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Abstract. The Data Mining (DM) process enables that end users can analyse,
understand and use the extracted knowledge in an intelligent system or to sup-
port 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 (AR), a technique that tries to identify intrinsic
patterns in large data sets. A method that can help the analysis of the rules is the
generalization of the AR. In this paper, we propose an environment to generalize
AR and to analyse the generalized rules.

Resumo. O processo de Mineração de Dados (MD) possibilita que seus
usuários finais possam analisar, compreender e usar o conhecimento extraı́do
em um Sistema Inteligente ou como apoio em processos de tomada de decisão.
Entretanto, muitos dos algoritmos utilizados geram uma enorme quantidade de
padrões, dificultando a análise. Esse problema ocorre em Regras de Associação
(RA), uma técnica de MD que procura identificar todos os padrões intrı́nsecos
ao conjunto de dados. Uma abordagem que pode auxiliar a análise das regras é
a generalização de RA. Neste artigo é apresentado um ambiente proposto para
a generalização de RA e análise das regras generalizadas.

1. Introdução

O processo de Mineração de Dados tem como objetivo encontrar conhecimento, a partir
de grandes conjuntos de dados, para ser utilizado em um sistema inteligente ou como
apoio em processos de tomada de decisão [Fayyad et al. 1996, Rezende et al. 2003]. As-
sim, um requisito importante é que o conhecimento descoberto seja válido, além de com-
preensı́vel, útil e interessante [Fayyad et al. 1996].

A aplicação do processo de Mineração de Dados para extrair conhecimento de
dados, pode gerar uma elevada quantidade de padrões, muitos dos quais podem não ser
importantes, relevantes ou interessantes para o usuário. Fornecer ao usuário uma grande
quantidade de padrões não é produtivo pois, geralmente, ele procura poucos padrões que
sejam interessantes. Buscando resolver esse problema, pesquisas em Pós-processamento
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de conhecimento vêm sendo realizadas nos últimos anos [Bruha and Famili 2000,
Baesens et al. 2000, Jorge et al. 2002, Domingues and Rezende 2005].

O problema relacionado com a geração de grandes quantidades de padrões recebe
uma maior ênfase em Regras de Associação, uma das técnicas de Mineração de Dados
que tem despertado grande interesse na área acadêmica e nas organizações. 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 conjunto distinto de itens nos mes-
mos registros [Agrawal and Srikant 1994]. Desse modo, o objetivo das regras é encontrar
tendências que possam ser usadas para entender e explorar padrões de comportamento
dos dados. Uma Regra de Associação pode ser representada como uma implicação na
forma LHS ⇒ RHS, em que LHS e RHS são, respectivamente, o lado esquerdo (Left
Hand Side) e o lado direito (Right Hand Side) da regra, definidos por conjuntos disjuntos
de itens.

Uma abordagem para resolver o problema da grande quantidade de
padrões extraı́dos pela técnica de Regras de Associação é o uso de taxono-
mias [Srikant and Agrawal 1997, Liu et al. 2000, Adamo 2001]. As taxonomias podem
ser utilizadas para eliminar regras não interessantes e/ou redundantes [Adamo 2001].

Diante desse contexto, neste artigo é proposto o ambiente ENGAR (Environment
for Generalization and Analysis of Association Rules - Ambiente para Generalização e
Análise de Regras de Associação) que tem como objetivo fornecer funcionalidades para
generalizar Regras de Associação e também para analisar as regras generalizadas. O
artigo está organizado em 4 seções: na Seção 2. são apresentados alguns aspectos gerais
do uso de taxonomias e a técnica de mineração de Regras de Associação generalizadas.
O ambiente ENGAR é descrito na Seção 3.. Por fim, na Seção 4. são apresentadas as
conclusões sobre este artigo e propostos alguns trabalhos futuros.

2. Regras de Associação Generalizadas
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 interessantes para o usuário [Liu et al. 2000].

