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RESUMO

A utilizacé@o dos algoritmos de regras de associa¢do dentro da mineragdo de dados €
reconhecidamente de grande valor na busca de conhecimento sobre bases de dados.
Frequentemente o nimero de regras geradas é elevado, por vezes até em bases de
dados consideradas de pequeno volume, por isso 0 sucesso na andlise dos resultados
pode ser prejudicado por este quantitativo. O objetivo desta pesquisa é apresentar um
método para a redugdo do quantitativo de regras geradas pelo algoritmo de regras de
associagdo Apriori. Para isto, foi desenvolvido um algoritmo computacional com uso de
uma APl do Weka, que possibilita a execu¢do do método sobre diferentes tipos de bases
de dados. Apés a construcdo, foram realizados testes sobre trés tipos de bases de
dados: sintéticos, de modelo e reais. Foram obtidos eficientes resultados na redugéo do
namero de regras, onde o pior caso apresentou ganho de mais de 50%, considerando
0s conceitos de suporte, confiancga e interesse (lift) como medidas. Esse estudo concluiu
gue o modelo proposto se mostra viavel e bastante interessante, contribuindo com a
andlise dos resultados de regras de associagdo geradas a partir do uso do algoritmo.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Regras de Associa¢cdo, Reducao de Regras,
Analise de dados

ABSTRACT

The use of association rules algorithms within data mining is recognized as being of
great value in the search for knowledge about databases. Very often the number of rules
generated is high, sometimes even in databases with small volume, so the success in
the analysis of results can be hampered by this quantitative. The purpose of this research
is to present a method for reducing the quantitative of rules generated with association
algorithms. For this, a computational algorithm was developed with the use of a Weka
API, which allows the execution of the method on different types of databases. After the
development, tests were carried out on three types of databases: synthetic, model and
real. Efficient results were obtained in reducing the number of rules, where the worst
case presented a gain of more than 50%, considering the concepts of support,
confidence and lift as measures. This study concluded that the proposed model is
feasible and quite interesting, contributing to the analysis of the results of association
rules generated from the use of algorithms.
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1. INTRODUCAO

A disseminacado dos recursos computacionais influenciou diretamente no crescimento
em larga escala das séries de dados armazenados, considerando a real necessidade dos
processos de informatizacéo nas instituicdes.

Segundo o relatério do TI BPO Book - 2013/2014, 2,5 quintilhdes de bytes de dados
estdo sendo criados a cada dia e a quantidade de informac&o no mundo dobra a cada ano
(BRASSCOM, 2014).

Para os autores (REZENDE; ABREU, 2013) um dado é transformado em uma
informacao compreensivel por seus usuarios quando sdo processados, 0 que os torna Uteis
e com valor agregado para auxiliar nas tomadas de decisao.

A mineracao de dados é uma area que tem permitido extrair informacédo e maximizar
0s resultados obtidos sobre os dados com aplicacdo de diversas técnicas de inteligéncia
artificial, estatistica e reconhecimento de padrdes. A manipulacdo dessas bases de dados
culminou em novas formas de relacionar essa informacédo que expandem a discusséo do
tema e suscitam a elaboracéo de novas questdes de estudo.

Algoritmos de geracdo de regras de associacdo (ou mineragdo de regras de
associacgao) integram a Mineragédo de Dados, a qual faz parte do processo mais amplo de
descoberta do conhecimento ou KDD - Knowledge Discovery in Databases (FAYYAD; G.
PIATETSKY-SHAPIRO; P. SMYTH, 1996). O algoritmo Apriori € um dos dez algoritmos
mais utilizados para geracdo de regras, conforme (WU et al.,, 2008). Esse algoritmo,
proposto por (AGRAWAL; SRIKANT, 1994), gera regras do tipo A implicaem B onde Ae B
sdo conjuntos de atributos. Paradoxalmente, a prépria mineragdo de dados pode produzir
grandes quantidades de dados, no caso regras de associacdo, gerando um novo problema:
como gerenciar e analisar um conjunto de regras geradas pela mineragéo, que pode chegar
a muitos milhares?

Algumas das dificuldades decorrentes da analise das regras geradas apos a
mineracdo de dados, na fase de pds-processamento, podem ser citadas, como o grande
volume de regras, as contradi¢des logicas, a eliminagéo de regras importantes, e o elevado
custo computacional.

Grupos de pesquisas ao redor do mundo tém buscado melhorar os resultados da
mineracao de dados no que diz respeito a reducdo da quantidade de regras, com o objetivo

de contribuir com a melhoria da analise das informagfes geradas.
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No cenario atual, podemos citar algumas pesquisas como, por exemplo, o trabalho de
(VIJAYALAKSHMIA, PETHALAKSHMI, 2015), apresenta uma forma de reduzir o nUmero
de itens frequentes para, através disso, conseguir reduzir o nimero de regras geradas ao
final da mineracdo. Desta forma, adicionado esforcos na parametrizagdo anterior a
execucao do algoritmo de mineracao.

