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i Créditos

= Parte deste material consiste de adaptagoes
e extensdes dos originais:
»« gentilmente cedidos pelos professores Eduardo

R. Hruschka (baseados no curso de Gregory Piatetsky-

Shapiro, disponivel no sitio http://www.kdnuggets.com) e
André C. P. L. F. de Carvalho

= do livro de (Tan et al., 2006)

i Aula de Hoje

Introdugdo a mineragao de regras de associacao

Medidas de suporte e confianca
Principio “apriori”
Regras de associagao

Aplicacao em descoberta de padrdes de risco

= Descoberta e interpretacao de padroes
de inter-relacionamento interessantes
que podem estar escondidos em grandes
bases de dados de “transacoes”
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Produto
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leite, pao, ovos

pao, aglcar

pao, cereal

leite, pao, aglcar
leite, cereal

pao, cereal

leite, cereal

leite, p&o, cereal, ovos
leite, pao, cereal

= Variados Campos de Aplicacao

= Por exemplo:

Mercados: relagdes entre produtos,

consumo, etc.

Meteorologia: relagbes entre
atmosféricos, terrestres, maritimos, etc.

Medicina: relagdes entre exames,

doencas, etc.

Bioinformatica...

perfis de

fenOmenos

sintomas,

Produtos

A B E
B,D
B,C

A B, D
A C
B,C

A C

A, B,C E
A/B,C
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[ Itens:

A = leite
B= pao
C= cereal
D= acucar

E= ovos

Exemplos = Transagoes

Produtos convertidos
em atributos binarios

assimétricos:

T | Produtos T A|B|C|D|E
1| A B,E 1 [1[1]ofo]1
2| B,D 2 [o]1fof1]0
3| B,C 3 {oj1{1{o0}o0
4| A,B,D 4 |1 [1fo]1]0
5| AC ‘ 5 [1]of1]0]o0
6| B,C 6 |of1[1]0]o0
7 AC 7 |1 ]of1]o]o
8| AB,CE 8 [1[1]1]0]1
9| ABC 9 [1]1[1]o0]o0




= Todas as discussOes a seguir presumem que as
bases de dados de transagdes em questao sao
binarias assimétricas

= Métodos para anadlise de associacao sobre
bases nao binarias, tais como, por exemplo,
aquelas contendo transacdes de consumo com
a quantidade e/ou preco dos itens
envolvidos, estdao além do escopo deste curso.

= 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 transacao (t)

= Suporte(I) = n°de transacoes 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(I) > 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 proprios freqlientes

= 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

Interpretacgao: se determinada transagao 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 freqiientes {A, B, E}, quais = Seja R: I = J uma regra de associagao
S30 as possiveis regras de associacdo? - sup(R) = sup(I U 3) / N

= A= {B, E}

= {A,B}=E = N = No de transagdes (fixo)

= {A,E}=>B = Logo, a unido dos conjuntos I U J define o suporte
BB = conf(R) = sup(I u J) / sup(I) é a confianca de R
«{B,E} = A

= E= {A, B} = NUmero de transagdes que possuem I e J dividido pelo

numero de transagOes que possuem I

= Regras de associagdo com minimo suporte sao as
vezes chamadas de “regras fortes”
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Exemplo (Freitas & Lavington):
Se “café” entdo “pao”; Suporte=0,3 / Confianca=1

PR ”.

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

. . T | Lista de itens
» Dado um conjunto de itens {A,B,E} com 1 AB.E Se “pao” entdo “manteiga”; Suporte=0,4 / Confianga=0,8
suporte = 2, quais regras de associacdo 52| B D et e o m W I _ i B
possuem conf_min = 50% ? 3l BC Se “café E pao” entdo “manteiga”; Suporte=0,3 / Confianga=1
A, B=E : conf=2/4 = 50% 4| ABD R | Leite | Café | Cerveja | Pdo | Manteiga | Arroz | Feijdo
5| AC 1 N S N S S N N
A, E =B :conf=2/2 = 100% 6| B,C 5
7| AC S N S S S N N
B,E = A : conf=2/2 = 100% sl ABC.E 3 N S N S S N N
E = A, B :conf=2/2 = 100% 9| ABC 4 s s N s s N N
X , .. . 5 N N S N N N N
Confianga € menor do que a minima requerida: . " " N " S " "
A = B, E: conf=2/6=33% < 50% 7 N N N S N N N
B = A, E : conf=2/7=28% < 50% 8 N N N N N N S
9 N N N N N S S
10 N N N N N S N

-
)
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= 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_mine conf_min
pré-estabelecidos

= Inicialmente, encontrar todos os conjuntos de itens
frequentes

= Em seguida, extrair regras com elevada confianga 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 18 |

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-monotdnica

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

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 19

Ilustrando o Principio

descoberto ser /
infrequente ... L

Y
candidatos “~ _
podados!  "T=~l__

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 20




Ilustrando o Principio

ltem Suporte | Conjuntos de Tamanho 1
Bread 4
\4
Milk 4 Conj. de Itens Suporte | Conjuntos de Tamanho 2
Beer 3 Bread,Milk 3
d (ndo é necessario gerar

