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RESUMO

CORDEIRO, Kelli de Faria. Cubing while Mining: Ambiente Analitico para Apoio ao
Processo de Exploracdo de Regras de Associagdo. Rio de Janeiro, 2005. Dissertacdo
(Mestrado em Informadtica) - Instituto de Matematica/Nucleo de Computagdo Eletronica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2005.

O processo de mineragdo de regras de associagdo, tipicamente, gera muitas regras, nem
sempre interessantes ou uUteis e de manipulacdo complexa. Uma das formas para contornar
esse problema ¢ permitir uma interagdo freqliente entre o usudrio € o sistema durante a
mineracdo de regras de associacgdo, possibilitando andlises dos resultados parciais. A proposta
deste trabalho ¢ a defini¢do de um ambiente analitico de apoio ao processo de mineragao, que
explore informacdes pertinentes ao proprio processo, de modo a orientar e permitir a
interferéncia do usuario visando a obtengdo das regras mais interessantes. Nesse ambiente, um
data mart ¢ alimentado com as regras de associag@o finais ¢ candidatas, geradas a cada ciclo
do algoritmo Apriori, além de diversas medidas de interesse. Dessa forma, é possivel avaliar
os resultados parciais da mineragdo, calibrar e redefinir as medidas de interesse e realimentar
o algoritmo. O processo analitico para exploracdo de regras, a arquitetura do ambiente e o
modelo de dados multidimensional das regras de associacdo sdo as principais contribuigdes
deste trabalho.



ABSTRACT

CORDEIRO, Kelli de Faria. Cubing while Mining: Ambiente Analitico para Apoio ao
Processo de Exploracdo de Regras de Associagdo. Rio de Janeiro, 2005. Dissertacdo
(Mestrado em Informadtica) - Instituto de Matematica/Nucleo de Computagdo Eletronica,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2005.

The mining of association rules usually generates large numbers of rules, many of them not
usefull at all, and poses a significant manipulation difficulty. By allowing a frequent
interaction between the user and the system during the association rule mining we believe
one can minimize this problem. This work proposes the definition of an analytical
environment to support the mining process by exploring relevant data regarding the process
itself, guiding the user towards the most interesting rules. In the proposed environment, a
datamart is loaded with the association rules generated in each cycle of the Apriori
algorithm, as well as the control measures employed. This way, it becomes possible to
evaluate parcial results, adjust and redefine the interesting measures thus reloading them in
the algorithm. The analytical process for rule exploration, the environment architecture and
the multidimensional data model of the association rules are the main contributions of this
work.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Mineracdo de dados como um passo no processo de descoberta do
CONNECIMENTO. ... .iiiiii e e e e e be e sre e e be e s reeeree e 21
Figura 2: AIGOFTEMO APIIOTT....ccueiiiiie ettt sttt sttt sbe et nne e 38

Figura 3: Uma arquitetura integrada de OLAM e OLAP

Figura 4: Visualizacio de Regras de Associac¢éo Utilizando Coordenadas Paralelas......47

Figura 5: Visualizagdo de Regras de Associacdo Utilizando Gréfico Plano ..................... 47
Figura 6: Visualizagéo de Regras de Associagédo Utilizando Grafo de Regras................. 48
Figura 7: Arquitetura do Ambiente ANAITICO ........ccooiviiiiiiiciee e, 51
Figura 8: Integracdo das operagfes analiticas com a mineragdo de regras de

oI 0o - ToF Lo I USSP VTR UR PR ORURPPRPPPI 56
Figura 9: Analise das Regras de Associacdo como mais um passo no Processo de

Descoberta do CONNECIMENTO .........cuiiiiiiiierie e e 57
Figura 10: Interferindo no Processo Analitico de Exploragdo de Regras de Associacao 61
Figura 11: Papéis do Processo Analitico de Exploracao de Regras de Associacéo .......... 65
Figura 12: Modelo de Dados Multidimensional de Regras de AssoCiagao....................... 66
Figura 13: Modelo de Dados do RePOSITONiO..........covvveiiiiiiiieieieieiese e 75
Figura 14: Arquivo texto com 0s dados para MiNEragao..........cccccveveeveereeresieeseesieseesnenn, 76
Figura 15: Arquivo texto de atribUtOS..........ccccviiiiicce e, 77
Figura 16: Chamada do Servico de Geracéo de Regras de AsSOCIagao.............ccecvervvenenn. 78
Figura 17: Barras de Progresso do Servi¢co de Geracdo de Regras de Associacao........... 80
Figura 18: Resultado da execuc¢do do Servico de Geracdo de Regras de Associacao....... 80
Figura 19: Itens freqlentes gerados pelo servico em um arquivo texto............cccceeveennenn. 81

Figura 20:

Regras de Associacao geradas pelo servico em um arquivo texto................... 82



Figura 21: Rotinas de leitura, transformacéo e carga do resultado da mineracéo.......... 83