De forma similar, o trabalho de (SARMA, MAHANTA, 2012) tem o objetivo de reduzir
0 numero de regras buscando diminuir o conjunto de itens frequentes, aplicando métricas
para selecionar os melhores itens frequentes que ele determina e, apenas depois, trabalha
no processo da geracao de regras. Assim como no trabalho citado anteriormente, o trabalho
é feito anterior a execucédo do algoritmo de mineracéo de dados.

Ja o trabalho de (WAGHAMARE, BODHE, 2016) trabalha para realizar a mineragao
de dados propriamente dita para gerar regras de associacdo, assim como o algoritmo
Apriori. Este, no entanto, se utiliza de técnicas de redu¢cédo do nimero de regras adicionando
pesos e, também, sistemas distribuidos para melhorias nas taxas de tempo de
processamento. Neste trabalho foi possivel notar ganhos em relagdo ao numero de regras
e ao tempo de execucdo, porém ainda ndo foram publicados testes sobre grandes
guantidades de dados.

Nesta mesma linha, em busca de amenizar o custo da analise das regras apés a
mineracdo de dados, este trabalho apresenta um método para realizar a reducdo da
guantidade de regras de andlise de associacdo, com o0 uso de algoritmo computacional
aplicando cobertura de regras, eliminando suas contradicfes l6gicas devidas ao paradoxo
de Simpson (DORANS, HOLLAND, 1993), definido na area estatistica. Este paradoxo,
guando ocorre na geracao de regras, pode implicar na geracao de regras contraditorias, no
sentido de eventualmente ignorar ou inverter uma relacdo entre atributos. Para isto, foi
desenvolvido um algoritmo computacional com uso da APl do Weka (Waikato Environment
for Knowledge Analysis), que possibilita o0 seu uso com diferentes tipos de bases de dados.

Apés a implementagcdo, para a comprovacdo da eficiéncia do algoritmo proposto,
foram realizadas trés etapas de testes com sua aplicacdo sobre as regras de associacéo
resultantes de execucdes do Apriori. A primeira etapa de testes teve como base um banco
de dados sintéticos; a segunda etapa foi realizada sobre bases de dados de modelos; e a
terceira foi realizada sobre bases de dados reais.

Os testes foram realizados com o objetivo de confirmar se a redu¢éo do numero de
regras de associacdo atingida mantém a qualidade dos resultados da execucdo do

algoritmo Apriori, considerando as regras mais importantes, e se houve reducao do custo
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da fase de pOs-processamento na analise de um conjunto de dados, se apresentando assim

como um facilitador nas pesquisas com mineragcao de dados.

2. MATERIAIS E METODOS

Este trabalho aborda uma pesquisa experimental, onde uma vez selecionadas as
ferramentas, observam-se os efeitos sobre o objeto de estudo (GIL, 2002). As ferramentas
e técnicas sdo aplicadas em conjuntos de dados e os resultados sdo analisados
observando-se o impacto produzidos pelas mesmas. Crescentes avangos na tecnologia de
coleta e armazenamento de dados permitem que as organiza¢cdes acumulem uma vasta
guantidade de dados dia apoés dia. A extracao de informacao util sobre uma grande massa
de dados, entretanto, tem provado ser extremamente desafiadora. Muitas vezes,
ferramentas e técnicas tradicionais de analise de dados ndo podem ser aplicadas, mesmo
se o0 conjunto de dados for relativamente pequeno.

A Mineracao de Dados, que é descrita neste trabalho, combina métodos tradicionais
de analise de dados com algoritmos sofisticados para processar grandes volumes de
dados. A Mineracéo de Dados € parte do processo de KDD, o qual pode ser definido como
sendo o processo de conversdo de dados brutos em informacdes Uuteis, conforme

apresentado na Figura 1.
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Figura 1. Fases do processo de KDD — imagem adaptada de (FAYAAD et al. 1996).

Pré-Processamento: As técnicas de pré-processamento sdo aplicadas sobre as
bases de dados pois os bancos de dados reais sao altamente suscetiveis a ruidos, auséncia
de dados e inconsisténcias devido a seu tamanho, podendo ter varios terabytes, e sua

provavel origem de multiplas fontes heterogéneas. Consequentemente, € possivel que a
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gualidade desses dados esteja comprometida, e dados de baixa qualidade levardo a
resultados de Mineracdo de Dados de baixa qualidade.

