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Estudo de Caso — Regras
% de Associacao

i

_l_ Roteiro
ST

= Definicdo de Regras de Associacao

= Um exemplo de Regras de
Associacao

= Algoritmos para gerar Regras de
Associacao

= Estudo de Caso

| Regras de Associagao
o ST

Objetivo:

= Encontrar tendéncias que possam ser usadas para
entender e explorar padrdes de comportamento dos dados.

Exemplo:

» Uma Base de Dados de um supermercado teria como regra
o fato de que 80% dos clientes que compram um produto
@ também adquirem, na mesma ocasido o produto . Em
que 80% ¢€ o fator de confiabilidade da regra.

Problema:

= Analisar um grande volume de conhecimento extraido no
formato de regras.

LABIC

_l_ Alguns conceitos

importantes TSP
Itemset

Conjunto de atributos ou itens ordenados
lexicograficamente.
Exemplos:

{a,b,c}

{1,233}

{André, Marcio,Marcos}

_l_ Alguns conceitos
importantes TSP

Suporte

Indica a freqiiéncia com que um Jjtemset ou
com que LHS e RHS ocorrem juntos no
conjunto de dados.

Exemplos: A X2 1x3
= Itemset: a2 b lc
{de} - Suporte = 1
= Regra: d |e |f
ab->c={abc}-Suporte=2 |2 [P |C

_l_ Alguns conceitos
importantes TSP
Confianca

Indica a freqii€éncia com que LHS e RHS ocorrem juntos em
relagdo ao numero total de registro em que LHS ocorre.

Exemplo: ab->c
X1 X2 |X3
confianca = suporte({ LHS* RHS})
suporte(LHS) a c

suporte({ abc}) _ 2 066 a
suporte({ab}) 3

o |T|T

confianca =

Q




_l_ Alguns conceitos
importantes TSP

Itemset freqiiente

E um jtemset com suporte maior ou igual a
um suporte minimo especificado pelo
usuario.

Exemplo: X1 X2 |X3
Suporte Minimo = 2 a b |c
{ab} - Suporte = 3 a |b |e
{ab} é um jtemsetfrequente |a |b |c

_|_ Definicio
S

Seja D uma Base de Dados composta por um conjunto de
itens A = {a,,a,,...,a,,} ordenados lexicograficamente e por
um conjunto de transagdes T={t1,tz2,..,ta}, em que, cada
transagdo t; € composta por um conjunto de itens tal que t;
esta contido em A.

» Uma Regra de Associagdo € uma implicagdo na forma
LHS—» RHS, em que LHS e RHS estdo contidos em
A e a intersecgdo de LHS e RHS € vazia.

= Aregra LHS—» RHS ocorre no conjunto de transagdes
T com confianga ¢ se ¢% das transacdes em T em que
ocorre LHS também ocorre RHS.

= Aregra LHS—» RHS tem suporte s se em s% das
transagdes em D ocorre LHS &+ RHS.

_l_ Sintese
ISP

Dado uma Base de Dados D composta por um conjunto de
itens A = {a,,a,,...,a,,} ordenados lexicograficamente e por
um conjunto de transagdes T={t1,tz2,..,ta}, em que, cada
transagdo t; € composta por um conjunto de itens tal que t;
esta contido em A.

1. Encontrar todos os /femsets que possuem suporte maior
que um suporte minimo especificado pelo usuario (itemsets
freqlientes).

2. Utilizar todos os /ftemsets freqlientes para gerar todas as
regras de associagao que possuem confianga maior do
que a confianga minima especificada pelo usuario.

_l_ Exemplo
USY:

» A = {bermuda, calca, camiseta, sandalia, ténis} e
T={1,2 3,4}

= Suporte Minimo = 50% (2 transagges).

» Confianga Minima = 50%.

Itemsets Suporte
Freqiientes
Transagoes Itens Comprados {tenis) 7%
1 calga, camiseta, ténis Tcalca) 0%
2 camiseta, ténis -
3 bermuda, ténis {camiseta} 50%
4 calga, sanddlia {camiseta, ténis} 50%

_l_ Exemplo
ISP

-Suporte Minimo = 50% (2 transagdes) Itemsets Suporte
-Confianga Minima = 50% Freqiientes
{ténis} 75%
{calga} 50%
cami 50%
ténis— camiseta, €m {camiseta, ténis} 50% ‘)
[ — ™

suporte = suporte({ ténis, camiseta} ) =50%
confianga = suporte({ténis, (A:af*nsaa}) _50_ 66,6%
suporte({ténis}) 75

_l_ Exemplo
ISP

-Suporte Minimo = 50% (2 transagdes) ”2'_7_159'-‘ Suporte
-Confianga Minima = 50% Freqiientes
{ténis} 75%
{calga} 50%
capi 50%