Figura 22: Tabelas do modelo de dados multidimensional carregadas no banco de dados

FEIACIONAL ...t 84
Figura 23: Fonte de dados da ferramenta OLAP...........ccccceiiiie e, 86
Figura 24: Definicao das dimens0es, dos fatos e das métricas do cubo.............ccccueeveennen, 86
Figura 25: Processamento (deployment) do cubo na ferramenta OLAP ...........c.cccccueee.... 87
Figura 26: Regras de Associacdo em um Ambiente Analitico.........ccccocevveviiieieece e, 89

Figura 27: Regras de Associacdo descartadas e aproveitadas em cada ciclo da

LT 1= = o= Lo SRS TSSUSRTRIN 89
Figura 28: Regas de Associacao e suas medidas de iNteresse .......cccvvvvvevvevecieveesiesiennan, 90
Figura 29: Selecdo do itens frequentes do antecedente e do consequente.........c...cccue....... 90
Figura 30: Quantidade de regras geradas por ciclo de uma determinada transacéo......91
Figura 31: Itens, seus valores e a quantidade de regras ...........cccccveveivieieeseciieseese e, 91
Figura 32: Quantidade de regras de associacdo por nivel de item frequente................... 92

Figura 33: Quantidade de regras geradas a cada ciclo, de acordo com as caracteristicas
(0 S P =T ST (o T SRS 92
Figura 34: Quantidade de regras geradas em um processamento em uma carga do
[T 00 LY 1 (0] [ RSSO SPRSSUSRSRON 93
Figura 35: Suporte dos itens freqlentes No Nivel L(UM) ......cccooveiieie e, 93

Figura 36: Aplicacdo de filtro para as regras de nivel 1 (UM)......c.cccovvevieieiieieese e, 94



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Abordagens x Caracteristicas

Tabela 2: Infra-estrutura do exemplo de apliCagao ..........ccccevvevveiiiieeve e



DW
WwWw
OLAP
KDD
DIC
OLAM

LISTA DE SIGLAS

Data Warehouse

World Wide Web

On-Line Analytical Processing
Knowledge Discovery in Databases
Dynamic Itemset Counting

On-Line Analytical Mining



SUMARIO

1 INTRODUGAO........ooiiicieeeeteee ettt sttt as st s et en st 16
2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS........ccccccooveviennnnnn. 20
2.1 DATA WAREHOUSING ........coouitieiiieieeieeeeeee et eee st se s eenes s 21
2.1.1 REPOSITORIO DE METADADOS ...cooeieteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeree e eeeeeee s eeeseeeeeeseseeseseeseseeeesesaens 22
2.1.2 DATAMART ..o ee s 23
2.1.3 MODELO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL........cooiottiiiie ettt 23
2.1.4 PROCESSAMENTO ANALITICO ..ottt se et sees s see et seeeeseeeeseseenees 24

2.2 MINERACAO DE DADOS....coooteeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e s eeeeees s eeeeenen s 25
2.2.1 MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAQ ......cooooovveeeeeeeeoeeeoeeeeeeeeseeeeeeesee e 26
2.2.2 ANALISEDE CORRELACAO ........................................................................................................ 27

3 REGRAS DE ASSOCIA(;AO ........................................................................................... 29
3.1 DESCRICAO FORMAL ..ottt 29
3.2 ITENS FREQUENTES ...ttt ettt sen s eene e eese s 30
3.3 MEDIDAS DE INTERESSE ......ooviiiiiiiiieieeeeteeeeee e ees et nesee e 31
3.4 ALGORITMOS DE MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO ........ccoooveveveeeerenann. 35
3.5 ALGORITMO APRIORI ..ottt 36
3.5.1 CONCEITOS BASICOS ... esnannees 36
3.52 DESCRICAO DO ALGORITMO .........oouioooeeeoeeeeeeeeseeeoeeeeeeeseeeeseees oo ss e see oo 38
3.5.3 TABELA CANDIDATA ... oottt e e e et e e e et e e e e ae e e e eateaeeeaaeea s 39
3.5.4 GERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO A PARTIR DE ITENS FREQUENTES .................. 39

4 ABORDAG ENNS PARA EXTRA(;AO E MANIPU LA(;AO DE REGRAS DE
ASSOCTACAD . ..ttt e ettt e ab e e bt e s sbeenbeesreeenbeesnneaneeas 41
4.1 OLAP MINING ..ottt s e eenan s 41
4.2 DIRECIONAMENTO E REDUCAO DO NUMERO DE REGRAS........ooveuieeieeeeeeeeeenea. 43
A3 DWARF ...ttt ettt s e e e s s s een s 44
4.4 TECNICAS DE VISUALIZACAO ...t sseens s 46
4.5 DISCUSSAO DAS ABORDAGENS APRESENTADAS.........ooviiiueieeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeseseeeenenes 49