Desta forma, esta etapa € a preparacado dos dados para que possam ser aplicados os
algoritmos de mineracédo (HAN; KAMBER; PEI, 2006). As principais etapas envolvidas no
pré-processamento séo (SILVA; M., 2014):

* Limpeza dos dados: tem o objetivo de eliminar os problemas como registros
incompletos, valores errados e dados inconsistentes, de modo que eles n&o influenciem no
resultado dos algoritmos usados. As técnicas usadas nesta etapa vao desde a remocéo do
registro com problemas, passando pela atribuicdo de valores padrbes, até a aplicacdo de
técnicas de agrupamento para auxiliar na descoberta dos melhores valores;

* Integragcdo dos dados: € comum que os dados sejam oriundos de fontes
heterogéneas tais como banco de dados, arquivos textos, planilhas, data warehouses,
videos, imagens, etc. Para estes casos existe a necessidade da integracdo dos dados de
forma a se obter um repositério Unico e consistente. Para isto, € necessaria uma analise
aprofundada dos dados observando redundancias, dependéncias entre as variaveis e
valores conflitantes;

* Reducgao dos dados: o volume de dados usado na mineragédo costuma ser alto, em
alguns casos este volume é tdo grande que torna o processo de andlise dos dados e da
propria mineracdo impraticavel. Assim, as técnicas de reducdo de dados podem ser
aplicadas para que a massa de dados original seja convertida em uma massa de dados
menor, porém sem perder a representatividade dos dados originais. Isto permite que os
algoritmos de mineracdo sejam executados com mais eficiéncia, mantendo a qualidade do
resultado. As estratégias adotadas nesta etapa sdo a cria¢do de estruturas otimizadas para
os dados, a selecdo de um subconjunto dos atributos, a reducdo da dimensionalidade e a
discretizacéo;

» Transformagdao dos dados: alguns algoritmos trabalham apenas com valores
NUMEricos e outros apenas com valores nominais, e nestes casos € necessario transformar
0s valores numéricos em nominais ou 0s nominais em valores numeéricos. Nao existe um
critério unico para transformacdo dos dados e diversas técnicas podem ser usadas de
acordo com os objetivos pretendidos. Algumas das técnicas empregadas nesta etapa sao
a suavizacao, o agrupamento, a generalizagdo, a normalizacdo e a criagdo de novos

atributos a partir de outros ja preexistente.
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Mineracao de dados: € a etapa do processo de KDD em que se emprega um ou mais
algoritmos para descoberta automatica ou semiautomatica de informacé&o util, muitas vezes
expressa por padroes formados pelos dados (FAYYAD et al. 1996). Estes algoritmos
executam tarefas preditivas ou entdo descritivas, conforme descritas a seguir (LAROSE,
2014).

* Descrigcao (Description): é a tarefa utilizada para descrever os padrées e tendéncias
revelados pelos dados. A descricdo geralmente oferece uma possivel interpretacao para os
resultados obtidos. A tarefa de descricdo é muito utilizada em conjunto com as técnicas de
analise exploratoria de dados, para comprovar a influéncia de certas variaveis no resultado
obtido;

» Classificagao (Classification): uma das tarefas mais comuns, a classificacdo, visa
identificar a qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, 0 modelo analisa
0 conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo a indica¢éo a qual classe
pertence, a fim de “aprender” como classificar um novo registro (aprendizado
supervisionado);

« Estimativa (Estimation): a estimativa € similar a classificacdo, porém € usada quando
o registro € identificado por um valor numérico e ndo um nominal. Assim, pode-se estimar
o valor de uma determinada variavel analisando-se os valores das demais.

* Predicao (Prediction): a tarefa de predicdo é similar as tarefas de classificacédo e
estimacao, porém ela visa descobrir o valor futuro de um determinado atributo, baseando-
se em variaveis existentes;

» Agrupamento (Clustering): a tarefa de agrupamento visa identificar e aproximar os
registros similares. Um agrupamento (ou cluster) € uma cole¢éo de registros similares entre
si, porém diferentes dos outros registros nos demais agrupamentos. Esta tarefa difere da
classificacdo pois ndo necessita que 0s registros sejam previamente categorizados
(aprendizado nao-supervisionado). Além disso, ela ndo tem a pretensdo de classificar,
estimar ou predizer o valor de uma variavel, ela apenas identifica os grupos de dados
similares;

» Associagado (Association): a tarefa de associacdo consiste em identificar quais
atributos estao relacionados. Apresentam a forma: SE atributo X ENTAO atributo Y. E uma
das tarefas mais conhecidas devido aos bons resultados obtidos, principalmente nas
analises da “Cestas de Compras” (Market Basket), onde identificamos quais produtos séo

comprados juntos pelos consumidores.
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Todos esses métodos podem ser utilizados sozinhos ou em conjunto e nao existe uma
regra que indigue qual € o método correto para um determinado problema. A escolha do

método esta ligada a tarefa da Mineragdo de Dados e ao tipo de variavel.

Pos-Processamento: é a fase de visualizacdo dos resultados. Aqui, os padrdes
descobertos ou as regras encontradas sdo traduzidas para uma forma aceitavel para o
entendimento humano. Permite que os analistas explorem os dados e os resultados da
mineracgao a partir de uma diversidade de pontos de vista. Medi¢des estatisticas, métodos
de teste de hipéteses ou softwares de plotagem podem ser aplicados durante esta etapa

para eliminar resultados néo legitimos da mineracao de dados.

3. ALGORITMO DE REDUCAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO (RR

Este trabalho propde a reducéo de conjuntos de regras de associagcédo gerados pelo
algoritmo Apriori. Assim, é importante conceituar o seu funcionamento.

