todo regrar ∈ Rg faça
9: ser é uma regra generalizadaentão

10: calcula-TC(r,τ , D);
11: fim-se
12: fim-para
13: retorna Rg;

Inicialmente o algoritmo inicializa com “∅” (vazio)
o conjuntoRg que irá armazenar as Regras de Asso-
ciação generalizadas. Em seguida são gerados os sub-
conjuntos de regras que possuem antecedente ou con-
seqüente semelhante. Se o algoritmo for utilizado para
generalizar o lado esquerdo das regras, os subconjun-
tos são gerados utilizando conseqüentes semelhantes e
se o algoritmo for utilizado para generalizar o lado di-
reito das regras, os subconjuntos são gerados utilizando
antecedentes semelhantes. A geração dos subconjun-
tos é realizada com a função gera-subconjuntos (linha
2 do Algoritmo 1). Nessa função, o parâmetrolado in-
dica que os subconjuntos são gerados utilizando o lado



das regras que não será generalizado. A função gera-
subconjuntos é descrita em [7].

O próximo passo do algoritmo (linhas 3 a 7 do Al-
goritmo 1) consiste na generalização das Regras de As-
sociação contidas em cada um dos subconjuntos de re-
grasE ⊆ Ê, na ordenação lexicográfica dos itens de
cada regra generalizada pertencente aos subconjuntos
de regras e no armazenamento das regras no conjunto
Rg. A generalização é realizada utilizando a função
generaliza-regras, descrita em [7]. A ordenação lexico-
gráfica dos itens das regras é realizada utilizando a fun-
ção ordena-lexicograficamente, que também é descrita
em [7].

Após a generalização é calculada a Tabela de Con-
tingência para cada Regra de Associação generalizada
contida no conjuntoRg (linhas 8 a 12 do Algoritmo 1).
O cálculo da Tabela de Contingência é realizado utili-
zando a função calcula-TC, descrita em [7]. Por fim, o
algoritmo (na linha 13) retorna o conjunto de Regras de
Associação generalizadasRg.

Na próxima seção é apresentado o módulo compu-
tacionalRulEE-GAR, que utiliza o algoritmoGART
para generalizar Regras de Associação e também for-
nece funcionalidades para analisar as regras generaliza-
das.

6 O Módulo Computacional RulEE-GAR

No módulo computacionalRulEE-GAR[9, 8, 6], a ge-
neralização das Regras de Associação é realizada utili-
zando o algoritmoGART , descrito na seção anterior.
Já para prover as funcionalidades de análise das regras
generalizadas, o módulo utiliza a Base de Dados e a Bi-
blioteca de Classes desenvolvidas para o Ambiente de
Exploração de RegrasRulEE[15].

O ambienteRulEE foi desenvolvido com o obje-
tivo de viabilizar tanto a análise quanto a disponibiliza-
ção de regras de Classificação, Regressão e Associação.
Nesse ambiente, o processo de análise e disponibiliza-
ção das regras está baseado na idéia de se utilizar um
Repositório de Regras e Medidas, que é a entidade prin-
cipal do ambiente. No repositório devem ser armazena-
dos os conjuntos de regras, os valores das medidas e as
consultas realizadas pelos usuários. A contextualização
do móduloRulEE-GARno ambienteRulEE, bem como
as suas funcionalidades são ilustradas na Figura 6.

Na Figura 6, os elementos que estão no retângulo
pontilhado correspondem ao ambienteRulEE. Como
pode ser verificado, o módulo computacionalRulEE-
GAR foi desenvolvido como um Módulo de Pós-Pro-
cessamento desse ambiente.

Figura 6: Contextualização e funcionalidades do móduloRulEE-
GARno ambienteRulEE

6.1 Descrição das Interfaces do Módulo RulEE-GAR

Na Figura 7 é ilustrada a interface do móduloRulEE-
GAR que utiliza o algoritmoGART para generalizar
os conjuntos de Regras de Associação armazenados no
ambienteRulEE. A interface foi desenvolvida como um
ferramentaWizard, assim, o usuário inicialmente sele-
ciona um conjunto de Regras de Associação a ser gene-
ralizado e, em seguida, define o conjunto de taxonomias
que serão fornecidas ao algoritmoGART . Por fim, o
algoritmoGART é executado utilizando o conjunto de
regras e de taxonomias definidos anteriormente.

Figura 7: Interface para generalização de Regras de Associação

Já na Figura 8 é ilustrada a interface que permite o
usuário analisar e explorar os conjuntos de Regras de
Associação generalizadas.