Figura 1. Exemplo de uma taxonomia para
vestuário

Devido a essa grande
quantidade de regras, a análise
e a compreensão do conheci-
mento torna-se difı́cil para o
usuário. A aplicação de taxono-
mias em Regras de Associação
pode ser utilizada para reduzir
o volume de regras extraı́das
e por conseqüência, facilitar a
análise e compreensão do con-
hecimento.

As taxonomias refletem
uma caracterização coletiva ou

1123



individual de como os itens podem ser hierarquicamente classificados [Adamo 2001]. Na
Figura 1 é apresentado um pequeno exemplo de uma taxonomia. Nesse exemplo pode-se
verificar que: camiseta é uma roupa leve, bermuda é uma roupa leve, roupa leve é um
tipo de roupa, sandália é um tipo de calçado, etc.

Entre as principais razões, apresentadas por [Srikant 2001], para o emprego de
taxonomias em Regras de Associação, podem ser citadas:

• regras simples (cujos elementos são compostos apenas por itens terminais na ta-
xonomia) podem não ter suporte suficiente para serem incluı́das na solução, mas
podem representar conhecimento interessante ao serem agrupadas segundo uma
taxonomia;

• regras muito especı́ficas podem ser generalizadas para melhorar a sua compreen-
sibilidade;

• regras interessantes podem ser identificadas com o uso de informações contidas
nas taxonomias. A interessabilidade de uma regra pode ser baseada em sua utili-
dade e inesperabilidade [Silberschatz and Tuzhilin 1995].

Uma Regra de Associação usando taxonomias pode ser definida como
[Srikant and Agrawal 1997]:

Seja D uma Base de Dados composta por um conjunto de itens
A = {a1, ..., am} ordenados lexicograficamente e por um conjunto de
transações T = {t1, ..., tn}, na qual cada transação ti ∈ T é composta
por um conjunto de itens tal que ti ⊆ A. Seja τ um grafo direcional e
acı́clico com os itens, representando um conjunto de taxonomias. Se há
uma aresta em τ de um item ap ∈ A para um item ac ∈ A, ap é dito ser
ancestral de ac e ac é dito ser descendente de ap.
Uma Regra de Associação usando taxonomias é uma implicação na forma
LHS⇒RHS, em que LHS ⊂ A, RHS ⊂ A, LHS ∩ RHS = ∅ e ne-
nhum item em RHS é um ancestral de qualquer item em LHS. A regra
LHS⇒RHS ocorre no conjunto de transações T com confiança conf
se em conf% das transações de T em que ocorre LHS ocorre também
RHS. A regra LHS⇒RHS tem suporte sup se em sup% das transações
de T ocorre LHS ∪ RHS. É dito que uma transação ti suporta um item
aj ∈ A, se aj está em ti ou aj é um ancestral de algum item em ti.

Na literatura há diversos algoritmos que podem ser utilizados para gerar Regras
de Associação utilizando taxonomias: Cumulate e Stratify [Srikant and Agrawal 1997],
Prutax [Hipp et al. 1998], GART [Domingues and Rezende 2005], etc.

3. O Ambiente ENGAR
Nesta seção é apresentado o ambiente ENGAR (Environment for Generalization and
Analysis of Association Rules - Ambiente para Generalização e Análise de Regras de
Associação) que tem como objetivo fornecer funcionalidades para generalizar Regras de
Associação e também para analisar as regras generalizadas. A versão atual do sistema
generaliza regras apenas por meio do algoritmo GART [Domingues and Rezende 2005],
que é apresentado no Algoritmo 1. Já a análise das regras generalizadas é realizada
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por diversos métodos e medidas desenvolvidas a partir da tabela de contingência das re-
gras [Lavrač et al. 1999].

