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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 Mineracdo de Dados (MD) possibilita que seus
usudrios finais possam analisar, compreender e usar o conhecimento extraido
em um Sistema Inteligente ou como apoio em processos de tomada de decisdo.
Entretanto, muitos dos algoritmos utilizados geram uma enorme quantidade de
padrées, dificultando a andlise. Esse problema ocorre em Regras de Associacdo
(RA), uma técnica de MD que procura identificar todos os padrées intrinsecos
ao conjunto de dados. Uma abordagem que pode auxiliar a andlise das regras é
a generalizacdo de RA. Neste artigo é apresentado um ambiente proposto para
a generalizacdo de RA e andlise das regras generalizadas.

1. Introducao

O processo de Mineragdo 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 decisdo [Fayyad et al. 1996, Rezende et al. 2003]. As-
sim, um requisito importante € que o conhecimento descoberto seja védlido, além de com-
preensivel, ttil e interessante [Fayyad et al. 1996].

A aplicagdo do processo de Mineragao de Dados para extrair conhecimento de
dados, pode gerar uma elevada quantidade de padrdes, muitos dos quais podem nao ser
importantes, relevantes ou interessantes para o usudrio. Fornecer ao usudrio uma grande
quantidade de padrdes ndo € produtivo pois, geralmente, ele procura poucos padroes que
sejam interessantes. Buscando resolver esse problema, pesquisas em Pds-processamento
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de conhecimento vém sendo realizadas nos ultimos anos [Bruha and Famili 2000,
Baesens et al. 2000, Jorge et al. 2002, Domingues and Rezende 2005].

O problema relacionado com a geracdo de grandes quantidades de padrdes recebe
uma maior énfase em Regras de Associacdo, uma das técnicas de Mineracdo de Dados
que tem despertado grande interesse na drea académica e nas organizacdes. Uma Regra de
Associacdo caracteriza o quanto a presen¢a de um conjunto de itens nos registros de uma
Base de Dados implica na presenga de algum outro conjunto distinto de itens nos mes-
mos registros [Agrawal and Srikant 1994]. Desse modo, o objetivo das regras € encontrar
tendéncias que possam ser usadas para entender e explorar padrdoes de comportamento
dos dados. Uma Regra de Associacdo pode ser representada como uma implicacdo na
forma LHS = RHS,em que LHS e RHS sdo, 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
padroes extraidos pela técnica de Regras de Associacdo € o uso de taxono-
mias [Srikant and Agrawal 1997, Liu et al. 2000, Adamo 2001]. As taxonomias podem
ser utilizadas para eliminar regras nao interessantes e/ou redundantes [Adamo 2001].

Diante desse contexto, neste artigo € proposto o ambiente EN'GAR (Environment
for Generalization and Analysis of Association Rules - Ambiente para Generalizacdo e
Anadlise de Regras de Associacao) que tem como objetivo fornecer funcionalidades para
generalizar Regras de Associagdo e também para analisar as regras generalizadas. O
artigo estd organizado em 4 secdes: na Se¢do 2. sdo apresentados alguns aspectos gerais
do uso de taxonomias e a técnica de mineracdo de Regras de Associacdo generalizadas.
O ambiente ENGAR é descrito na Segdo 3.. Por fim, na Secdo 4. sdo apresentadas as
conclusdes sobre este artigo e propostos alguns trabalhos futuros.

2. Regras de Associacao Generalizadas

O fato das Regras de Associacao permitirem identificar associagdes entre itens € conjuntos
de itens de uma Base de Dados faz com que os algoritmos produzam grandes quantidades
de regras, muitas das quais ndo sdo interessantes para o usudrio [Liu et al. 2000].

. VESTUARIO
Devido a essa grande

quantidade de regras, a andlise 1

e a compreensdo do conheci- | |

mento torna-se dificil para o e S
usudrio. A aplicagdo de taxono- ’,_\_‘ ,_‘_l
mias em Regras de Associagcao g _

pode ser utilizada para reduzir LEVES S Ui g
o volume de regras extraidas

e por conseqliéncia, facilitar a
andlise e compreensdo do con-
hecimento.