. P T —
camisete» ténis, €m @ {camiseta, ténis} | 50% )
suporte = suporte({ ténis, camiseta} ) =50%
confana = JPONE1IS Camissa)) 0 _y

suporte({ténis}) 50




Algoritmos para Regras
de Associacao LISTE

Apriori e AprioriTid [ Agrawal R. & R. Srikant (1994)];
Opus [Webb G. 1. (1995)];

Direct Hasing and Pruning (DHP) [Adamo J.M.(2001)];
Dynamic Set Couting (DIC) [Adamo J.M. (2001)];
Charm [Zaki M. & C. Hsiao (2002)];

FP-growth [J. Han, J. Pei & Y. Yin (1999)];

Closet [Pei J., J. Han & R. Mao (2000)];

Consideracoes dos
Algoritmos CSP

= Os diversos algoritmos devem gerar sempre o
mesmo conjunto de conhecimento.

= Mas qual é a diferenga entre eles?
= Forma como os dados sao carregados na
memaria;
= Tempo de processamento;
= Tipos de atributos (Numéricos, Categdricos);

= A maneira como 0os algoritmos geram os
jtemsets.

Estudo de Caso ..
rsSe

= Descricdio da Area

= Identificagdo do Problema

= Descrigdo do Conjunto de Dados
= Pré-Processamento

= Extracdo de Padrdes

= Pds-Processamento

| Descricido da Area ...
ISP

Os experimentos foram relizados tendo
como foco um conjunto de variaveis de
qualidade de vida consideradas na
formulagdo do IQVU (Indicador da
Qualidade de Vida Urbana) de uma
cidade de médio porte - Sao Carlos/SP -
utilizando recursos de geoprocessamento.

_I_Identiﬁcagéo do Problema
S

» O problema em questdo € tentar encontrar relagbes entre
os atributos que descrevem a qualidade de vida das
pessoas enquanto moradoras da cidade.

= Com as relacdes € possivel identificar a existéncia de um
conjunto de determinantes relacionados as condiges
basicas de vida da populagdo, constituindo um nucleo de
aspectos fundamentais (alimentagdo, satide, habitagdo,
seguranga, educacdo, emprego) que, uma vez
assegurados, determinam o estabelecimento de um
conjunto de possibilidades/oportunidades sociais para a
populagdo urbana.




Descricao do Conjunto
de Dados CSP

Formado por fatores mensuraveis (variaveis
de natureza quantitativa) que se referem as
caracteristicas/recursos pessoais dos
habitantes da cidade (grau de alfabetizagdo,
renda familiar etc.) e as caracteristicas do
lugar urbano (oferta local de infraestruturas
e servigos urbanos, grau de acessibilidade
espacial as atividades urbanas etc.)

Descricao da Base de
Dados QVU

LABIC

ST

= Caracteristicas:
= Formado por 120 exemplos
= Possui 19 atributos, todos continuos
= Atributo-meta: IQVU
= N30 existem valores ausentes

_l_ Descricao dos atributos da

Base de Dados QVU

ST
Atributo | Descrigdo
1 | IQw Indicador de qualidade de vida urbana
2 acessibi Nivel de ibili as ativi urbanas
3 |agua_p Percentual de domicilios atendidos pelo sistema de abastecimento de agua
4 | cmd_dom Nimero médio de cdmodos por domicilio
5 | denscons Densidade construida (m?/ha.)
6 | densidad Densidade populacional (hab./ha.)
7 | dpip Percentual de domicilios particulares improvisados
8 | esgoto_p Percentual de domicilios atendidos pelo sistema de coleta de esgoto sanitario
9 kilomete Distancia do n-ésimo setor ao setor central
10 | lixo_p Percentual de domicilios atendidos pelo sistema de coleta de residuos sélidos
11 | perocppr Percentual de domicilios de propriedade do morador
12 | pess_dom Niimero médio de por domicilio
13 | porpdimp Percentual de em domicilios improvisados

Descricao dos atributos da
Base de Dados QVU rsp

Atributo | Descrigdo

14 | porpdp Percentual de em domicilios permanentes

15 | porpopal Percentual de individuos alfabetizados

16 | rendchef (SM) | Renda média dos chefes de familia (Saldrios Minimos)

17 | rotas Nimero de rotas de dnibus

18 | sinstsan Ndamero de domicilios sem instalagdes sanitarias

19 | stop_pto Nimero de pontos de parada das rotas de dnibus

Pré-Processamento ..
ISP

= Etapa do processo de Data Mining que
consiste em preparar os dados para
serem submetidos a algum algoritmo.