Os algoritmos capazes de encontrar relacionamentos entre os dados sdo chamados
de algoritmos de regras de associacao e trabalham com a extracdo de conjuntos de
atributos frequentes inseridos em um conjunto maior. Esses algoritmos variam bastante em
relacdo a geracao de subconjuntos e em como 0s conjuntos de atributos escolhidos séo
suportados durante a geracdo das regras de associacao.

Segundo os autores AGARWAL, IMIELINSKI e SWAMI (1993), uma regra de
associacao tem o formato A — B, onde A é chamado de antecedente, e B é chamado de
consequente. A e B séo conjuntos de itens ou transacoes, e a regra pode ser lida como: o
atributo A frequentemente implica no atributo B.

Para avaliar as regras geradas séo utilizadas algumas métricas de interesse. Os
autores GENG e HAMILTON (2006) sugerem as seguintes métricas com essa finalidade,
denominando por transacao a verificacdo de uma regra formada pelo par antecedente-
consequente:

* Suporte: P(AB). O suporte de uma regra A-B (antecedente-consequente) é definido
como sendo a fracao de transacdes da base de dados que a satisfazem. Se o suporte néo
€ grande o suficiente, isso significa que a regra ndo é digna de consideracdo ou que

simplesmente pode ser preterida ou pode ser considerada mais tarde;
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« Confianga: P(A/B). E uma medida da forca de suporte da uma regra e corresponde
a sua significancia estatistica, sendo definido como a fracdo entre o nimero de transacdes
da base de dados que a satisfazem e aquelas que tem A como antecedente.

* Interesse (ou Lift): P(B|A) / P(B) ou P(AB) / P(A)*P(B). Utilizada para encontrar
dependéncias, ela indica o qudo mais frequente torna-se B quando A ocorre.

Encontrar conjuntos de itens frequentes, com frequéncia maior ou igual a especificada
pelo usuario como sendo o suporte minimo néo é trivial, devido a explosdo combinatoria
ocorrida ao gerar os subconjuntos de itens. Mas, uma vez que 0s conjuntos de itens
frequentes sao obtidos, é simples gerar regras de associa¢cao com confianca maior ou igual
a especificada pelo usuario como sendo o valor minimo (WU et al., 2008).

Para a construcdo do método de reducdo de regras de associacdo em grandes
conjuntos de dados reais, foi desenvolvido um algoritmo com base na Figura 5, ja prevendo
a implementacéo do método de forma computacional utilizando linguagens de programacéao
de computadores.

O algoritmo proposto RR, é executado sequencialmente para realizar o processo de
reducdo de regras. Por exemplo, para cada regra verificada, o conjunto de dados é
percorrido 10 vezes. Assim, conjuntos de dados maiores devem empregar processamento
paralelo para minimizar o tempo de processamento, que tem custo (O(n2), onde n é o

namero de regras).

A sequir, é apresentada a descri¢cao do algoritmo RR (Algoritmo 1).
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Algorithm 1 Algoritmo RR
: Input: E={L;= K|i=1,...,n}. > Conjunto de Entrada
Output: ¥. > Conjunto de Saida
L0
I(i — (klu kg, ---kn)
L; + (Ll, L, Ln)
Q U?:l p(LlI(,)
while Q # ¢ do
Deie{l,. ., n}(Li=K)€eEe|pLK)| >i+1
Y+ DU{LK;}
for all{L;k;) € F do
end-for
: end-while
: for all(L; = K;) € £ do
if p(L;K;) = p(K;L;) then
Y2 X— {L,Kz}
end-if
: end-for

R e R TR T i

e
b = O

[ SR ) bk ek —
Pe 2 easa-aw

Algoritmo 1. Algoritmo RR.

Linhal.E={Li= K|i=1, ..., n}., representa o conjunto de entrada, dado pelas n regras de
associacao gerados pelo algoritmo Apriori, que servird de entrada para o Algoritmo RR,

como ilustrado na Figura 2.

: : | Podapor Algoritmo RR il

. . =|
1| Extracdo de : | Cobertura ;|
I HEQFELSZ APRIORI - Eliminar Gerar Movo H
| E Contlradi s Conjunto de Regra | 1]
: p ¢ )

.llllIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIHJ

Figura 2. Entrada Algoritmo RR.

Linha 2 e 3. O conjunto de dados de saida é 2, € um conjunto que vai receber as regras
apos o processo de redugdo. Ao iniciar o algoritmo é atribuido vazio ao conjunto 2 «— g, é
necessario para que nao ocorra risco de ter alguma informacdo nao relevante neste

conjunto.

Linha 4 e 5. Sao criados dois vetores, o primeiro K; < (k1, k2, ..., kn), recebe todos os valores
dos antecedentes das regras e o segundo Li « (L1, L2, ..., Ln), recebe os valores dos
consequentes. Essa divisdo € necessaria, para conseguir manipular os valores de uma

maneira mais rapida e para melhorar o processo de busca quando necessario para a
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eliminacdo de alguma regra coberta. Essa divisdo € demonstrada na Figura 3.