5 UMA ARQUITETURA DE EXPLORA(;AO DE REGRAS DE ASSOCIA(;AO ....... 50
5.1 ELEMENTOS DA ARQUITETURA .....coouimieiteeeeeeeeeeeeeee et 51
5.1.1 REPOSITORIO DE DADOS.......cooooovoiiviiieeoeeeeeeeeseeesseeseeeseeesseeeseesse s eesseeees e sse e 52
5.1.2  SERVICO DE MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO .....c.coovoveieeeeeeeeeeeeeeeeeeeean 53
5.1.3 MEDIDAS DE INTERESSE E PARAMETROS DE ENTRADA ......coovtueeeteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseseenan 54
5.1.4 FERRAMENTA OLAP ...ttt et e et e et e e e e e e eaaaaaaee s 55
5.1.5 REGRASDE ASSOCIACAO E INFORMACOES DECONTROLE.......ccoooiiieieeeeeeeee, 55

5.2 INTEGRACAO DAS OPERACOES ANALITICAS E DE MINERACAO..........cccocoovvveinn, 56

5.3 PROCESSO ANALITICO DE EXPLORACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO................. 57



6 UTILIZACAO DA ARQUITETURA PROPOSTA ......cooiiiieeeeeeeeee e 59

6.1 INTERFERENCIA NO PROCESSO DE EXPLORACAO ..., 60
6.2 MODELO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL DE REGRAS DE ASSOCIACAO ............... 66
0. 2.1 F AT Ottt sttt e na e a s e e aaaaanaaannaaaraannannaaen 67
6.2.2 DIMENSOES ..ot ee et et e e et e e et e e et et e e e e e e e s e es e e s eeeeeee s eeneseeeer et e eneeaeen 67
6.2.2.1 DIMENSAO TEMPO ... oottt se et s ss s s ese s sees e s eeneeeeeesaees 68
6.2.2.2 DIMENSAO CICLO ..o eeeeeeeeeeeeee ettt ee e e ee et et e et eeeseeeeeese et et e e e aeseseseseeesesess s eeeaeaseeeeeeas 68
6.2.2.3 DIMENSAO ITEM FREQUENTE ..ottt ee oot e e eeseees e etes e se e seseseesss e ssesaeessseeeesesaees 69
6.2.2.4 DIMENSAO ITEM ...t eeee ettt se et s e ses e e s eees s ese s eeeseseeeenaees 69
6.2.2.5 DIMENSAO ITEM_ITEMFREQUENTE .......cocoiuiiueieiieeeieeeee et nas s asnessanan 69
6.2.2.6 DIMENSAO TRANSACAO. ..ot et v e eee e teee s e eeseseseseseeesaesesesaseseesaeseseseeessaens 70
6.2.2.7 DIMENSAO DESCRICAO ...ttt ettt ena s eenees 70

6.2.3 PERGUNTAS ANALITICAS DE APOIO A EXPLORACAO DE REGRAS .......covvvevemeveeeean. 70

7 EXEMPLO DE APLICAC}AO .......................................................................................... 72
7.1 ETAPA 1 —-DEFINICAO DA PORCAO DO BANCO DE DADOS .....ooioiieeeeeeeeeeeeeen. 74
7.2 ETAPA 2 — DEFINICAO DE MEDIDAS DE INTERESSE E PARAMETROS DE ENTRADA
..................................................................................................................................................... 77

7.3 ETAPA 3 — EXECUCAO DO SERVICO DE MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO
..................................................................................................................................................... 79

7.4 ETAPA 4 — CARGA DO BANCO DE DADOS COM AS INFORMACOES GERADAS PELO
SERVICO ... e ettt et et e et e et e et e e et e e eetaeeeteeeteeeeraeeeeseeeeaneas 82

7.5 ETAPA 5 — CARGA DO AMBIENTE ANALITICO ..o e 85
7.6 ETAPA 6 — ANALISE DOS DADOS DO PROCESSA-MENTO E DAS REGRAS GERADAS
..................................................................................................................................................... 87

8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS ..o, 95



1 INTRODUCAO

Mineragdo de regra de associacdo ¢ uma tarefa de descoberta de padrdes interessantes
em um conjunto de itens, onde o dado pode estar armazenado em bancos de dados
transacionais (relacionais, orientados-a-objeto e objeto-relacionais), bancos de dados
multidimensionais (data warehouses - DW) ou outros repositérios de informagao (bancos de
dados textuais, multimidia ¢ dados da World Wide Web - WWW). A mineragdo de dados faz
parte de um campo interdisciplinar, originado de areas como sistemas de banco de dados, data
warehousing, estatistica, machine learning, visualiza¢do e recupera¢do de informagoes, ¢

computacgdo de alto desempenho (HAN ¢ KAMBER, 2001).

A mineracdo de dados utiliza ferramentas para revelar padroes de dados, como as
associacoes, onde regras sao geradas para permitir o entendimento do dado. A descoberta de
relacionamentos de associagao ¢ realizada por meio da aplicagdo de algoritmos em conjuntos

de itens de dados (HAN e KAMBER, 2001).