CAMISETAS BERMUDAS

. Figura 1. Exemplo de uma taxonomia para
As taxonomias refletem vestuario

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

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

e regras simples (cujos elementos sdo compostos apenas por itens terminais na ta-
xonomia) podem ndo ter suporte suficiente para serem incluidas na solu¢do, mas
podem representar conhecimento interessante ao serem agrupadas segundo uma
taxonomia;

e regras muito especificas podem ser generalizadas para melhorar a sua compreen-
sibilidade;

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

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

Seja D uma Base de Dados composta por um conjunto de itens
A = {a,...,an,} ordenados lexicograficamente e por um conjunto de
transagdoes 1" = {t1,...,t,}, na qual cada transagdo t; € T é composta
por um conjunto de itens tal que t; C A. Seja T um grafo direcional e
aciclico com os itens, representando um conjunto de taxonomias. Se ha
uma aresta em 7 de um item a, € A paraum item a. € A, a, € dito ser
ancestral de a. e a. € dito ser descendente de a,,.

Uma Regra de Associagao usando taxonomias € uma implicacao na forma
LHS=RHS,emque LHS C A, RHS C A, LHSN RHS = O e ne-
nhum item em RH.S € um ancestral de qualquer item em LHS. A regra
LHS=RHS ocorre no conjunto de transagdes 7' com confianga con f
se em conf% das transagdes de 7' em que ocorre LH.S ocorre também
RHS. Aregra LHS = RHS tem suporte sup se em sup% das transa¢des
de T ocorre LHS U RHS. E dito que uma transacio ¢; suporta um item
a; € A, se aj estd em ¢; ou a; € um ancestral de algum item em ¢;.

Na literatura ha diversos algoritmos que podem ser utilizados para gerar Regras
de Associacdo 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 sec@o € apresentado o ambiente ENGAR (Environment for Generalization and
Analysis of Association Rules - Ambiente para Generalizacdo e Andlise de Regras de
Associacdo) que tem como objetivo fornecer funcionalidades para generalizar Regras de
Associagdo e também para analisar as regras generalizadas. A versdo atual do sistema
generaliza regras apenas por meio do algoritmo GAR7T [Domingues and Rezende 2005],
que € apresentado no Algoritmo 1. Ja a andlise das regras generalizadas € realizada
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por diversos métodos e medidas desenvolvidas a partir da tabela de contingéncia das re-
gras [Lavrac et al. 1999].

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

Require: Um conjunto de Regras de Associagdo R, um conjunto de Taxonomias 7 , uma Base
de Dados D e a definicdo do lado da regra a ser generalizado — lado esquerdo (antecedente da
regra) ou lado direito (conseqiiente da regra).

1: Rg :=@; //A varidvel Rg ird armazenar o conjunto de regras generalizadas
2: E := gera-subconjuntos(R, lado); //O parAmetro lado indica o lado que ndo serd generalizado
3: for all subconjunto £ C E do

4:  generaliza-regras(E, T , lado);

5:  ordena-lexicograficamente(F, lado);

6: Rg:=RgUE;

7: end for

8: for all regra r € Rg do

9:  if r é uma regra generalizada then
10: calcula-tabela-contingencia(r, T, D);
11:  endif
12: end for
13: return Rg; //Retorna o conjunto de regras generalizadas

A tabela de contingéncia para uma regra, representa a sua cobertura com relacao a
Base de Dados que foi utilizada para minerar essa regra. Na Tabela 1, n(LHS RHS) de-
nota o nimero de transa¢des no qual LH S e RH S sdo verdadeiros, n(LHS RHS) denota
o ndmero de transacdes no qual LH S é falso e RH S é verdadeiro. O mesmo conceito se
aplica para os demais elementos da tabela. N denota o nimero total de transagdes.

Tabela 1. Tabela de Contingéncia. Fonte: [Lavrac 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 EN'GAR € apresentada na Figura 2. O ambiente é basicamente
composto por trés médulos: entrada de dados, generalizacdo e andlise.

