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i Aula de Hoje

= NocOes de pré-processamento de dados

= Introducao a mineracao de regras de associagao
= Medidas de suporte e confianca
= Principio “Apriori”
= Regras de associacao

i Relembrando KDD..
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i Preparacao de Dados

= Tornar os dados adequados para utilizacao
na etapa de mineracao
= Envolve basicamente as etapas de:
= Selecao
= Limpeza e Pré-Processamento
= Transformacao

i Selecao

= Toma-se um subconjunto de interesse dentre
os dados disponiveis
= Subconjunto de registros
= exemplos, instancias ou objetos
= Subconjunto de atributos
= Ccampos, variaveis ou caracteristicas

= considerados relevantes para o problema

os demais sdo claramente irrelevantes e descartados “manualmente”




Exemplo

1.000.000 Conjunto com dados clinicos

. -
o | codigo interno, nome, dos pacientes

1 2 | profiss3o. peso. altura, 1 o 986
da, o | cédigo interno, nome,

17 | profissdo. peso. altur; b

* Pré-Processamento e Limpeza

= Melhorar a qualidade dos dados e facilitar
sua posterior utilizacao
= As principais operacoes sao
« Eliminar dados duplicados
= Agregar dados
= Lidar com valores ausentes

= Lidar com ruido




i Transformacoes

= Inclui diversas operacoes, tais como:
= Selegdo “automatica” de atributos
« p/ eliminar atributos irrelevantes e/ou redundantes
= Extracdo de caracteristicas
= p/ obter um menor no. de atributos mais relevantes a partir dos dados brutos
= Discretizagbes e conversdes
= entre atributos de diferentes naturezas
= Normalizagdes

= para que os atributos ou mesmo os objetos apresentem determinadas
propriedades (usualmente estatisticas) de interesse

i Exemplo

= Normalizagdes:
= Re-escalonamento
= Converter todos os valores de um atributo para [0, 1] ou [-1,+1]
= Padronizagao
= Fazer com que cada atributo possua média nula e variancia 1
= Podem ser fundamentais em algoritmos que veremos
= p.ex. KNN

= (x—min ) e X—pM,

(max ,—min ) o, 0




= Descoberta e interpretacao de padroes
de inter-relacionamento interessantes
que podem estar escondidos em grandes
bases de dados de “transagoes”
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Produto
leite, pdo, ovos
pao, agucar
péo, cereal
leite, pdo, agucar
leite, cereal
péo, cereal
leite, cereal
leite, péo, cereal, ovos
leite, pao, cereal
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= Variados Campos de Aplicacao

= Por exemplo:

= Mercados: relagdes entre produtos, perfis de
consumo, etc.

= Meteorologia: relagoes entre fendmenos
atmosféricos, terrestres, maritimos, etc.

= Medicina: relacbes entre exames, sintomas,
doencas, etc.

= Bioinformatica...
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Produtos
A B E
B, D
B,C
A,B,D Exemplos = Transagdes
A, C
B,C
A, C
A,B,C,E
A B, C

© O NOOGAWN =2

_Itens:

A = leite
- B= pao
C= cereal
D= aclicar

E= ovos
L 14




Produtos convertidos
em atributos binarios
assimétricos:

[

>
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Produtos
A B E
B, D
B, C
A, B, D
-
B, C
A C
A, B,C,E
A, B, C
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= Todas as discussdes a seguir presumem que as
bases de dados de transacdes em questao sao
binarias assimétricas

= Métodos para andlise de associacao sobre
bases nao binarias, tais como, por exemplo,
aquelas contendo transacoes de consumo com
a quantidade e/ou preco dos itens
envolvidos, estao além do escopo deste curso.
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= Conjunto de Itens (itemset) I. um subconjunto de
itens possiveis

= Exemplo: I = {A, B, E} (ordem ndo é importante)
= Pode ser parte de (ou toda) uma transacgao (t)
= Suporte(I) = n°de transacdes t que contém I

= Na base de dados anterior temos que: sup({A, B, E}) = 2,
sup({B, C}) = 4

= Conjunto de Itens Freqiientes: sup(l) > sup_min,
onde sup_min é o suporte minimo, definido pelo usuario
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= Todo subconjunto de um conjunto
freqiiente é também freqiiente

= Por qué?