Algoritmo 1 GART . Fonte: [Domingues and Rezende 2005]

Require: Um conjunto de Regras de Associação R, um conjunto de Taxonomias τ , uma Base
de Dados D e a definição do lado da regra a ser generalizado – lado esquerdo (antecedente da
regra) ou lado direito (conseqüente da regra).

1: Rg := ∅; //A variável Rg irá armazenar o conjunto de regras generalizadas
2: Ê := gera-subconjuntos(R, lado); //O parâmetro lado indica o lado que não será generalizado
3: for all subconjunto E ⊆ Ê do
4: generaliza-regras(E, τ , lado);
5: ordena-lexicograficamente(E, lado);
6: Rg := Rg ∪ E;
7: end for
8: for all regra r ∈ Rg do
9: if r é uma regra generalizada then

10: calcula-tabela-contingencia(r, τ , D);
11: end if
12: end for
13: return Rg; //Retorna o conjunto de regras generalizadas

A tabela de contingência para uma regra, representa a sua cobertura com relação a
Base de Dados que foi utilizada para minerar essa regra. Na Tabela 1, n(LHS RHS) de-
nota o número de transações no qual LHS e RHS são verdadeiros, n(LHS RHS) denota
o número de transações no qual LHS é falso e RHS é verdadeiro. O mesmo conceito se
aplica para os demais elementos da tabela. N denota o número total de transações.

Tabela 1. Tabela de Contingência. Fonte: [Lavrač et al. 1999]

RHS RHS

LHS n(LHS RHS) n(LHS RHS) n(LHS)
LHS n(LHS RHS) n(LHS RHS) n(LHS)

n(RHS) n(RHS) N

3.1. Arquitetura

A arquitetura do ambiente ENGAR é apresentada na Figura 2. O ambiente é basicamente
composto por três módulos: entrada de dados, generalização e análise.

O módulo de entrada de dados é responsável por carregar no sistema os arquivos
texto com os conjuntos de dados transacionais, Regras de Associação e taxonomias, a
fim de que possam ser utilizados pelos demais módulos. O módulo de generalização é
a parte do sistema responsável por executar os algoritmos de generalização de Regras de
Associação. Por fim, o terceiro módulo contempla a funcionalidade de análise do sistema,
onde um conjunto de regras previamente generalizado e armazenado no sistema pode ser
avaliado através de vários métodos e medidas, como por exemplo, confiança, suporte,
análise de correlação, dentre outras [Tan et al. 2005].
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Figura 2. Arquitetura do ambiente ENGAR

3.2. Implementação

Na fase de implementação deste trabalho procurou-se seguir diretrizes de padrões de pro-
jeto e focar na reutilização de componentes já conhecidos e testados, desde que estes
fossem distribuı́dos gratuitamente.

O sistema foi desenvolvido em Java, versão 1.5 (5.0). O desenvolvimento da in-
terface gráfica foi feito através da biblioteca de componentes Swing, que já faz parte
da distribuição padrão da linguagem Java. Para auxiliar no desenvolvimento e mesmo
para acompanhar a execução do sistema foi utilizada a biblioteca Log4J (http://
logging.apache.org/log4j), que permite a gravação de registros de log deta-
lhados de acordo com o andamento do sistema.

O acesso ao banco de dados, em sua maior parte, foi feito através da ferramenta
de mapeamento objeto-relacional Hibernate (http://www.hibernate.org). Uma
das vantagens de sua utilização é liberar a programação de código SQL, e também fa-
cilitar a portabilidade do sistema entre vários Sistemas de Gerenciamento de Base de
Dados (SGBD). Em sua versão atual a aplicação está disponı́vel apenas para o SGBD
PostgreSQL. O sistema também possui suporte à internacionalização, sendo que todas as
mensagens exibidas pelo sistema (inclusive mensagens de log) são obtidas a partir de ar-
quivos de propriedade do Java. Atualmente há definições apenas para Inglês e Português.