O ponto forte da mineracdo de regras de associacdo ¢ sua completude, por encontrar
todas as associagdes nos dados que satisfazem parametros especificados pelo usuario. Esse
ponto forte, entretanto, pode acarretar o seguinte problema: um processo de mineragdo de
regras de associacdo, a depender das medidas inicialmente estabelecidas pelo usuario,
normalmente gera resultados cuja andlise e manipulagdo tornam-se complexas. Essa
complexidade decorre do numero de regras, especialmente quando os dados de um conjunto
sdo altamente correlacionados. Além disso, as regras geradas nem sempre sao interessantes ou

uteis, e regras interessantes podem ndo constar no resultado final.

Viérias técnicas foram propostas para impedir a sobrecarga do usuario com o excesso
de padrdes, como OLAP Mining (HAN, 1997), direcionamento ¢ redugdo do niimero de

regras (LAVOR, 2003), DWARF (MONTEIRO et al., 2003) e técnicas de visualizagdo
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(BRUZZESE e BUONO, 2004). Entretanto, essas técnicas ainda nao solucionam de forma
satisfatoria o problema do excesso de regras geradas, pois regras ndo interessantes podem
estar sendo geradas e regras interessantes podem estar sendo excluidas do resultado final.
Portanto, encontrar relacionamentos relevantes entre os muitos padrdes descobertos apresenta
alguns desafios: como avaliar o que € util, como selecionar o que interessa ou ndo, como gerar

um numero menor de regras e revelar mais conhecimentos novos e uteis.

Uma das formas para contornar esse problema ¢ permitir uma interagdo freqiiente
entre o usudrio e o sistema durante a realizagdo da mineracdo de regras de associacdo,
possibilitando andlises dos resultados parciais. Para isso, ¢ necessario um ambiente que

permita ao usuario analisar e interagir com o processo de geracdo de regras.

Adotando a premissa de que a mineragdo de dados deve ser um processo centrado no
elemento humano, onde a interferéncia do usudrio permeia toda a mineragdo, este trabalho
propde uma arquitetura de exploragdo de regras, em um ambiente analitico, para apoiar tal
processo com o proposito de facilitar e simplificar a andlise dos resultados intermediarios e

finais.

No contexto desta pesquisa, um padrao de dado ¢ interessante caso possua as seguintes
caracteristicas (Han e Kamber, 2001, p.27): “(i) facil de entender por humanos; (ii) valido;
(ii1) potencialmente util; e (iv) novo. Um padrdo ¢ interessante, também, se valida uma
hipotese que o usuario deseja confirmar”. Um ambiente analitico ¢ definido como um
ambiente de apoio ao processo de tomada de decisdo caracterizado por: tipo de processamento
On-Line Analytical Processing (OLAP); “pequeno” numero de consultas “variaveis”;
necessidade de visualizagdo dos dados sob diferentes perspectivas; operacdes de agregagdo e
cruzamento; relevancia dos dados historicos; ¢ necessidade de consisténcia. Um ambiente

analitico possui, ainda, os seguintes requisitos: flexibilidade, facilidade de navegagdo;
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consultas complexas, ndo antecipadas; gerenciamento de grande volume de dados; e

necessidade de examinar o dado em diferentes niveis de detalhe (CAMPOS, 2004).

Na arquitetura proposta, as funcionalidades OLAP se integram ao processo de
mineragdo, como inicialmente visto em Han (1997). Os dados originais, o resultado final do
processo e o resultado de cada um dos ciclos do algoritmo Apriori (AGRAWAL e SRIKANT,
1994) sao disponibilizados em um ambiente analitico, onde uma ferramenta OLAP ¢
utilizada, pelo usuério, para analise dos dados sob diferentes perspectivas. Um modelo de
dados multidimensional da memoria do processo de exploragdo de regras de associagdo ¢
projetado para permitir a realizagdo dessa analise. Assim, o usudrio pode visualizar o caminho
que o algoritmo esta percorrendo, identificar e avaliar as informagdes fornecidas, e
redirecionar a minera¢do, quando necessario. A nova direcdo ¢ definida por meio das medidas
de interesse e dos parametros de entrada que podem realimentar o algoritmo a cada ciclo. Ao
final do processo, o usudrio poderd, também, selecionar as regras mais pertinentes e
confronta-las com os dados originais.

Acredita-se que a definicdo do ambiente analitico, em uma arquitetura com
implementagdo viavel, apoiard a mineragdo de regras de associacdo mais interessantes,
revelando conhecimento novo e util. Acredita-se, também, que a interferéncia do usudrio no

processo de mineracdo, redefinindo as medidas de interesse e os parametros de entrada

durante a exploragdo, contribuird para a reducdo da quantidade de regras do resultado final.