= Exemplo: suponhamos que {A,B} seja frequente.
Dado que cada ocorréncia de {A,B} inclui A e B,
entdo A e B tem de ser eles préprios freqientes

= Quase todos os algoritmos para extrair regras de
associacao sao baseados nesta propriedade
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= Regra de AssociacaoR :

= Conjunto de itens 1 = Conjunto de itens 2

= Conjuntos de itens 1 e 2 disjuntos

= Interpretacao: se determinada transacao inclui o
conjunto de itens 1, entdo esta também inclui (ou
provavelmente inclui) o conjunto de itens 2

= Cuidado! Nao deve ser interpretada como causa — efeito!
= Exemplos:
=AB=EC
=A=B,C
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» Dado um conjunto de itens freqientes {A, B, E}, quais
S80 as possiveis regras de associacdo?

- A= {B, E}
- {A, B} > E
- {A E} =B
- B= {A, E}
- {B,E} = A
- E= {A, B}




= Seja R: I = J uma regra de associacao
= sup(R) =sup(Iul)/N
= N = No de transagdes (fixo)
= Logo, a unido dos conjuntos I U J define o suporte
= conf(R) = sup(I U J) / sup(I) é a confianca de R

= NUmero de transagGes que possuem I e J dividido pelo
nimero de transagdes que possuem I

= Regras de associagdo com minimo suporte sao as
vezes chamadas de “regras fortes”
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T|Lista de i
= Dado um conjunto de itens {A,B,E} com 3 :taB : ttens
suporte = 2, quais regras de associacdo 2| B D
possuem conf_min = 50% ? 3| B.C
A, B=E : conf=2/4 = 50% 4 ABD
5| A C
A, E = B : conf=2/2 = 100% 6| B,C
7| A C
B,E = A :conf=2/2 = 100% 8| ABCE
E = A B :conf=2/2 = 100% 9] ABC

Confianca é menor do que a minima requerida:
A = B, E: conf=2/6=33% < 50%
B= A, E: conf=2/7=28% < 50%
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Exemplo (Freitas & Lavington):

Se “café” entao “pao”; Suporte=0,3 / Confianca=1

XN

Se “café” entdao “manteiga”; Suporte=0,3 / Confianca=1
Se “pao” entao “manteiga”; Suporte=0,4 / Confianca=0,8

XN

Se “café E pao” entdo “manteiga”; Suporte=0,3 / Confianca=1

)
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S

o

Manteiga Arroz | Feijao
S

=2
=2
=2

V| |(IN|o|U|hAh[W|N]|+—

Z|Z|Z2(Z2|Z2|2|1n|Z2(0n
Z|Z|Z2(Z2|Z2|2|1un|lun =2
22222/ nw|Z2|2|{n |2
22|22 nw| 21 unlunln
nlun|lZzZ2|2|2|12|122
ZlnlunlZz(Z2|2|12|22

—_
o

N
w

= Uma regra possui dois parametros: sup_mine conf_min,
= sup(R) = sup_min & conf(R) = conf_min
= Problema:

= Encontrar todas as regras que fornecam sup_min e conf_min
pré-estabelecidos

= Inicialmente, encontrar todos os conjuntos de itens
freqlientes

= Em seguida, extrair regras com elevada confianca a
partir desses conjuntos
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Geracao de Itens Frequentes

ditens = 2d
possiveis candidatos ...

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 25 |

Principal Forma de Reduzir o No. de Candidatos

e Principio Apriori:

— Se um conjunto de itens é frequente, entdo todos os
seus subconjuntos também devem ser

e Valido devido a seguinte propriedade do suporte:
VX,Y: (X CY)=sup(X)=sup(Y)

— Propriedade anti-monoténica

+ suporte de um conjunto de itens nunca excede 0s suportes
dos seus subconjuntos !

i@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 26




Ilustrando o Principio

descoberto ser !
infrequente ... L

candidatos ~~. _
podados !
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-
~

~

S -_——-

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining

4/18/2004 27

Ilustrando o Principio

ltem Suporte | Conjuntos de Tamanho 1
Bread 4
\
Milk 4 Conj. de ltens Suporte
Beer 3 {Bread,Milk} 3

Bread,Beer p
Bread,Diaper 3

DiaEer

{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper}

Conjuntos de Tamanho 2
(n2o é necessario gerar

candidatos envolvendo
Coke ou Eggs!)

Conj. de Tamanho 3

i@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining

4/18/2004 28




i Geracao de Candidatos

= Gera conjuntos de itens de tamanho k unindo conjuntos de
itens frequentes de tamanho k — 1 e de tamanho 1

Nota: ndo é o método mais eficiente de geragdo de candidatos,
mas é simples e basta para as necessidades do nosso curso !

=  Exemplo (k = 3):
. {Bread, Diapers} u {Milk} — {Bread, Diapers, Milk}
= Mas como evitar redundancias...?