Figura 8: Interface para análise das Regras de Associação generali-
zadas

Na tela de análise de regras generalizadas (Figura 8)
há alguns campos para entrada de dados que permitem
o usuário selecionar um conjunto de regras generaliza-
das para ser analisado. Além de possibilitar o usuário
selecionar um determinado conjunto de regras, a inter-
face disponibiliza quatrolinksna seçãoDownloadspara
o usuário visualizar ou fazer odownloaddos arquivos
contendo, respectivamente, o conjunto de dados transa-
cionais (Data Set), o conjunto de regras originais (Rule
Set), o conjunto de regras generalizadas (Generalized
Rule Set) e o conjunto de taxonomias utilizadas (Taxo-
nomy Set). O formato dos arquivos é descrito em [7].

Além doslinks para visualização oudownloaddos
arquivos, cada Regra de Associação generalizada lis-
tada pela consulta, apresenta algunslinksque permitem
o usuário explorar informações relacionadas a sua ge-
neralização. Oslinks que são descritos a seguir, estão
posicionados a esquerda das regras (Figura 8):

Link Expanded Rule Representado na interface pela le-
tra “E”, permite o usuário visualizar a regra gene-
ralizada de modo expandida, ou seja, os itens ge-
neralizados em uma regra são substituídos pelos
respectivos itens específicos.

Link Source RulesRepresentado na interface pela le-
tra “S”, permite o usuário visualizar as regras ori-
ginais que geraram uma Regra de Associação ge-
neralizada.

Link Measures Representado pela letra “M”, é visua-
lizado na interface apenas se o usuário seleciona
as medidas suporte (Sup) e/ou confiança (Cov) em
sua consulta, e essas apresentam valor inferior ao
suporte e/ou confiança mínimos definidos para o
processo de mineração do conjunto de regras, an-
tes desse ser generalizado.

Como o ambienteRulEEpossibilita que o usuário
ao inserir um conjunto de Regras de Associação,
possa também inserir o valores de suporte e confi-
ança mínimos utilizados na mineração desse con-
junto, oLink Measurespermite ao usuário compa-
rar os valores de suporte e confiança mínimos de
um conjunto de regras não generalizadas com os
valores de suporte e confiança de uma regra ge-
neralizada gerada a partir desse conjunto. Essa
análise é importante, pois embora o valor de su-
porte de uma Regra de Associação generalizada
seja sempre igual ou maior do que o valor do su-
porte mínimo definido na mineração das regras não
generalizadas, a mesma garantia não ocorre para a
medida confiança [6].

Na Figura 8 também é possível verificar que os itens
generalizados em uma regra (que estão delimitados por
parênteses) são apresentados comolinks, para que o
usuário possa visualizar os itens originais que foram ge-
neralizados e geraram esse item.

Por fim, o usuário também tem a opção de salvar em
um arquivo no formato texto, as informações listadas na
consulta que ele considerar importante.

Na próxima seção são apresentados alguns resulta-
dos obtidos com o uso do algoritmoGART na genera-
lização de Regras de Associação.

7 Experimentos Realizados

Para mostrar que o uso de taxonomias na generalização
de um conjunto de Regras de Associação pode reduzir
o volume desse conjunto, foram realizados alguns ex-
perimentos utilizando o algoritmoGART .

Os experimentos foram realizados utilizando uma
base real que contém dados sobre as operações de ven-
das de um supermercado. No momento da realização
dos experimentos, o volume de dados armazenados na
base era referente as vendas realizadas no período de
três meses. Assim, além de utilizar a base considerando
as vendas dos três meses, foram realizadas quatro parti-
ções da mesma para a realização dos experimentos. As
partições foram realizadas considerando 1 dia, 7 dias,
14 dias e 1 mês de vendas.

Na mineração das Regras de Associação foi utili-
zada a implementação do algoritmoApriori realizada
por Chistian Borgelt1. Para a mineração das regras foi
utilizado um valor de suporte mínimo igual a 0.5, con-
fiança mínima igual a 0.5 e número máximo de 5 itens
por regra. Os conjuntos de regras obtidos são descritos
a seguir:

1Disponível para download no site http://fuzzy.cs.
uni-magdeburg.de/~borgelt/software.html .

http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/~borgelt/software.html
http://fuzzy.cs.uni-magdeburg.de/~borgelt/software.html


• RuleSet_1dia – com as 32668 regras geradas a par-
tir da partição de 1 dia;

• RuleSet_7dias – com as 19166 regras geradas a
partir da partição de 7 dias;

• RuleSet_14dias – com as 16053 regras geradas a
partir da partição de 14 dias;

• RuleSet_1mes – com as 21505 regras geradas a
partir da partição de 1 mês;

• RuleSet_3meses – com as 19936 regras geradas a
partir da base considerando 3 meses de vendas.