Assim sendo, a presente pesquisa propde um ambiente analitico que apdia o analista
de negdbcios na escolha do que ¢ til, e propde, também, um processo analitico de exploragao
que permite a interferéncia do usudrio para selecdo das regras mais pertinentes, por meio da
redefinicdo das medidas de interesse ¢ dos pardmetros de entrada a cada ciclo do algoritmo

Apriori. Com isso, espera-se contribuir para a reducdo do niimero de elementos do conjunto
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de regras no final do processo de mineragdo. Presume-se que, nesse conjunto reduzido,

estejam contidas as regras mais interessantes que revelam novos conhecimentos.
As contribuigdes esperadas neste estudo sdo as seguintes:

- Defini¢do de uma arquitetura com todos os elementos necessarios para um ambiente

analitico de exploracao de regras de associagao;

- Definicdo de um processo analitico de exploracdo de regras de associacdo, com
mecanismos que permitam a interferéncia do usudrio no processo e direcionem a

mineragdo de regras para as mais interessantes;

- Defini¢ao de mais um passo no processo de descoberta do conhecimento, para a analise

dos resultados intermediarios da mineragdo de regras de associacgdo; e

- Defini¢cdo do modelo de dados multidimensional do processo de exploracdao de regras de
associacdo, para guardar a memoria da mineracdo, os valores dos pardmetros utilizados e

os resultados parciais e finais obtidos.

Esta dissertacdo estd organizada da seguinte maneira: o capitulo 2 introduz os
principais conceitos relativos a descoberta do conhecimento em banco de dados, abordando
data warehousing e mineracdo de dados; o capitulo 3 descreve, formalmente, as regras de
associagdo, apresenta algumas medidas de interesse e algoritmos utilizados para minerar
regras de associacdo, e detalha o funcionamento do algoritmo Apriori; o capitulo 4 expde as
principais abordagens encontradas na literatura para extracdo e manipulacdo do excesso de
regras de associagdo; uma arquitetura de exploragao de regras de associacdo em um ambiente
analitico ¢ proposta no capitulo 5 e sua utilizagdo em um processo interativo ¢ discutida no
capitulo 6; um exemplo de aplica¢do da arquitetura proposta ¢ apresentado no capitulo 7 ¢ o

capitulo 8 conclui o trabalho com algumas consideragdes finais e trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE

DADOS

O processo de descoberta do conhecimento, segundo Han e Kamber (2001), consiste

em uma seqiiéncia iterativa dos seguintes passos (Figura 1):
- Limpeza de dados: para remover ruidos e dados inconsistentes;
- Integracao de dados: onde multiplas fontes de dados podem ser combinadas;

- Selecdo de dados: onde dados relevantes para a tarefa de analise sdo recuperados do banco

de dados;

- Transformacao de dados: onde dados sdo transformados ou consolidados em formularios
apropriados para mineragao;

- Mineragdo de dados: como um processo essencial onde métodos inteligentes sdo aplicados

com o objetivo de extrair padrdes de dados;

- Avaliacao de padrdes: para identificar padrdes que representam conhecimento baseado em

alguma medida de interesse; e

- Apresentagdo do conhecimento: onde as técnicas de visualizagdo e representagdo do

conhecimento sdo usadas para apresentar o conhecimento minerado para o usuario.
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Figura 1: Mineracéo de dados como um passo no processo de descoberta do
conhecimento
Fonte: (HAN e KAMBER, 2001)

As proximas secdes abordam os principais conceitos relativos a duas das principais

etapas do processo de descoberta do conhecimento: data warehousing e mineragao de dados.

2.1 DATA WAREHOUSING

Inmon, em 1997, definiu data warehouse como uma cole¢ao de dados orientada a
assunto, integrada, variante no tempo e nao-volatil, que apdia a geréncia do processo de
tomada de decisdo e sdo mantidos separados da base de dados operacional. Data warehousing

€ o processo de construcdo e utilizacdo de data warehouses (HAN e KAMBER, 2001).

Um data warehouse ¢ orientado a assunto, pois ¢ organizado em torno de um assunto e
oferece uma visdo simples e concisa sobre um assunto em particular, excluindo dados que nao

sdo Uteis para o processo de tomada de decisdo; ¢ integrado, pois, normalmente, ¢ construido
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pela integracdo de fontes multiplas de dados heterogéneos; ¢ historico, pois o dado ¢
armazenado para oferecer uma perspectiva historica, onde cada estrutura chave em um data
warehouse contém um elemento de tempo explicito ou implicito; é ndo-volatil, pois nao

ocorre a operagao de atualizagdo de dados.

Fisicamente, um data warehouse ¢ mantido separadamente de um ambiente
operacional para que suas consultas analiticas ndo afetem o desempenho do ambiente
operacional, pois normalmente essas consultas agregam muitos dados. Um data warehouse
necessita, apenas, da operagdo de carga inicial, para extrair os dados do ambiente operacional,
e da operacdo de acesso, para consultar os dados consolidados e integrados. Portanto, ndo
necessita do processamento de transacdes de recuperacdo, nem de mecanismos de controle de

concorréncia para as operacdes de exclusdo e alteracao.