DiaEer

candidatos envolvendo

2
{Milk,Diaper} 3 Coke ou Eggs!)
{Beer,Diaper} 3
) Conj. de Tamanho 3
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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 geracao 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}
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i Geracao de Candidatos

= 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

Geracao de Candidatos

= 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}

ltem Suporte | Conjuntos de Tamanho 1

Bread 4

\4

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

Diaper 4 Bread,Beer 2

Eogs 1|

{Milk,Beer}
{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper}

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 %)

F@Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 24




i POda de Ca ndidatOS = Dados 5 conjuntos frequentes de 3 itens:

{A B C}, {ABD}, {ACD}, {ACE}, {BCD}
= Note que todo o procedimento demanda computar o
suporte de cada conjunto candidato gerado... = Conjunto candidato formado por 4 itens:

= Varrer a BD e tentar casar cada candidato com cada transacao... (A B C D}

= Pode ser bem mais eficiente:

- . — Pode ser freqliente, pois todos os seus subconjuntos de 3 itens o sao
. mantendo ordenadas as transagodes e os candidatos

= utilizando estruturas de dados apropriadas = E o0 que dizer sobre o conjunto {A C D E} ?

= Mesmo assim é computacionalmente caro ! _ e,
P — Como {C D E} ndo é freqiiente, o conjunto {A C D E} também nao é !

«  Custo computacional pode ser amenizado se for possivel eliminar
alguns candidatos sem computar diretamente seu suporte — Pode ser descartado
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Rotina Basica

= Gere 0s conjuntos de itens frequentes com sup_min = 5 na BD abaixo:

e Algoritmo: .

(Witten and Frank, 2005) Nota: cada par atributo = valor € um item!

. Seja k=1 Outlook Temp Humidity Windy Play

Sunny Hot High False No

— Gere conjuntos de itens frequentes de tamanho 1 sunny High No

Overcast Hot High False Yes

— Repita até que nao haja mais conjuntos frequentes mitd High False

+ Gere conjuntos candidatos de tamanho (k+1) Rﬂf“y ! ! e v

Rainy Cool Normal True No

+ Pode os candidatos que possuem subconjuntos de Overcast Cool Normal True ves

tamanho k que nao sao frequentes Sunny Mild High False No

Sunny Cool Normal False Yes

# Conte o suporte dos candidatos remanescentes varrendo a Rainy ild Normal Fatse Yes

base de dados e elimine os candidatos infrequentes , ou Sunny il Normal True ves

seja, aqueles com contagem menor que sup_min overcast witd igh e vee

Overcast Hot Normal False Yes

|©Tan,Steinbach, Kumar Introduction to Data Mining 4/18/2004 27 Rainy Mild High True No




= Passo 1 — Suporte p/ Conjuntos com 1 Item:
Voltando ao Exemplo Anterior (Freitas & Lavington)... ) _ . _
Arroz: 2; Cafe: 3; Cerveja: 2; Feijao: 2; Leite: 2;
Manteiga: 5; Pao: 5.
R | Leite | Café | Cerveja | Pao | Manteiga | Arroz | Feijdo . r o
R S " S S " . Considerando sup_min = 3:
2 S N S S S N N . - ~ . . .
s T N | s N S S N N Café, Manteiga e Pao seriam os itens frequentes!
4 S S N S S N N
5 N N S N N N N
6 N N N N S N N .
T 8 T N N S N N N = Passo 2 — Suporte p/ Conjuntos com 2 Itens:
s L N N N N N N > Procurar considerando somente os itens frequientes
9 N N N N N S S
10| N N N N N S N — Café, Manteiga, Pao
= Passo 2 ... = Passo 3 — Suporte p/ Conjuntos com 3 Itens:
A partir dos conjuntos anteriores obtém-se:
{Café, Manteiga}: Suporte = 3;
.. = {Café, Manteiga, Pdo}: Suporte = 3;
{Cafe, Pao}: Suporte = 3;
. o . A Nota:
{Manteiga, Pao}: Suporte = 4;
= Antes de calcular o suporte deste conjunto, ele foi submetido
(e sobreviveu) ao procedimento de poda que verificou que
Conjuntos de itens freglientes para sup_min = 3: todos os seus subconjuntos de tamanho 2 sdo fregiientes:
{Café, Manteiga}, {Café, Pao}, {Manteiga, Pao} = {Manteiga, P50}, {Café, P30}, {Café, Manteiga}




~
e
o

Leite | Café | Cerveja Manteiga Arroz | Feijao (Freitas & Lavington)

=2
wn
=2

S

|0 |IN|ao|nn|Dh|W|N |

Z|1Z2|1Z2|2|2|2|10w|20n
Z|Z2|1Z2|2|2|2|10wln =2
2Z2|1Z2|12(2|2|1nw|Z2(2|n |2
212|120 (2|12 u(u|jn|n |
212|122 n|Z2Z1ulunin
nlunlZ2|Z2|12(2|(2|2|12(2
ZlniunlZz(Z2|2|12|2(|2