Para a realização dos experimentos foram construí-
dos manualmente 13 conjuntos de taxonomias, a par-
tir da análise da Base de Dados e dos 5 conjuntos de
Regras de Associação gerados. Cada conjunto de taxo-
nomias foi submetido ao algoritmoGART com cada
um dos conjuntos de regras. Na Figura 9 é ilustrado
um gráfico que mostra as taxas de redução dos conjun-
tos de regras ao serem generalizados por cada um dos
13 conjuntos de taxonomias. Nessa figura, os conjuntos
de taxonomias foram denominados de “Tax” seguido de
um número de identificação, como: Tax01.

Como pode ser verificado na Figura 9, os experi-
mentos apresentam taxas de redução, do volume de um
conjunto de Regras de Associação, variando entre 3,98%
e 17,55%.

Figura 9: Taxas de redução obtidas com o uso de taxonomias na ge-
neralização das Regras de Associação

Nos conjuntos de Regras de Associação também foi
possível verificar a presença de algumas taxonomias sem

classificação. O uso do algoritmoGART com uma ta-
xonomia sem classificação poderia resultar, por exem-
plo, em Regras de Associação generalizadas do tipo:
calças & produtos1 ⇒ camisetas.

A regra, do modo como é apresentada, não possui
significado completo para o usuário, uma vez que é di-
fícil identificar quais produtos fazem parte deprodu-
tos1. Entretanto, a regra pode apresentar significado
completo, se a mesma for analisada utilizando a inter-
face de análise de regras generalizadas do módulo com-
putacionalRulEE-GAR(descrito na Seção 6.1). Uma
das funcionalidades dessa interface é permitir que o usu-
ário possa verificar os itens originais que deram origem
a um item generalizado, desse modo, essa funcionali-
dade pode ser utilizada para verificar os itens que estão
contidos emprodutos1, possibilitando, assim, a com-
preensão da regra.

Nesse contexto foram realizados alguns experimen-
tos utilizando 3 conjuntos de taxonomias sem classifi-
cação. Na Figura 10 é ilustrado um gráfico que mostra
as taxas de redução dos conjuntos de regras ao serem
generalizados por cada um dos 3 conjuntos de taxono-
mias sem classificação, sendo que, cada conjunto foi
denominado de “Tsc” seguido de um número de identi-
ficação, como: Tsc01.

Figura 10: Taxas de redução obtidas com o uso de taxonomias sem
classificação na generalização das Regras de Associação

Nos experimentos realizados, utilizando conjuntos
de taxonomias sem classificação, as taxas de redução
de volume dos conjuntos de Regras de Associação apre-



sentaram variação entre 14,12% e 42,97%.
Cabe ressaltar que como os conjuntos de taxono-

mias com e sem classificação são construídos pelo usuá-
rio, outros conjuntos podem gerar taxas de redução mai-
ores do que as apresentadas nos experimentos, princi-
palmente se os mesmos forem construídos por especia-
listas no domínio.

Em seguida foram realizados experimentos combi-
nando alguns dos 13 conjuntos de taxonomias (que apre-
sentam uma classificação) com os 3 conjuntos de taxo-
nomias sem classificação. Para a realização dos expe-
rimentos foram utilizados os 3 conjuntos de taxonomias
sem classificação e 6 conjuntos de taxonomias com clas-
sificação, resultando em 18 combinações. Das taxono-
mias que apresentam uma classificação foram escolhi-
dos 2 conjuntos de taxonomias com o menor número de
taxonomias, 2 conjuntos com um número mediano de
taxonomias e 2 conjuntos com o maior número de taxo-
nomias. Na Figura 11 é ilustrado um gráfico que mostra
as taxas de redução dos conjuntos de regras ao serem
generalizados utilizando combinações de conjuntos de
taxonomias com e sem classificação. Cada combinação
foi denominada de “C” seguida de um número de identi-
ficação, como: C01. As taxas de redução, apresentadas
na Figura 11, variam entre 14,61% e 48,44%.

Figura 11: Taxas de redução obtidas com a combinação de taxono-
mias, com e sem classificação, na generalização das Regras de Asso-
ciação

Por fim, foram realizados alguns experimentos utili-
zando a opção-sort, implementada neste trabalho para
o algoritmoGART . A opção -sort ordena (em or-
dem decrescente) o conjunto de taxonomias antes de

generalizar o conjunto de Regras de Associação. A or-
denação decrescente das taxonomias é realizada utili-
zando o número de especializações máximas (itens) das
taxonomias como valores de comparação. Essa orde-
nação possibilita uma maior generalização das regras,
uma vez que as taxonomias que apresentam os maio-
res números de especializações máximas (itens) serão
consideradas primeiro durante o processo de generali-
zação. Entretanto, para viabilizar o uso dessa opção, o
conjunto de taxonomias precisa de duas ou mais taxo-
nomias sobre o mesmo conjunto de itens. Por exemplo,
considerando os itensshort, bermuda e camiseta, o
conjunto precisaria possuir taxonomias como:

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

Com relação aos conjuntos de taxonomias com e
sem classificação, utilizados nos experimentos descri-
tos, apenas Tax13 possui duas ou mais taxonomias so-
bre o mesmo conjunto de itens. Desse modo, foi reali-
zado um experimento no qual o conjunto Tax13 foi sub-
metido ao algoritmoGART (utilizando a opção-sort)
junto com cada um dos 5 conjuntos de Regras de Asso-
ciação. O resultado desse experimento apresentou uma
taxa de redução 1% maior do que as apresentadas na
Figura 9 para o conjunto Tax13. Além disso, como as
combinações C05, C11 e C17 apresentam em sua com-
posição o conjunto de taxonomias Tax13, foram realiza-
dos alguns experimentos com essas três combinações,
utilizando a opção-sort do algoritmoGART . Os resul-
tados dos experimentos apresentaram taxas de redução
4% maiores do que as apresentadas na Figura 11 para
as combinações C05, C11 e C17. Além disso, a com-
binação C17 ao generalizar o conjunto de regras Rule-
Set_1mes apresentou uma taxa de redução de 50,11%
do volume de regras desse conjunto. Assim, pode-se
verificar que a opção-sort, implementada para o algo-
ritmo GART , proporciona uma maior redução do vo-
lume de um conjunto de Regras de Associação.

8 Conclusões e Trabalhos Futuros

Um dos problemas encontrados no processo de Mine-
ração de Dados é que muitos dos algoritmos utilizados
geram uma enorme quantidade de padrões, dificultando
consideravelmente sua análise. Esse problema recebe
uma maior ênfase em Regras de Associação, uma vez
que essa técnica de Mineração de Dados procura identi-
ficar todos os padrões intrínsecos ao conjunto de dados.

O uso de taxonomias no Pós-processamento das re-
gras, para generalizar e eliminar regras não interessan-
tes e/ou redundantes, pode auxiliar a análise das Re-
gras de Associação. Neste artigo foram propostos o al-



goritmo GART , que utiliza taxonomias para genera-
lizar Regras de Associação, e o módulo computacional
RulEE-GAR, que provê funcionalidades para analisar as
regras generalizadas.

Nos experimentos realizados foi verificado que a ge-
neralização utilizando taxonomias com e sem classifi-
cação, bem como a combinação de ambas as taxono-
mias, possibilita a redução do volume dos conjuntos
de Regras de Associação. Vale ressaltar que como os
conjuntos de taxonomias com e sem classificação são
construídos pelo usuário, outros conjuntos podem gerar
taxas de redução maiores do que as apresentadas nos ex-
perimentos, principalmente se os mesmos forem cons-
truídos por especialistas no domínio. Por fim, foi cons-
tatado que a opção-sort, implementada neste trabalho
para o algoritmoGART , proporciona um aumento na
taxa de redução do volume dos conjuntos de regras,
uma vez que essa opção ordena (em ordem decrescente)
o conjunto de taxonomias antes de generalizar o con-
junto de Regras de Associação. A ordenação possibilita
uma maior generalização das regras, pois as taxonomias
que apresentam os maiores números de especializações
máximas (itens) serão consideradas primeiro durante o
processo de generalização.

A seguir são apresentadas algumas linhas de possí-
veis trabalhos futuros:

• Implementação de uma versão do algoritmoGART
que permita a generalização de ambos os lados das
Regras de Associação simultaneamente. A versão
atual do algoritmoGART permite a generaliza-
ção de apenas um lado das Regras de Associação
(esquerdo ou direito);

• Incorporação de novos métodos de visualização de
conjuntos de regras, ao módulo computacional
RulEE-GAR, para facilitar a construção das taxo-
nomias. Atualmente, o móduloRulEE-GARper-
mite visualizar conjuntos de regras ordenados por
antecedentes ou conseqüentes semelhantes. Uma
outra proposta seria o agrupamento das Regras de
Associação utilizando algum algoritmo decluste-
ring e a exibição das mesmas ordenadas por clus-
ters;

• Desenvolvimento de um algoritmo para a constru-
ção automática ou semi-automática dos conjuntos
de taxonomias para o algoritmoGART . A contru-
ção manual dos conjuntos de taxonomias consome
um tempo considerável;

• Realização de experimentos utilizando outros con-
juntos de dados para melhor verificar o uso de ta-

xonomias na generalização e remoção de Regras
de Associação não interessantes e/ou redundantes.
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