Para possibilitar a inclusão de novas medidas para avaliação de Regras de
Associação generalizadas, o sistema implementa um mecanismo extensı́vel para adição
de novas medidas como plugins. Para isso, basta a criação e compilação de uma única
classe em Java que implemente a medida no formato esperado pelo ambiente. É impor-
tante ressaltar que somente podem ser implementadas medidas cuja fórmula de cálculo se
baseia nas informações da tabela de contingência das regras.

3.3. Interface

As funcionalidades do ambiente ENGAR estão distribuı́das basicamente por três inter-
faces do sistema que são responsáveis pela entrada de dados, generalização das regras e
sua posterior análise.
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3.3.1. Entrada de Dados

A interface de entrada de dados permite ao usuário carregar arquivos de dados, de Regras
de Associação e de taxonomias para a base de dados do sistema, tornando-os disponı́veis
para o restante do ambiente. Os arquivos deverão estar nos formatos padrões especificados
em [Domingues and Rezende 2004] para serem processados pelo sistema.

O arquivo de dados contém o conjunto de dados transacionais que foram utilizados
na mineração das Regras de Associação que serão generalizadas. Nesse arquivo cada
transação é representada por uma linha do arquivo e os valores (itens) em cada transação
são separados por um espaço em branco, como por exemplo:

camiseta chinelo bone tenis
camiseta sandalia bone tenis
bermuda camiseta

O arquivo de Regras de Associação, contém o conjunto de regras que será ge-
neralizado. O conjunto de regras está representado na sintaxe padrão para Regras de
Associação definida em [Melanda and Rezende 2003]. Assim, cada linha do arquivo re-
presenta uma Regra de Associação que contém um identificador (ID), o lado esquerdo
da regra (LHS), o lado direito da regra (RHS) e a freqüência relativa dos valores
f(LHS RHS), f(LHS RHS), f(LHS RHS) e f(LHS RHS) da tabela de con-
tingência da regra [Lavrač et al. 1999], além do número total de transações consideradas
N . Os valores da Tabela de Contingência são delimitados por “[ ]” (colchetes). Cada
regra possui as informações apresentadas separadas por “,” (vı́rgula):

[R0001],camiseta,tenis,[0.500000,0.000000,0.000000,0.500000,6]
[R0002],bermuda & chinelo,bone,[0.166667,0.000000,0.333333,0.500000,6]

O arquivo de taxonomias contém o conjunto de taxonomias que será utilizado para
generalizar as Regras de Associação. Cada linha do arquivo representa uma taxonomia
que contém um item ancestral e, um ou mais itens descendentes na taxonomia. Os itens
que representam descendentes são delimitados por “( )” (parênteses) e separados por “,”
(vı́rgula), como por exemplo:

roupas_sociais(calca,camisa,sapato)
calcados_sociais(sapato)

No momento da gravação dos arquivos de dados, o usuário deverá informar um
“nome” para cada arquivo que estiver carregando, pois este nome servirá para identificá-lo
unicamente dentro do ambiente, e opcionalmente uma descrição. Para o arquivo de Re-
gras de Associação, poderá ainda informar quais foram os valores de confiança e suporte
mı́nimos usados em sua mineração. Na Figura 3 é apresentada a interface de entrada de
dados do ambiente ENGAR.

3.3.2. Generalização de Regras de Associação

Na Figura 4 é apresentada a interface de generalização de Regras de Associação do ambi-
ente ENGAR. A interface de generalização, na versão atual do sistema, generaliza regras
por meio do algoritmo GART . Para iniciar o processo, o usuário deverá selecionar o con-
junto de Regras de Associação que deseja generalizar, o conjunto de taxonomias que serão
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Figura 3. Interface para entrada de dados

usadas na generalização e o lado das regras na qual deseja que as taxonomias sejam apli-
cadas para que ocorra a generalização. A fim de poder calcular a tabela de contingência da
regras generalizadas, o sistema também exige do usuário a seleção do conjunto de dados
que foi utilizado na mineração das regras que serão generalizadas.