= Realiza operagdes como: selegdo dos
dados, transformagOes, adequacdo de
formato, reducao da dimensdo, dentre
outras.

Pré-Processamento .
ISP

Primeira Atividade Realizada

Com a ajuda de algumas informagdes
estatisticas e de um especialista, no
dominio em questdo, foram removidos
alguns atributos, que apresentam valores
irrelevantes, sendo em seguida realizado
uma discretizacao dos dados.




Atributos Removidos ...
rsSe

Por sugestdo do especialista, no dominio em questdo,
foram removidos 3 atributos da Base de Dados QVU :

dpi_p - Percentual de domicilios particulares
improvisados;

porpdimp - Percentual de habitantes em domicilios
improvisados;

porpdp - Percentual de habitantes em domicilios
permanentes.

Intervalos de discretizacdao ...
= S

Atributo | Intervalos

1QVU ... -0.544035], (-0.544035 ... -0.02481], (-0.02481 ... 0.494415], (0494415 ...]

acessibi ... 0.6615], (0.6615 ... 0.738], (0.738 ... 0.8145], (0.8145..]

... 95], (95 ... 98], (98 ...

agua_p

cmd_dom - 41,(4...51,(5..6],(6..71,(7 ..]

.. 117308], (117308 ... 213916], (213916 ... 310523], (310523 ...]

esgoto_p ... 95], (95 .. 98], (98 ...

kilomete . 11,(1..31,G3-.]

1
2
3
4
5 denscons
6
7
8
9

lixo_p ... 95], (95 .. 98], (98 ...

10| perocppr ... 60.6167], (60.6167 ... 73.5633], (73.5633 ...]

¢
¢
(
¢
¢
densidad (... 25), (25 ... 50], (50 ... 80], (80 ...]
¢
(
¢
¢
(

11 | pess_dom .2],2..31,3..1

_l_ Intervalos de discretizagdao ...
rsSe

Atributo | Intervalos
12 | porpopal (... 78.7067], (78.7067 ... 84.4033], (84.4033 ...]

(... 1.60408], (1.60408 ... 2.40398], (2.40398 ... 3.20388],
(320388 .... 4.00378], (4.00378 ...]

13 | rendchef (SM)

14 | rotas (... 171,(17 ... 24], (24 ... 31], (31 ... 591, (59 ...]
15 | sinstsan (.11, ... 2,(2..3,(3...4], (4..]

16 | stop_pto (... 60], (60 ... 150], (150 ..]

Legenda:

(e)ou] e[ -intervalo aberto
[ e] - intervalo fechado

Pré-Processamento .
ISP

Segunda Atividade Realizada
Foram realizadas algumas operagoes
para adequar o conjunto de dados
ao formato de entrada do algoritmo
Apriori (utilizado na realizagao dos
experimentos).

O algoritmo Apriori ...
CSP

= A implementagdo do algoritmo Apriori
(disponivel em http://fuzzy.cs.uni-
magdeburg.de/~borgelt/software.html)
recebe como entrada, um arquivo de
dados contendo transagOes.

= Cada linha do arquivo representa uma
transacao e os itens (valores discretos)
dentro de uma transagdo sao separados
por um espago em branco.

Extracao de Padroes ..
S

= Essa etapa consiste na aplicacao de
algum algoritmo ao conjunto de

exemplos para a extragdao de padrdes.
= Os padrdes extraidos a partir de um

determinado conjunto de exemplos
armazenam o conhecimento adquirido.




O algoritmo Apriori ...
CSP

= O algoritmo Apriori é executado com o
comando:
apriori.exe —0 arquivo_entrada.tab arquivo_saida.rul

= O resultado do algoritmo sdo regras no
formato:
RHS <- LHS (suporte%,confianca%)

O algoritmo Apriori ...
ISP

= Com suporte = 1%, confianga = 50% e
considerando no maximo 3 itens por regra, o
algoritmo gpriori aplicado a Base de Dados QVU
gerou 14299 regras.

= Ja com suporte = 1%, confianga = 50% e
considerando no maximo 5 itens por regra, o
algoritmo gpriori aplicado a Base de Dados QVU
gerou 502048 regras.