Conjunto de Regras

|=

Iz Vetor

I Antecedente
I:

Vetor -l
Consequente I

Figura 3. Divisdo das Regras Antecedente/Consequente.

Linha 6. Apds a divisdo dos vetores em antecedentes e consequentes é realizado uma
uniao logica de indices com o conjunto de regras originalmente extraidos do Apriori Q «
UL ,p(L;K;). Desta forma, mesmo trabalhando em vetores diferentes, seus indices sempre
serao equivalentes, isto € necessario para nao correr o risco de determinada regra ter seus
antecedentes e consequentes trocados quando o indices dos vetores sofrerem ajustes ao
se eliminar uma regra.

Linha 7. Enquanto Q # ¢ for diferente de vazio sera executado um conjunto de comandos.
Omega(Q) representa o quantitativo de regras. No passo anterior foi realizado uma uniéo
do antecedente e do consequente de maneira logica, pegando a Tabela 1 como exempilo,
o conjunto Omega tem uma cardinalidade de 10.

Linha 8. Em seguida, D «— i €{1, ..., n}j(Li= Ki) €E e |p(LKi)| > i+1, é a selegdo da primeira
regra, verificando se ela pertence ao conjunto originalmente extraido do Apriori que
pertence ao conjunto Omega. Em seguida, é atribuido um contador para essa linha. A
primeira regra do conjunto sera selecionada e seu antecedente sera verificado a existéncia
em alguma outra regra. Caso seja encontrado, o seu consequente exato sera buscado.
Caso seja encontrado segue os demais passos apresentados aqui. Caso contrario, é
selecionada uma nova regra para busca até chegar ao final da lista.

Linha 9. Caso a regra seja encontrada, € executado a fungédo 2 «— 2 U {LiKi}, e Sigma que
originalmente era vazio recebe a regra que foi selecionada.

Linha 10. O conjunto original (E), por sua vez, é retirada a regra que ja estava sendo

coberta: E «— E - (LiKi). Um exemplo desta etapa € a Tabela 2.
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Linhas 11, 12 e 13. O proéximo passo € uma estrutura de repeticdo interna que faz uma
verificacdo se realmente a regra encontrada como coberta pertence ao conjunto de regras
original e é feito a retirada da mesma.

Linha 14. Apos isso o Omega tem a regra e o valor dos antecedentes e dos consequentes
dos dois vetores retirados finalizando a estrutura de repeticdo com Omega.

Linha 16 a 21. Na etapa anterior € gerado um novo conjunto de regras, e esse conjunto €
repassado para buscar contradigdes segundo o paradoxo de Simpson. Para isso, todas as
regras do novo conjunto representado por (Li = Ki) € 2, sera realizando uma verificagao e
eliminado as regras que atendam os requisitos do Paradoxo de Simpson. A Figura 4 ilustra

a criacdo de um novo conjunto reduzido de regras.

Poda por Cobertura

Seleciona a Regra

Busca a Regra

>

Regra Encontrada

Incluir Regra no novo
conjunto

Excluir Regra do
conjunto original

Excluir Antecedente:
Omega

Excluir Conseguente:
Omega

Conjunto de Aegras Reduzide

lllﬂlllllﬂlllllllﬂllllllllll

Gerar Movo Conjunto

N

Eliminar Contradigdes

'

Figura 4 Sele¢do, Busca e Eliminacdo de Regra e Geracdo de Novo Conjunto.

O algoritmo foi desenvolvido com a linguagem de programacédo JAVA com uso do

pacote APl Weka, que possibilitou interligar algoritmos de associagdo com o algoritmo de

reducédo de regras proposto.

Os conjuntos de dados coletados para esta pesquisa foram gerados a partir do

algoritmo Apriori, disponivel no Weka. Desta forma € possivel comparar o quantitativo de
regras geradas originalmente e o resultado posterior a aplicagdo do método proposto na

Figura 5.

Entrada de
Dados

Extracéo de
Regras: APRIORI

Poda por
Cobertura

Eliminar
Contradicdes

Gerar Novo
Conjunto de Regra

Figura 5. Fluxo do método de reducéo de regras.
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A primeira etapa do fluxo € a "Entrada de Dados". Esta etapa € onde os dados a serem
trabalhados séo apresentados para o algoritmo de mineracdo Apriori. Os conjuntos de
dados trabalhados nesta etapa foram pré-processados com as técnicas apresentadas no
trabalho de (SILVA, 2014).

Na segunda etapa, € realizada a "Extracdo de Regras" com o Apriori, executando-o
com os dados da primeira etapa. Para demonstracao neste trabalho, foi utilizada uma base
de dados de testes disponibilizada no conjunto padrdo da ferramenta citada, nominada
weather.nominal.arff contendo 5 atributos e 14 instancias, limitando seu quantitativo de
regras a 10 e com limite minimo do suporte em 10% e uma confianca de 50%, o que gerou
as 10 regras de associacdo demonstradas na Tabela 1. Este mesmo conjunto de dados

sem limitar o quantitativo de regras, gera um grupo de 930 regras.