—
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= Em Resumo:
= Sup({Café}) = 3 e Sup({Manteiga}) = Sup({Pao}) = 5
= Sup({Café, Manteiga}) = 3
= Sup({Café, Pdo}) = 3
= Sup({Manteiga, Pao}) = 4
= Sup({Café, Manteiga, Pdo}) = 3

= Dados os conjuntos de itens freqlentes:

Para cada conjunto 7:

= Para cada subconjunto J de 7:

= Determinar todas as regras de associacao da forma:
I=-J)=7J
= 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({Pdo}) = 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:
{Café, Manteiga} :

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

{Café, Pao} :
Se “café” entdo “pao” — conf.=1,0
Se “p&do” entdo “café” — conf.=0,6

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

{Café, Manteiga, Pdo} :
Se “café, pdo” entdo “manteiga” — conf.=1,0
Se “café, manteiga” entéo “pdo” — conf.=1,0
Se “manteiga, pao” entdo “café” — conf.=0,75
Se “café” entdo “pao,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) > c(AB — CD) > c(A — BCD)

37

Geracao de Regras no Algoritmo Apriori

Regra de Baixa
Confianga

q

S,
=

-
-
-
i
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= Problema: grandes BDs (e.g. supermercados) podem
produzir um nimero elevado de regras de associagao,
mesmo com valores razodveis para suporte e confianca...

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

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

= Topico fundamental em andlise de associacdo, mas esta além do
escopo deste curso...
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= Medidas de Interesse Subjetivas:
= Geralmente sdo dependentes do problema

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

= podem ser formalizadas em termos légicos 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

40




= Exemplo de Medida de Interesse Objetiva

= Fator de Interesse (FI)

= FI(I » Z) = Conf(I - Z) / (Sup(Z) / N)

= Exemplo:

Descoberta de Padroes de Risco

= Aplicacdo tipica em dados de registros clinicos (epidemiologia)
= mas também em outras aplicacdes (p. ex. monitoramento de falhas)

= Registros compostos de atributos descritores e um atributo

* FI(g — p) = Conf(q — p) / (Sup(p) / N) =

=1/(25/30) = 1,2

meta que assume os valores: “normal” e “anormal”. P. ex.:
Sexo Idade Fumante | Pressdao Classe
F 20-30 N&o Baixa Normal
M 40-50 Sim Alta Anormal

= FI(q —» r) = Conf(q —» r) / (Sup(r) / N) =

=1/(5/30) = 6

ololo|elo|r|r|r|r|r|r|r|r|r|r|r|r]|r|r]|r]r]lr]r]=]=]|=]|=]=]|=]|~]|O

o|lo|e|e|e|e|e|e|o|o|o|o|o|lo|o|o|o|e|o|le|le|e|le|le|e|r|r|r|~|~|a
o|lo|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|o|lo|o|o|o|o|o|lo|lo|le|lo|lo|leo|r|r|r|r|~]|=

41

= Padrao: (sub)conjunto de pares atributo-valor

= Por exemplo, P4 = {Pressdo = Alta, Fumante = Sim}
42

Descoberta de Padroes de Risco

* Padrao de Risco: padrao P, associado a uma regra (P; — anormal)
que apresenta elevados valores de suporte local e risco relativo

= Suporte Local: suporte do conjunto de itens {P,, anormal} relativo
apenas aos registros (“transagdes”) cujo valor de classe é anormal

Lsup(Py — anormal) = Sup({P4, anormal}) / Sup({anormal})
= Risco Relativo:

Prob(anormal | Pd) _ Conf (Pd — anormal)

RR(Pd — anormal) = =~
Prob(anormal | —|Pd) Conf (—|Pd —> anormal)

= Observagao:

Prob(anormall Pd) _ Prob({Pd,anormal}) / Prob({ﬁ}f,,anonnal})
Prob(anormal | —P, ) Prob(P,) Prob(—P,)
- Sup({P,,anormal})/ N / Sup({—P,,anormal})/ N
Sup(P, )/ N Sup(—F, )/ N

Descoberta de Padroes de Risco

= Observacoes:

= P, > 1 significa que o grupo que possui este padrao apresenta maior
risco de ser anormal

= grupo que ndo apresenta P, possui menor risco
= p. exemplo, RR = 2 significa 2 vezes mais risco para o grupo com Py

= P, < 1 significa que o grupo que possui este padrao apresenta
menor risco de ser anormal

= grupo que ndo apresenta P4 possui maior risco
= Lsup e RR possuem a propriedade anti-monotonica
= podem substituir Sup e Conf nos algoritmos de regras de associacao

= no entanto, existem especializagdes dos algoritmos que utilizam outras
propriedades dessas medidas e permitem a extracdo de regras do tipo
padrao de risco de forma mais eficiente que os algoritmos convencionais




:_L 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.

:_L 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-monotdnica. Com
base na definicdo da medida de confianga,
explique porque essa propriedade é valida.
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