O moédulo de entrada de dados € responsdvel por carregar no sistema os arquivos
texto com os conjuntos de dados transacionais, Regras de Associa¢do e taxonomias, a
fim de que possam ser utilizados pelos demais modulos. O moddulo de generalizacao €
a parte do sistema responsavel por executar os algoritmos de generalizacdo de Regras de
Associagdo. Por fim, o terceiro médulo contempla a funcionalidade de andlise do sistema,
onde um conjunto de regras previamente generalizado e armazenado no sistema pode ser
avaliado através de varios métodos e medidas, como por exemplo, confianca, suporte,
andlise de correlacdo, dentre outras [Tan et al. 2005].
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Figura 2. Arquitetura do ambiente ENGAR

3.2. Implementacao

Na fase de implementacgao deste trabalho procurou-se seguir diretrizes de padrdes de pro-
jeto e focar na reutilizacdo de componentes ja conhecidos e testados, desde que estes
fossem distribuidos gratuitamente.

O sistema foi desenvolvido em Java, versdao 1.5 (5.0). O desenvolvimento da in-
terface grafica foi feito através da biblioteca de componentes Swing, que ja faz parte
da distribuicdo padrdao da linguagem Java. Para auxiliar no desenvolvimento e mesmo
para acompanhar a execugdo do sistema foi utilizada a biblioteca Log4] (http://
logging.apache.org/log47j), que permite a gravacdo 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.orqg). Uma
das vantagens de sua utilizag@o € liberar a programacao de codigo SQL, e também fa-
cilitar a portabilidade do sistema entre varios Sistemas de Gerenciamento de Base de
Dados (SGBD). Em sua versao atual a aplicagcdo estd disponivel apenas para o SGBD
PostgreSQL. O sistema também possui suporte a internacionaliza¢do, sendo que todas as
mensagens exibidas pelo sistema (inclusive mensagens de log) sao obtidas a partir de ar-
quivos de propriedade do Java. Atualmente hd definicdes apenas para Inglés e Portugués.

Para possibilitar a inclusdo de novas medidas para avaliacdo de Regras de
Associagdo generalizadas, o sistema implementa um mecanismo extensivel para adi¢dao
de novas medidas como plugins. Para isso, basta a criacdo e compilacdo de uma tnica
classe em Java que implemente a medida no formato esperado pelo ambiente. E impor-
tante ressaltar que somente podem ser implementadas medidas cuja férmula de calculo se
baseia nas informacdes da tabela de contingéncia das regras.

3.3. Interface

As funcionalidades do ambiente ENGAR estdo distribuidas basicamente por trés inter-
faces do sistema que sdo responsaveis pela entrada de dados, generalizagdo das regras e
sua posterior andlise.
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3.3.1. Entrada de Dados

A interface de entrada de dados permite ao usudrio carregar arquivos de dados, de Regras
de Associagdo e de taxonomias para a base de dados do sistema, tornando-os disponiveis
para o restante do ambiente. Os arquivos deverao estar nos formatos padroes 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 mineracdo das Regras de Associacdo que serdo generalizadas. Nesse arquivo cada
transacao € representada por uma linha do arquivo e os valores (itens) em cada transagao
sdo separados por um espaco em branco, como por exemplo:

camiseta chinelo bone tenis
camiseta sandalia bone tenis
bermuda camiseta

O arquivo de Regras de Associagdo, contém o conjunto de regras que serd ge-
neralizado. O conjunto de regras estd representado na sintaxe padrao para Regras de
Associacdo definida em [Melanda and Rezende 2003]. Assim, cada linha do arquivo re-
presenta uma Regra de Associacdo que contém um identificador (/ D), o lado esquerdo
da regra (LHYS), o lado direito da regra (RHS) e a freqiiéncia relativa dos valores
f(LHS RHS), f(LHS RHS), f(LHS RHS) e f(LHS RHS) da tabela de con-
tingéncia da regra [Lavrac et al. 1999], além do nimero total de transacdes consideradas
N. Os valores da Tabela de Contingéncia sdao delimitados por “[ ]” (colchetes). Cada