Tabela 1. Conjunto de 10 regras de associa¢do geradas para o conjunto de dados weather.nominal.arf.

1 outlook=overcast ==> play=yes

2 temperature=cool ==> humidity=normal

3 humidity=normal windy=FALSE ==> play=yes
4 humidity=normal ==> play=yes

5 play=no ==> humidity=high

6 windy=FALSE ==> play=yes

7 play=yes ==> humidity=normal

8 play=yes ==> windy=FALSE

9 temperature=mild ==> humidity=high

10 temperature=mild ==> play=yes

Na terceira etapa € realizada a "Poda Por Cobertura", considerando os fatores
confianca e suporte na geracdo de itens frequentes. Quando é gerada uma regra, €
verificada a equivaléncia da confianca dos consequentes. Quando sdo iguais, é feito seu
cruzamento e € gerada uma nova regra, que pode estar no mesmo subconjunto de regras,
seguindo o fator de confianca definido. Desta forma é possivel gerar regras que ja estejam
cobertas por outra e elimina-la.

Para eliminar a regra € necessario verificar os antecedentes e 0os consequentes de
cada regra do conjunto. A regra 4 da Tabela 1 sera o exemplo para demonstrar a execucao
da terceira etapa. humidity=normal é o antecedente e play=yes é seu consequente. Sobre
estas informacdes € realizada uma busca no conjunto de dados que possua o antecedente
e 0 seus consequentes idénticos. A Tabela 2 demonstra o resultado da busca e a eliminacao

da regra 3, eliminando assim a regra que ja estava sendo coberta por outra.
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Tabela 2. Busca e Eliminagéo de Regra 3.

1 outlook=overcast ==> play=yes

2 temperature=cool ==> humidity=normal

3 -humidity=normal windy=FALSE==>play=yes
4 humidity=normal ==> play=yes

5 play=no ==> humidity=high

6 windy=FALSE ==> play=yes

7 play=yes ==> humidity=normal

8 play=yes ==> windy=FALSE

9 temperature=mild ==> humidity=high

10 temperature=mild ==> play=yes

7

Na quarta etapa "Eliminar Contradi¢cbes", € aplicado o conceito do Paradoxo de
Simpson, eliminando os valores invertidos, contradicdes logicas. A Tabela 3 apresenta o
resultado desta tarefa. Apos esta etapa € gerado um Novo Conjunto de Regras, onde o
namero de regras foi reduzido em 50% em comparagdo ao conjunto de regras original,

como demonstrado na Tabela 4.

Tabela 3. Eliminacdo de Regra Paradoxo de Simpson.

1 outlook=overcast ==> play=yes

2 temperature=cool ==> humidity=normal

3 -humidity=normalbwindy=FALSE ==>play=yes
4—humidity=hermal==>play=yes-

5 play no = >hum|d|ty—h|gh

7 — ——— 1y —

8 = ==>windy=

9 temperature=mild ==> humidity=high
10 temperature=mild ==> play=yes

Tabela 4. Novo Conjunto de Regras.

1 outlook=overcast ==> play=yes

2 temperature=cool ==> humidity=normal
5 play=no ==> humidity=high

9 temperature=mild ==> humidity=high
10 temperature=mild ==> play=yes

O novo conjunto contempla as regras com melhores suportes e confiangas do
conjunto de regras, e isto mostra que a redugao é aplicavel em grandes conjuntos com a

abordagem computacional.

Interface Grafica

Com o objetivo de criar um meio para facilitar o uso do método proposto neste trabalho

por qualquer pesquisador, foi desenvolvido uma interface grafica com uso do JavaFX que,
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de forma intuitiva, facilita no processo de extracdo e reducdo de regras de associacao,

conforme apresentado na Figura 6.

® Apriori Reduce Rules

+

300000

Resumo Etapas @ Salvar

Atributos: 5
Instancias: 14

2.000
Regras: 2000 1000 .
Reduzidas: 722 0 ‘-R

668

@ Resetar
I-:igura 6. Interface Gréfica do Método de Reducéo.

O objetivo da interface € que de maneira simples o usuério deste software consiga
usar o método de maneira agil. Desta forma ao inicia-lo, deve ser informada a fonte de
dados, o valor do suporte, da confianga e 0 quantitativo maximo de regras que devem ser
geradas. Em seguida, o botdo Executar deve ser acionado para a execu¢ao do Algoritmo
RR com os parametros especificados.

Os resultados sao gerados e um indicador informar quando a execucéo termina. O
guadro de resumo disponibiliza as informacdes do conjunto executado. O quadro a direita
apresenta o resultado em forma visual de graficos e uma aba com opcdes para salvar 0s

resultados, facilitando assim, o processo e o uso do método.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados encontrados neste trabalho foram alcancados apés testes utilizando o
algoritmo RR, utilizando como entrada conjuntos de dados gerados sinteticamente
conforme descricdo no capitulo anterior e conjuntos reais. Os testes estdo subdivididos em
3 etapas onde cada uma testa um aspecto da cobertura dos resultados.