2.1.1 REPOSITORIO DE METADADOS

Metadados sdo dados sobre dados. No data warehouse, metadados sdo os dados que
definem os objetos do repositorio e desempenham um papel diferente dos outros dados do
data warehouse. Os metadados sdo importantes para o data warehouse por sua utilizagio:
(i) como um diretorio para ajudar o analista de sistemas de suporte a decisdo a localizar o
conteido do data warehouse, (i) como um guia para o mapeamento do dado quando o
mesmo ¢ transformado e transportado do ambiente operacional para o ambiente do data
warehouse, e (iii) como um guia para os algoritmos de agregagao entre o detalhe corrente e os
dados menos agregados, e entre os dados menos agregados e os mais agregados. O metadado
deve ser armazenado e gerenciado persistentemente, isto é, no disco rigido (HAN e

KAMBER, 2001).
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2.1.2 DATA MART

Em data warehousing, ha uma distingdo entre um data warehouse e um data mart.
Um data warehouse coleta informagdes sobre assuntos que permeiam toda a organizagao e,
portanto, tem um escopo corporativo. Um data mart, por outro lado, ¢ um subconjunto de um
data warehouse que tem o foco em um determinado assunto e, portanto, seu escopo ¢

departamental.

De acordo com a fonte de dados do ambiente operacional, o data mart pode ser
categorizado como independente ou dependente. Dependente, quando a fonte de dados ¢
obtida diretamente de um data warehouse corporativo. Independente, quando a fonte de dados
¢ capturada de um ou mais sistema transacional, de fornecedores de informagdes externos, ou
de dados gerados localmente em um departamento, em particular, ou em uma area geografica

(HAN e KAMBER, 2001).

2.1.3 MODELO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL

Data warehouse e ferramentas OLAP s3o baseadas em um modelo de dados
multidimensional, que ¢, tipicamente, organizado em torno de um tema central. Esse tema ¢
representado em uma tabela chamada “fato”. Fatos sdo medidas numéricas que permitem a
analise do relacionamento entre as “dimensdes”. Dimensdes sdo as perspectivas ou entidades

sobre as quais se deseja manter registro (HAN e KAMBER, 2001).

O modelo de dados multidimensional visualiza o dado no formato de um cubo, que ¢
definido por dimensdes e fatos. Um cubo de dados permite que o dado seja modelado e

visualizado em multiplas dimensdes.
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Os esquemas do modelo de dados multidimensionais podem ter as seguintes formas

(KIMBALL et al., 1998):

- Esquema estrela (star schema): é constituido por uma grande tabela central (tabela fato)
contendo a maior parte dos dados sem redundancia, e por um conjunto de tabelas menores

(tabelas dimensdo), uma para cada dimensao;

- Esquema floco de neve (snowflake): é uma variagdo do esquema estrela, onde algumas

tabelas dimensdo sdo normalizadas, e assim o dado é dividido em tabelas adicionais; €

- Constelagdo de fatos (facts constallation): ¢ constituido por multiplas tabelas fato a serem
compartilhadas entre as dimensdes. Esse tipo de esquema pode ser visto como uma

colecdo de estrelas, e dai chamado de esquema galéctico ou constelacao de fatos.

Para data warehouses, o esquema de constelagdo de fatos ¢ comumente usado, visto
que pode modelar assuntos multiplos e inter-relacionados. Para data marts, o esquema floco
de neve ¢ comumente usado, visto que sdo orientados a modelagem de um unico assunto

(HAN e KAMBER, 2001).

2.1.4 PROCESSAMENTO ANALITICO

Um processamento analitico ¢ considerado como a analise multidimensional dos dados
de um data warehouse, com a utilizagdo das operagdes basicas de uma ferramenta OLAP

(HAN e KAMBER, 2001):

- drill-down: também conhecida como roll-down, ocorre quando o usuario aumenta o nivel
de detalhe da informagdo, diminuindo a granularidade, pois navega de um nivel mais alto
de agregacdo para um nivel mais baixo de agregac¢do, ou introduz novas dimensdes (HAN

e KAMBER, 2001);
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drill-up: também conhecida como roll-up, é o contrario da operagao drill-down e ocorre
quando o usuario aumenta a granularidade, diminuindo o nivel de detalhamento da

informagao, pois navega para um nivel hierarquico acima;

drill-across: executa consultas que envolvem mais de uma tabela fato, solicitando os

mesmos dados de uma outra tabela fato (KIMBALL, 2003);

drill-throught: navega do nivel mais baixo de um cubo de dados para as tabelas relacionais;

pivoting: também conhecida como rotacdo, oferece uma visao alternativa do dado, obtida
com a rotacdo de 90 graus do que esta sendo visualizado. A visdo ¢ rotacionada no sentido
horario sem qualquer reestruturacdo dos dados, a facilidade e a velocidade da execucdo
dessa operacdo sdo exemplos de vantagem intrinseca da manipulacdo de uma matriz

multidimensional; e

- slice e dice: também conhecidas como selec¢do e projegdo, a operagdo de slice executa uma
selecdo em uma das dimensdes do cubo resultando em um subcubo. A operacdo dice

define um subcubo executando uma operagdo de projecdo em uma ou mais dimensdes.