[12]

regra possui as informacgdes apresentadas separadas por “,” (virgula):

[RO0O01], camiseta,tenis, [0.500000,0.000000,0.000000,0.500000, 6]
[RO002],bermuda & chinelo,bone, [0.166667,0.000000,0.333333,0.500000,6]

O arquivo de taxonomias contém o conjunto de taxonomias que serd utilizado para
generalizar as Regras de Associacdo. Cada linha do arquivo representa uma taxonomia
que contém um item ancestral e, um ou mais itens descendentes na taxonomia. Os itens

12

que representam descendentes sdo delimitados por “( )” (parénteses) e separados por “,
(virgula), como por exemplo:

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

No momento da gravacdo dos arquivos de dados, o usudrio deverd informar um
“nome” para cada arquivo que estiver carregando, pois este nome servird para identifica-lo
unicamente dentro do ambiente, e opcionalmente uma descri¢do. Para o arquivo de Re-
gras de Associacdo, podera ainda informar quais foram os valores de confianca e suporte
minimos usados em sua minera¢do. Na Figura 3 € apresentada a interface de entrada de
dados do ambiente ENGAR.

3.3.2. Generalizacao de Regras de Associacao

Na Figura 4 € apresentada a interface de generalizaciao de Regras de Associacao do ambi-
ente ENGAR. A interface de generaliza¢do, na versdo atual do sistema, generaliza regras
por meio do algoritmo GART . Para iniciar o processo, o usudrio devera selecionar o con-
junto de Regras de Associacao que deseja generalizar, o conjunto de taxonomias que serao
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' [ENGAR] Ambiente para Generalizacio e Analise de Regras de Associacdo E@lzl

Taxonomias |

Selecione o arquivo de taxonomias | |
roupas_leves(camiseta, bermuca)
ralcacios_abertos(sancalia, chinela) O Para os do conj de i IE
roupas_sociais{calca, camisa, sapato)
calcacos_sociais{sapato) Nome

|exemp|u_laxuﬂum\as_1 |

Descrigdo

'’ Operacio realizada com sucesso! \ZI

@ As taxonomias foram gravadas no banco de dados
0K Cancelar ‘

‘ [ Gravar taxonomias no BD |

Figura 3. Interface para entrada de dados

usadas na generalizacdo e o lado das regras na qual deseja que as taxonomias sejam apli-
cadas para que ocorra a generalizacdo. A fim de poder calcular a tabela de contingéncia da
regras generalizadas, o sistema também exige do usudrio a selecao do conjunto de dados
que foi utilizado na mineracao das regras que serdo generalizadas.

A selecdo das regras, taxonomias e dados € feita através do “nome” informado na
gravacdo dos respectivos arquivos na interface de entrada de dados. O contetddo de cada
arquivo selecionado poderd ainda ser visualizado pelo usudrio antes de iniciar 0 processo
de generalizacio das regras.

Assim que o processo de generaliza¢ao for concluido o usudrio poderd gravar o
resultado na base de dados do sistema, permitindo sua posterior andlise dentro do ambi-
ente, ou podera salvar o resultado em um arquivo texto, para ser novamente utilizado em
outro processo de generalizacao.

3.3.3. Analise de Regras de Associacao Generalizadas

Na Figura 5 é apresentada a interface de andlise de regras generalizadas do ambiente
ENGAR. A interface de andlise das regras possibilita ao usudrio avaliar o resultado
de uma generalizagdo previamente realizada. Estdo disponiveis para sele¢do, cada um
dos conjuntos de regras generalizados que foram gravados na interface de generalizacao,
identificados pelo “nome” informado no momento de sua gravacgao.

O ambiente ird disponibilizar uma relacdo de medidas de avaliacdo disponiveis
(confianga, suporte, anélise de correlagdo, dentre outras), devendo o usudrio selecionar
aquelas que deseja em sua analise. Uma das caracteristicas importantes do sistema € que
0 mesmo possui um mecanismo extensivel para adicao de novas medidas, que podem ser
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' [ENGAR] Ambiente para Generalizacio e Analise de Regras de Associacdo
9 |O|«]e
r'.