. Ex.: {Milk, Diapers} u {Bread} — {Milk, Diapers, Bread}
29

i Geracao de Candidatos

] MétOdO Fk'1 X F1 H

= Para evitar redundancias, basta manter os itens ordenados
internamente a cada conjunto e gerar os candidatos de forma
organizada, unindo cada conj. frequente de tamanho (k — 1)
apenas com os itens freq. de ordem superior na lista ordenada

= Exemplo:
Candidatos de Tamanho 2
Itens Frequentes {Beer, Bread} Candidatos de Tamanho 3
Beer {Beer, Cola} {Beer, Bread, Cola}
Bread - {Beer, Diapers} - {Beer, Bread, Diapers}
Cola {Bread, Cola} {Beer, Cola, Diapers}
Diapers {Bread, Diapers} {Bread, Cola, Diapers}
{Cola, Diapers}




Geracgao de Candidatos

ltem Suporte | Conjuntos de Tamanho 1
Bread 4
\4
Milk 4 Conj. de ltens Suporte | Conjuntos de Tamanho 2
Beer 2 Bread,Milk 3

Bread,Beer 2
Milk,Beer
{Milk,Diaper}

{Beer,Diaper}

DiaEer

2
3
3
Geragao de candidatos deve seguir N .
até que, para algum k, ndo haja ) Conj. de Tamanho k

conjuntos frequentes de k itens )]
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i Poda de Candidatos

Note que todo o procedimento demanda computar o
suporte de cada conjunto candidato gerado...

Varrer a BD e tentar casar cada candidato com cada transagao...

| |
= Pode ser bem mais eficiente:
mantendo ordenadas as transacdes e os candidatos

utilizando estruturas de dados apropriadas

= Mesmo assim é computacionalmente caro !

Custo computacional pode ser amenizado se for possivel eliminar
alguns candidatos sem computar diretamente seu suporte
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= Dados 5 conjuntos frequientes de 3 itens:
{A B C}, {ABD}, {ACD}, {ACE}, {BCD}
= Conjunto candidato formado por 4 itens:
{A B C D}
— Pode ser freqliente, pois todos os seus subconjuntos de 3 itens o sao
= E 0 que dizer sobre o conjunto {A ¢ D E} ?

— Como {C D E} ndo é frequiente, o conjunto {A C D E} também ndo é !

— Pode ser descartado

33

Rotina Basica

e Algoritmo:
— Seja k=1
— Gere conjuntos de itens frequentes de tamanho 1

— Repita até que nao haja mais conjuntos frequentes
+ Gere conjuntos candidatos de tamanho (k+1)

+ Pode os candidatos que possuem subconjuntos de
tamanho k que ndo séo frequentes

+ Conte o suporte dos candidatos remanescentes varrendo a
base de dados e elimine os candidatos infrequentes , ou
seja, aqueles com contagem menor que sup_min

i@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 34




= Gere os conjuntos de itens frequentes com sup_min = 5 na BD abaixo:

(Witten and Frank, 2005) Nota: cada par atributo = valor é um item!
Outlook Temp Humidity Windy Play
Sunny Hot High False No
Sunny Hot High True No
Overcast Hot High False Yes
Rainy Mild High False Yes
Rainy Cool Normal False Yes
Rainy Cool Normal True No
Overcast Cool Normal True Yes
Sunny Mild High False No
Sunny Cool Normal False Yes
Rainy Mild Normal False Yes
Sunny Mild Normal True Yes
Overcast Mild High True Yes
Overcast Hot Normal False Yes
Rainy Mild High True No

Voltando ao Exemplo Anterior (Freitas & Lavington)...
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= Passo 1 — Suporte p/ Conjuntos com 1 Item:

= Arroz: 2; Café: 3; Cerveja: 2; Feijao: 2; Leite: 2;
Manteiga: 5; Pao: 5.

= Considerando sup_min = 3:

= Café, Manteiga e Pao seriam os itens freqlientes!

= Passo 2 — Suporte p/ Conjuntos com 2 Itens:

— Procurar considerando somente os itens freqlientes

— Café, Manteiga, Pao

37

= Passo 2 ...
{Café, Manteiga}: Suporte = 3;
{Café, Pao}: Suporte = 3;
{Manteiga, Pao}: Suporte = 4;

Conjuntos de itens freqiientes para sup_min = 3:
{Café, Manteiga}, {Café, Pao}, {Manteiga, Pao}
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= Passo 3 — Suporte p/ Conjuntos com 3 Itens:
= A partir dos conjuntos anteriores obtém-se:
= {Café, Manteiga, Pdo}: Suporte = 3;
= Nota:
= Antes de calcular o suporte deste conjunto, ele foi submetido