LABIC

_l_ Exemplos de Regras
ISP

stop_pto=(60...150] <- SINSTSAN=(2...3] (1.7%, 100.0%)

CMD_DOM=(7...] <- RENDCHEF(SM)=(4.00378..] (4.2%, 62.5%,)

RENDCHEF(SM)=(4.00378...] <- CMD_DOM=(7...] (4.2%, 50.0%)

PEROCPPR=(60.6167...73.5633] <- rotas=(17...24] agua_p=(98...] (9.2%,
68.8%)

lixo_p=(98..] <- rotas=(17...24] PESS_DOM=(2...3] (8.3%, 83.3%)
PESS_DOM=(2...3] <- rotas=(17...24] lixo_p=(98...] (8.3%, 58.8%)

QV=(0.494415...] <- SINSTSAN=(3...4] (1.7%, 100.0%)

Pds-Processamento ..
ISP

= A técnica de Regras de Associagdo possui 0
inconveniente de gerar um grande volume de
regras.

Nessa etapa, os padroes extraidos devem ser
filtrados, com o uso de medidas, para que se
possa realizar uma analise buscando
identificar se os padrdes obtidos geram um
conhecimento novo, interessante, valido e Uil
para o usuario.

Avaliagao das regras com o aplicativo AIAS —
Association Interestingness Analysis System

ISP

4 Aplicativo AIAS ...

4 Aplicativo AIAS ...
TSP

= O procedimento para analise das regras inicia-se
com a definigao de um arquivo de analise de
interessabilidade, contendo:
» arquivo de regras (formato .nar ou .rul);
» especificagdo da taxonomia do conhecimento

(opcional);

» definicdo do conhecimento impreciso;
» definicdo de impressdes gerais;

= Na elaboragdo dos trés Ultimos itens € necessario
0 conhecimento do especialista.




Arquivo de Regras ...
= Formato .nar LISTy

anti,antz, ..., antn - > consi, consz, ..., consn (suporte,confianca)

= Formato .rul
Rule X:
ant1
ant2
antn
-> consi
cosnz
consn
(suporte, confianga, NLHS, NRHS)

NLHS é namero de itens com LHS.
NRHS € o niimero de itens com ambos os lados da regra.

Conhecimento Impreciso ...
S

Conhecimento Impreciso (ic): possibilita
informar um conhecimento que o especialista
supde ser verdadeiro. E expresso na forma:

ic(<ants, ants - > Cons>) (Suporte,Confianga)

_l_ Impressoes Gerais ..
ST

ImpressOes Gerais (gi): possibilita informar
uma relagao que o especialista acredita existir
entre os atributos especificados. E expressa
na forma:

gi(<Atr1, Atrz, Atrn>) (Suporte,Confianga)

_l_ Tipos de Anadlise ...
ISP

= Identificagdo de conformidade: identifica e classifica as
regras que estdo em conformidade com uma impress3o geral ou um
conhecimento impreciso fornecido pelo usuario do dominio.
Consequente inesperado: Permite avaliar se o conseqiiente
da regra € inesperado.

Antecedente inesperado: Identifica outros antecedentes que
estdo associados aos conseqientes especificados na impressdo geral
ou no conhecimento impreciso.

Antecedente e consequente inesperados: permite
avaliar se o antecedente e o conseqiiente da regra s3o inesperados.

Analise das Regras ..
S

= Utilizou-se 14299 regras geradas com o algoritmo
apriori (suporte = 1%, confianga = 50% e
maximo de 3 itens por regra).

= No aplicativo AIAS, os simbolos de “( )" sao
utilizados somente como delimitadores das
medidas suporte e confianga.

= Os simbolos de aberto “( )" das regras foram
substituidos por ] [*. O atributo RENDCHEF(SM)
foi substituido por RENDCHEF_SM.

Andlise das Regras ...
TSP

ic(< SINSTSAN-13...4] - > RENDCHEF_SM-1...1.60408] >) (0.017, 1)

= Identificacdo de conformidade: 1 regra com 100% de
conformidade e 10 regras com conformidade entre [50% ... 75%).

= Consegiiente inesperado: 10 regras com 100% e 100 regras
entre [50% ... 75%) do conseqiente inesperado.

= Antecedente inesperado: 76 regras com 100% e 10 regras entre
[50% ... 75%) do antecedente inesperado.

= Antecedente e consegiiente inesperados: 2411 regras com
100% e 110 regra entre [50% ... 75%) do antecedente e consequiente
inesperados.




Andlise das Regras ...
TSP

gi(< lixo_p—]98...], agua_p—]98...], esgoto_p—]...95] >) (0.1,1)

Identificacdo de conformidade: 23 regras com conformidade
entre [50% ... 75%) e 62 regras com conformidade entre [0% ... 50%).
Consegiiente inesperado: 9 regras com conseqiiente inesperado
entre [50% ... 75%).

Antecedente inesperado: 53 regras com 100% e 23 regras entre
[50% ... 75%) do antecedente inesperado.

Antecedente e conseqiiente inesperados: 99 regras com

100% e 9 regra com antecedente e conseqiiente inesperados entre
[50% ... 75%).
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