A seleção das regras, taxonomias e dados é feita através do “nome” informado na
gravação dos respectivos arquivos na interface de entrada de dados. O conteúdo de cada
arquivo selecionado poderá ainda ser visualizado pelo usuário antes de iniciar o processo
de generalização das regras.

Assim que o processo de generalização for concluı́do o usuário poderá gravar o
resultado na base de dados do sistema, permitindo sua posterior análise dentro do ambi-
ente, ou poderá salvar o resultado em um arquivo texto, para ser novamente utilizado em
outro processo de generalização.

3.3.3. Análise de Regras de Associação Generalizadas

Na Figura 5 é apresentada a interface de análise de regras generalizadas do ambiente
ENGAR. A interface de análise das regras possibilita ao usuário avaliar o resultado
de uma generalização previamente realizada. Estão disponı́veis para seleção, cada um
dos conjuntos de regras generalizados que foram gravados na interface de generalização,
identificados pelo “nome” informado no momento de sua gravação.

O ambiente irá disponibilizar uma relação de medidas de avaliação disponı́veis
(confiança, suporte, análise de correlação, dentre outras), devendo o usuário selecionar
aquelas que deseja em sua análise. Uma das caracteristicas importantes do sistema é que
o mesmo possui um mecanismo extensı́vel para adição de novas medidas, que podem ser
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Figura 4. Interface para generalização de Regra de Associação

adicionadas como plugins. É importante ressaltar que somente podem ser implementadas
medidas cuja fórmula de cálculo se baseia na tabela de contingência das regras.

Figura 5. Interface para análise de Regras de Associação generalizadas

O resultado da análise será exibido em uma tabela, onde cada linha representa uma
regra generalizada e cada coluna representa o valor que essa regra apresenta para uma
determinada medida selecionada. Além das medidas escolhidas pelo usuário, outras três
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formas de avaliação estarão sempre presentes no resultado: a possibilidade de consultar
a regra em formato expandido (substituindo os itens generalizados pelos itens que lhe
deram origem), a consulta às regras originais e a comparação das medidas de suporte e
confiança dessa regra generalizada em relação aos valores mı́nimos de suporte e confiança
do conjunto de regras original que foi generalizado.

4. Conclusões e Trabalhos Futuros
No processo de Mineração de Dados, o uso de taxonomias no pós-processamento de Re-
gras de Associação, para generalizar e eliminar regras não interessantes e/ou redundantes,
pode auxiliar a análise das regras. Neste artigo foi apresentado um ambiente proposto
para a generalização de Regras de Associação e análise das regras generalizadas.

Durante a realização deste trabalho se teve conhecimento de apenas um único
sistema para análise de Regras de Associação generalizadas. O sistema foi proposto por
Li Yang [Yang 2005], usa coordenadas paralelas para visualizar Regras de Associação
simples e generalizadas, mas não apresenta funcionalidades para generalizar e analisar a
qualidade das regras. O sistema aqui apresentado não possui recursos de visualização de
regras generalizadas tão sofisticado quanto o apresentado por Li Yang [Yang 2005], mas
fornece funcionalidades para generalizar, visualizar e analisar Regras de Associação; o
que torna o sistema apresentado neste trabalho uma opção mais completa para o estudo
de Regras de Associação generalizadas.

Como trabalhos futuros propoem-se a implementação de outras medidas de
análise de Regras de Associação generalizada. Propoem-se também a implementação
de um mecanismo extensı́vel para adição de novos algoritmos de generalização de Re-
gras de Associação, bem como a implementação de uma interface que permita a análise
e comparação das generalizações realizadas pelos algoritmos (que poderão vir a ser im-
plementados para o sistema). Por fim, pretende-se validar o sistema proposto através de
experimentos usando conjuntos de dados reais e artificiais.
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