Para as etapas de testes, o algoritmo Apriori foi configurado conforme informagdes da
Tabela 5.
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Tabela 5. Pardmetros das Etapas de Testes
Confianca Suporte Limite de Regras
10% 10% 300.000

Primeira etapa de testes

Nesta primeira etapa de testes com a utilizacdo do pacote Weka, foi executada a
funcdo de datagenerators, criando 3 bases de dados sintéticas, variando o namero de
instancias e atributos em cada uma delas. A Tabela 6 apresenta as informagdes sobre as

bases de dados geradas.

Tabela 6. Caracteristicas das Bases de Dados Sintéticas

Quantidade de Quantidade de Quantidade de Regras .
Id Instancias Atributos (Apriori) ) Tamanho do Arquivo
1 100 11 16900 8 KB
2 1000 21 93008 115 KB
3 10000 31 219456 1,7 MB

ApoOs a geracao da base de dados sintéticos, o algoritmo Apriori foi aplicado e, logo
mais, o0 método de reducao de regras de associacdo (RR) foi executado sobre o arquivo
com as regras de associa¢ao geradas. O fluxo da geracéo da base de dados até a execucédo

do algoritmo de reducéo de regras esta na Figura 7.

Salvar Base de Dados =—J»

¥. Acessar Dados

Escolher,
Abrir a Opgéo > Quantidade > Gerar Base de :
Generate.. Instancias Dados 2T e AL
e Atributos
. v
A . .
1 ' .t
; " Sim
1 Executar Algoritmo
1 . e
. Apriori
1
! 1
! 1
e omm m m e m o E e e e EEEEEE = . ==
Nao

Figura 7. Da geragédo da base a execugdo do algoritmo RR

Com os experimentos € possivel observar a redu¢do na quantidade de regras. O
primeiro conjunto de regras, Id 1 da Figura 8, inicialmente com 16900 regras teve seu

conjunto reduzido para 6360, em 304 segundos, demonstrando uma reducéo de 62,4% do
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namero de regras. O segundo conjunto de dados, Id 2 da Figura 8, com 93008 regras teve
seu conjunto reduzido para 40511 regras, em 88,4 segundos, representado uma reducao
de 56,4%. O terceiro conjunto de regras, Id 3 da Figura 8, que tinha 200000 foi reduzida
para 89924, em 816,8 segundos, reduzindo em 59% o numero de regras. Todas as bases
sintéticas s6 passaram pela primeira etapa de reducdo. A segunda etapa de reducdo nao
identificou nenhuma regra a ser reduzida.

A Figura 8 mostra uma comparacao entre o numero original de regras obtidas pelo
algoritmo Apriori e o nimero de regras reduzidas oriundas do algoritmo RR para as bases

de dados sintéticas.

| ID:1 ID:2
fs.000 - 100.000 — 200000 -
ha.soo - 75000 — 150000 -
l'g.000 - 50.000 — 100.000 -
:4.50{} - 25.000 — 50.000 -
I 0 Regras 0 Regras 0

Figura 8. Comparativo do nimero de regras em base de dados sintéticas.

Segunda etapa de testes

O segundo momento de testes concentrou-se em testar o método de reducdo de
regras em bases de dados de demonstragéo fornecidas pelo pacote Weka. Essas bases de
dados tentam simular bases de dados reais e sobre elas foram aplicados os mesmos
valores de parametros utilizados na primeira etapa de testes, com o objetivo de gerar o
maximo de regras possivel.

A Tabela 7 apresenta as informacdes sobre as bases de dados geradas.

Tabela 7. Bases de Dados Modelo.

I Nome Quantida(_je de Quant_idade de Quantidade_de_ Tamanr_lo
Instancias Atributos Regras (Apriori) | do Arquivo

1 | weather.nominal | 14 5 2000 4 KB

2 | supermarket 4627 217 183372 2 MB

3 | breast-cancer 286 10 7942 33 KB

Assim como na primeira etapa de testes, o algoritmo Apriori foi aplicado sobre as
bases de dados e, logo apés, o algoritmo RR foi executado sobre o resultado retornado

pelo Apriori, conforme o fluxo apresentado na Figura 7.
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A Figura 9 apresenta a reducédo da quantidade de regras sobre estes conjuntos. A
base, Id 1 da Figura 9, inicialmente com 2000 regras obteve um novo conjunto com 668
regras, em 0,4 segundos, ficando 66,6% menor do que a inicial. A base, Id 2 da Figura 9,
teve a reducao de 183372 para 39573 regras, em 1223,4 segundos, totalizando 78,4% de
reducdo. A base, id 3 da Figura 9, teve a quantidade de 7942 para 2258 regras, em 0,2

segundos, com um ganho de 71,6% de reducéo.

r ID:1 ID:2 ID:3 1|
I 2000 - 200,000 — a.oon - I
| 1.500 - 180.000 - 6.000 - |
| 1.000 - 100.000 - 4.000 - |
I 500 - 50.000 — 2.000 - I
I 1] 1] [i] I
I Regras Regras Regras |
L _ _ _ _ _ _ ! Regras Exlraidas (Apriori} _D_Re_duién_ Com Método de Redugiio |

Figura 9. Comparativo do niumero de regras em base de dados modelo.