Os sistemas de processamento analitico podem organizar e apresentar o dado em
varios formatos, com o objetivo de acomodar as diversas necessidades dos usudrios no
processo de tomada de decisdo. Exemplos desses formatos sdo tabelas ordenadas por

determinadas colunas e graficos de barra e pizza.

2.2 MINERACAO DE DADOS

A mineragdo de dados tem despertado o interesse da industria da informagdo devido a
grande disponibilidade de dados e a necessidade de transforma-los em informagdes tteis e em
conhecimento, que poderdo ser usados em aplicagdes que abrangem desde gestdo de negocios,

controle da producdo e analise de mercado, até projeto de engenharia e exploragdo cientifica.



26
A mineragao de dados pode ser vista como o resultado da evolucao natural da tecnologia da

informagdo e refere-se a extracdo ou a mineragdo de conhecimento de um grande volume de

dados.

As funcionalidades da mineracdo de dados sdo usadas para especificar os tipos de
padrdes a serem encontrados nas tarefas de mineragdo. Em geral, as tarefas de mineracao de
dados podem ser classificadas em duas categorias: descritiva e preditiva. Tarefas de
mineracgdo descritiva caracterizam as propriedades do dado em um banco de dados. Tarefas de
mineragcdo preditiva executam inferéncias nos dados correntes com o intuito de fazer

predicoes (HAN e KAMBER, 2001).

2.2.1 MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO

A minera¢do de dados possui tarefas que visam a descoberta de padrdes e tendéncias
escondidas em conjuntos de dados. Uma das tarefas ¢ a “associagdo”, que estuda padrdes de
relacionamento entre itens de dados, gerando regras de associagdo (HAN e KAMBER, 2001).
Um exemplo da tarefa de associagdo pode ser visto na livraria Amazon
(http://www.amazon.com): ao pesquisar por um livro, a livraria apresenta o livro solicitado e
sugestdes de outros livros que foram comprados ou considerados, também, por outros
consumidores. As sugestoes sdo exibidas da seguinte forma: “Customers who bought this
book also bought: (Clientes que compraram este livro também compraram:)” e “Customers
interested in (Data Mining: Concepts and Techniques) may also be interested in: (Clientes
interessados em (Data Mining: Concepts and Techniques) podem também estar interessados
em:)”.

O exemplo classico de mineragdo de regras de associacdo ¢ a analise de cesto de
mercado (market basket analysis). Esse processo analisa os habitos de compra de um

consumidor encontrando associagdes entre os diferentes itens da sua cesta de compras. A
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descoberta de tais associa¢des pode ajudar o varejista a desenvolver estratégias de marketing
adquirindo percepg¢do de quais itens sdo freqlientemente adquiridos em conjunto pelos

consumidores.

Mineragdo de regras de associagdo visa encontrar padrdes freqiientes, associacoes,
correlacdes ou estruturas causais entre um conjunto de itens em transag¢des de banco de dados

ou em outro repositério de informacao.

2.2.2 ANALISE DE CORRELACAO

A maioria dos algoritmos de mineracdo emprega o framework de suporte-confianca
para dizer quais regras sdo interessantes para o usuario. Mesmo usando suporte e confianca
minima iniciais para ajudar a limpar ou excluir a exploragdo de regras desinteressantes,
muitas regras que ndo sdo interessantes para o usudrio ainda sdo produzidas (HAN e

KAMBER, 2001).

Uma regra pode ser julgada interessante ou nao tanto subjetivamente como
objetivamente. Apenas o usudrio pode julgar se uma dada regra ¢ interessante ou nao, e esse
julgamento, sendo subjetivo, pode diferir de um usudrio para outro. Entretanto, medidas de
interesse objetivas, baseadas em estatisticas por tras dos dados, podem ser usadas como um
passo em direcdo ao objetivo de eliminar regras desinteressantes da apresentacdo para o

usuario (HAN e KAMBER, 2001).