Selecione um conjunto de dados exemplo_dados_1
Selecione um conjunto de regras exemplo_regras_1 -
Selecione um conjunto de t ias _t. jas_ 1 -

Selecione o lado a ser generalizado ® ESQUERDO ) DIREITO

Iniciar generalizagio || Gravar regras ho ED || Salvar em arquivo.. |

Resultado da Seneralizagio
@ Mimero de regras antes da generalizagio: 8
@ MNimero de regras apis a generalizagdo: 4
% Percentual de redugiio: 0%
% Conjunto de regras
% @ calcados_abertos & roupas_leves => bone
& bermuda & sandalia =» bane
& camiseta & sandalia =» bone
& bermuda & chinelo => bone
& camiseta & chinelo =» bone
= @ roupas_leves =» tenis
# chinelo & zandalia => short
® sandalia & comiseta =» short

Legenda: @Generalizada # Mo Generalizada “:Original

Figura 4. Interface para generalizacao de Regra de Associagao

adicionadas como plugins. E importante ressaltar que somente podem ser implementadas
medidas cuja férmula de célculo se baseia na tabela de contingéncia das regras.

] [ENGAR] Ambiente para Generalizacio e Andlise de Regras de Associacio [=dfm=]

El k1 1D

Selecione o conjunto de regras

|exemplu_reqras_generalizadas_l | - ‘
Selecione as medidas desejadas

Lift = |

[] Anilise de Correlacio I Caleuluiiedinlas

[¥] Suporte [+

Regra Expandicda Qriginais Comparacio de medidas Lift Supare
IF chinelo & sandalia THEM short Exibir Exibir Exibir 4 1
IF camiseta & sandalia THEM shan Exibir Exibir Exibir 2 1
IF roupas_lewes THEM tenis Exibir Exibir Exibir 0.98 13
IF calcados_abertos & roupas_lewves THEM bone Exibir Exibir Exibir 1.28 4
F Regra expandida x

(zancalia OF chinelo) ARND {camiseta OR bermuda) THEN baone

Ok

Figura 5. Interface para analise de Regras de Associacao generalizadas

O resultado da andlise serd 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 usudrio, outras trés
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formas de avaliacdo estardo 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 as regras originais € a compara¢do das medidas de suporte e
confianca dessa regra generalizada em relac@o aos valores minimos de suporte e confianca
do conjunto de regras original que foi generalizado.

4. Conclusoes e Trabalhos Futuros

No processo de Mineragao de Dados, o uso de taxonomias no pés-processamento de Re-
gras de Associacdo, para generalizar e eliminar regras nao interessantes e/ou redundantes,
pode auxiliar a analise das regras. Neste artigo foi apresentado um ambiente proposto
para a generalizacdo de Regras de Associacdo e andlise das regras generalizadas.

Durante a realizacio deste trabalho se teve conhecimento de apenas um tnico
sistema para andlise de Regras de Associacdo generalizadas. O sistema foi proposto por
Li Yang [Yang 2005], usa coordenadas paralelas para visualizar Regras de Associa¢ao
simples e generalizadas, mas ndo apresenta funcionalidades para generalizar e analisar a
qualidade das regras. O sistema aqui apresentado nao possui recursos de visualizacdo de
regras generalizadas tdo sofisticado quanto o apresentado por Li Yang [Yang 2005], mas
fornece funcionalidades para generalizar, visualizar e analisar Regras de Associacio; o
que torna o sistema apresentado neste trabalho uma op¢do mais completa para o estudo
de Regras de Associacdo generalizadas.

Como trabalhos futuros propoem-se a implementacdo de outras medidas de
andlise de Regras de Associacdo generalizada. Propoem-se também a implementagdo
de um mecanismo extensivel para adi¢do de novos algoritmos de generalizacdo de Re-
gras de Associa¢do, bem como a implementacdo de uma interface que permita a anélise
e comparacdo das generalizacoes realizadas pelos algoritmos (que poderdo 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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