Na segunda fase de testes todas as etapas do fluxo de reducéao foram realizadas
conforme o fluxo do método de reducéo, diferente das bases de dados sintéticas onde s6
ocorreu a primeira etapa de reducéo.

Terceira etapa de testes

A terceira etapa de testes foi realizada sobre bases de dados reais, retiradas de
trabalhos publicados. A diferenca fundamental destas bases € no seu processo de
construcdo, onde cada uma delas passa por um processo especifico e podem existir
inconsisténcias e erros ocasionados na etapa de coleta, registro e armazenamento.

A primeira base de dados, Id 1 da Tabela 8 e da Figura 10, € uma selecdo para andlise
dos dados do mapeamento do trabalho infantil no Estado do Tocantins, base de dados do
Cadastro Unico Brasileiro demonstrado no trabalho (RODRIGUES et al., 2016). A segunda
base, Id 2 da Tabela 8 e da Figura 10, possui dados de tratamento de coluna vertebral,
apresentado no trabalho (NETO; SOUSA R.; CARDOSO, 2011). A Terceira base, Id 3 da
Tabela 8 e da Figura 10, possui dados de diferentes espécies de peixes, realizando
relacionamentos com dados abiéticos, conforme apresentados no trabalho (TREVISAN,
2015).

A Tabela 8 apresenta as informacdes sobre as bases de dados utilizadas nesta etapa.
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Tabela 8 Bases de Dados Reais.

I Nome Quantidade | Quantidade de Quantidade de Tamanho
de Instancias Atributos Regras (Apriori) do Arquivo
p | Gadasto | oe6756 5 546 14.7 MB
anico
o | Coluna 310 7 4672 29 KB
vertebral
3 Peixes 4914 9 204 115 MB

Como resultados desta etapa de testes, executando o método de reducéao RR, a base
Id 1 da Figura 10, inicialmente com 546 regras teve o numero reduzido para 217, em 0,6
segundos, gerando uma reducéo de 60,3% do conjunto de regras original. A base Id 2 da
Figura 10 com 4672 regras originalmente, obteve uma reducéao para 1206 regras, em 0,3
segundos, sendo assim 74,2% menor que a quantidade inicial. A base Id 3 da Figura 10,
inicialmente com 204 regras, teve reducdo para 96 regras, obtendo assim um conjunto de

regras 52,9% menor do que o original.

;'____TDT _________ [0 IEPT__':
IEOO - 5000 — 220 - I
[450 - 3750 — 165 - I
1300 - 2500 - 110 - |
hso - 1.250 — 55 - I
| o 0 0 |
| Regras Regras Regras |
L B Regras Extraidas {Apriori} [ Redugdo Com Método de Redugio |

Figura 10. Comparativo do numero de regras em base de dados reais.

Em todas elas, as regras fundamentais encontradas nos artigos originais foram
mantidas no conjunto de regras reduzido, o que oferece um ganho para a analise dos
resultados por especialistas de cada area a desenvolver seus trabalhos, pois teriam que

realizar suas pesquisas em um conjunto de regras no minimo 50% menor.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Conhecendo os custos dispendidos na selecédo e na analise das melhores regras de
associagcao resultantes de execucdes de algoritmos de mineracdo de dados, onde
corriqueiramente ha um grande numero de regras, este trabalho concentrou esfor¢cos na
construcéo de um algoritmo que reduz este quantitativo e mantém a qualidade do resultado.
Para isto, foram realizados estudos e a implementacdo de um algoritmo chamado RR que
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descarta regras contraditérias e realiza poda por cobertura nas demais criando um novo
conjunto de regras.

Os testes realizados em bases de dados sintéticas, de modelos e reais, foram
importantes para validar o algoritmo e avaliar todo o comportamento em tipos de dados
diferentes, observando assim o0s requisitos e o refinamento a serem ajustados para a
melhor execuc¢ao do algoritmo.

Com foco no pés-processamento, 0 modelo proposto e o protétipo desenvolvido
serviram para mostrar a eficicia da ferramenta de reducdo de regras de associacgao,
conseguindo uma reducéo de 74,2% no melhor caso e 52,9% no pior caso em diferentes
tipos de bases de dados onde o suporte, a confianca e o interesse sao as principais medidas
para a escolha de uma regra de qualidade. Desta forma, fica claro que o resultado oferece
um reduzido nimero de regras e maior qualidade para a andlise de resultados.

Em trabalhos futuros espera-se aplicar o método em bases reais de diferentes areas
do conhecimento como biologia, quimica, engenharias, medicina, bem como em sistemas

de recomendacéo de aplicativos que utilizam a geracao de regras de associagao.
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