(e sobreviveu) ao procedimento de poda que verificou que
todos os seus subconjuntos de tamanho 2 sdo freqlientes:

= {Manteiga, Pao}, {Café, Pdo}, {Café, Manteiga}

39
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Manteiga | Arroz | Feijdo | (Freitas & Lavington)
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= Em Resumo:
= Sup({Café}) = 3 e Sup({Manteiga}) = Sup({P&0}) = 5
= Sup({Café, Manteiga}) = 3
= Sup({Café, Pao}) = 3
= Sup({Manteiga, Pdo}) = 4
= Sup({Café, Manteiga, Pdo}) = 3




= Dados os conjuntos de itens frequentes:

= Para cada conjunto 7:

= Para cada subconjunto J de I:

= Determinar todas as regras de associacdo da forma:
(I-1)=J
= Eliminar aquelas com medida de confianga menor que

o limiar minimo pré-estabelecido (conf_min)
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Sup({Café) = 3; Sup({Manteiga}) = Sup({Pado}) =5
Sup({Café, Manteiga}) = 3; Sup({Café, Pdo}) = 3; Sup({Manteiga, Pdo}) = 4
Sup({Café, Manteiga, Pao}) = 3

Calcula-se, entdo, a Confianga das regras candidatas:
a) {Café, Manteiga} :

Se “café” entdo “manteiga” — conf.=1,0
Se “manteiga” entdo “café” — conf.=0,6

b) {Café, Pdo} :
Se “café” entdo “pdo” — conf.=1,0
Se “pdo” entdo “café” — conf.=0,6

c) {Manteiga, Pdo} :
Se “manteiga” entdo “pao” — conf.=0,8
Se “pdo” entdo “manteiga” — conf.=0,8

d) {Café, Manteiga, Pao} :
Se “café, pdo” entdo “manteiga” — conf.=1,0
Se “café, manteiga” entdo “p&do” — conf.=1,0
Se “manteiga, pdo” entdo “café” — conf.=0,75
Se “café” entdo “pdo,manteiga” — conf.=1,0
e assim por diante, escolhendo-se depois as regras que respeitam conf_min.




« Complete o exemplo anterior selecionando
todas as regras de associacao que se pode
extrair da BD que tenham conf_min = 0.8

- Explique porque nao é preciso calcular o
suporte das regras candidatas (apenas a
confianca) para saber que essas regras
necessariamente possuem suporte maior
ou igual ao minimo (0,3 neste exemplo)
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= A geracao do conjunto de regras também
pode se beneficiar do principio apriori

= E simples observar que o principio implica a
seguinte propriedade da confianca:

= Confianca de regra de um dado conj. de itens nao cresce
se passamos itens da esquerda para a direita da regra

= Por exemplo, dado um conj. de itens {A B C D}:

= conf(ABC — D) > ¢(AB — CD) > c(A — BCD)
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Geracao de Regras no Algoritmo Apriori

Regra de Baixa
Confianca
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= Problema: grandes BDs (e.g. supermercados) podem
produzir um nimero elevado de regras de associacao,
mesmo com valores razoaveis para suporte e confianga...

= Esse problema é ainda mais critico em BDs com distribuigGes de
suporte desbalanceadas...

= Possiveis solucoes:
= Pré-processar a base e/ou filtrar regras...
= Medidas de interesse (objetivas e subjetivas) para filtragem:

= Tépico fundamental em analise de associacao, mas esta além do
escopo deste curso...
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= Medidas de Interesse Subjetivas:
= Geralmente sdo dependentes do problema

= Tipicamente sdo especificadas por um especialista de dominio e
utilizadas para filtrar regras que nao satisfazem as especificacdes

= podem ser formalizadas em termos l4gicos ou matematicos e
inseridas no processo automatico de filtragem; ou

= podem ser aplicadas de forma iterativa pelo proprio especialista em
um ambiente iterativo amigavel (visual data mining)

= Medidas de Interesse Objetivas:

= Alternativas a Suporte - Confianca
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i Exercicios Adicionais

= Tome alguns conjuntos de itens de diferentes
tamanhos que vocé gerou no exercicio
envolvendo a base de (Witten & Frank, 2005),
gere regras de associacao a partir desses
conjuntos e calcule a confianca de cada uma
dessas regras.
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i Exercicios Adicionais

= A propriedade que a confianca de uma regra
de um dado conj. de itens nao cresce se
passamos itens da esquerda para a direita da
regra € denominada anti-monotbnica. Com
base na definicao da medida de confianga,
explique porque essa propriedade é valida.
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