Na minera¢do baseada em restrigdes, a mineragdo ¢ executada sob o guia de varios

tipos de restri¢cdes fornecidas pelo usuério:

- Restri¢des baseadas em conhecimento: especificam o tipo de conhecimento a ser minerado,

como associacao;

- Restri¢des de dados: especificam o conjunto de dados relevantes;
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- Restri¢des dimensao/nivel: especificam a dimensao dos dados, ou niveis da hierarquia

conceitual a ser usada;

- Restricdes de interesse: especificam medidas estatisticas de interesse da regra, como

suporte e confianca; e

- Restri¢des de regra: especificam a forma da regra a ser minerada, ¢ podem ser expressas:
como metaregras (templates de regras), como o numero maximo ¢ minimo de predicados
que podem ocorrer em um antecedente ou conseqiiente da regra, ou como relacionamentos

entre atributos, valores de atributos e/ou agregagdes.

As metaregras permitem que os usudrios especifiquem formas de regras que sdo
interessantes. As formas das regras podem ser usadas como restrigdes para ajudar a melhorar
a eficiéncia no processo de mineracdo. As metaregras podem ser baseadas na experiéncia do
analista, nas expectativas ou na intuicdo relativas ao dado, ou automaticamente geradas

baseadas no esquema do banco de dados (HAN e KAMBER, 2001).
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3 REGRAS DE ASSOCIACAO

As regras de associagdo podem ser vistas como um tipo de regra se-entdo: se uma
pessoa compra o livro Data Mining: Concepts and Techniques, também compra Data Mining:
Introductory and Advanced Topics. A diferenga entre regras de associagdo ¢ regras se-entéo,
¢ uma probabilidade condicional. Se uma pessoa compra o livro A, hd uma probabilidade de
que também compre o livro B. Essa probabilidade condicional ¢ conhecida, na literatura,
como a medida de interesse confianca (AGRAWAL et al., 1993). Outra medida que ¢
geralmente associada as regras de associagdo € o suporte: a fragao de clientes que sustentam a
regra, ou seja, o numero de clientes que compraram todos os itens ocorridos na regra. Se ha
apenas um cliente que tenha comprado o livro A e B, entdo a regra de associagdo nao ¢

interessante (SIEBES e FEELDERS, 2003).

3.1 DESCRICAO FORMAL

Formalmente, regras de associag@o sdo descritas assim:

“seja I'=1y, Iy, ..., I, um conjunto de atributos binarios, chamados de itens.
Seja T um banco de dados de transag¢des. Cada transagao t é representada
como um vetor binario, com t[k] = 1 se t possui o item Iy, e t[k] = 0, caso
contrario. Existe uma tupla no banco de dados para cada transagdo. Seja X
um conjunto de alguns itens em ). Dizemos que uma transacao t satisfaz X

se para todos os itens Iy em X, t[k] = 1.” (AGRAWAL et al., 1993)

Uma regra de associa¢do pode ser entendida como uma implicacdo da forma X = |,
onde I; ¢ um item em 1 que ndo estd presente em X, sendo X chamado antecedente e |
conseqiiente da regra. A regra X = | ¢ satisfeita no conjunto de transa¢des T com fator de
confianga 0 < ¢ < 1, se e somente se pelo menos ¢% das transacdes em T que satisfacam X

também satisfizerem I; (SIEBES e FEELDERS, 2003). No contexto desta dissertacdo, a regra
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de associagdo ¢ mais genérica do que a definida em Agrawal et al. (1993), onde o conseqiiente
pode conter mais de um item, conforme definicdo de Agrawal e Srikant (1994) e descrito no
item 3.5.1. Desta forma a regra de associacdo é entendida como uma implicagdo da forma

X=l.

Dado um conjunto de transacdes T, € importante que sejam geradas todas as regras que
satisfacam certas restricdes adicionais, como o suporte. Essa restricao refere-se ao nimero de
transacdes em T que atende a uma regra. O suporte para a regra ¢ definido como a fracao de
transacdes em T que satisfazem a unido dos itens no conseqiiente ¢ antecedente da regra.
Dados a confianca minima e o suporte minimo, os algoritmos processam todas as regras de
associagdo que possuem confianca e suporte maior que o especificado (SIEBES e

FEELDERS, 2003).

3.2 ITENS FREQUENTES

Uma regra de associagdo (X = |) é composta por um antecedente (X) e um
conseqiiente (1), ambos denominados itemset. Um conjunto de itens é referido como um
itemset'. Um itemset que contém k itens ¢ um k-itemset, por exemplo, o conjunto {A, B} é um
2-itemset. A freqiiéncia de ocorréncia de um itemset ¢ o numero de transagdes que contém o
itemset. O nimero de transagdes requeridas para que um itemset satisfaga o suporte minimo &,
portanto, referido como suporte minimo. Um itemset® ser4 chamado de item freqiiente nesta

disserta¢io. O conjunto de k-itemset freqiiente ¢ denotado por L* (HAN e KAMBER, 2001).

' Na literatura da pesquisa de mineragdo de dados, “itemset” é mais comumente usado do que “item
set”.

% Nos trabalhos passados, itemsets que satisfazem o suporte minimo eram referenciados como large.
Esse termo, entretanto, causa confusdo visto que ele tem uma conotagdo ao numero de itens de um itemset ao
invés da freqiiéncia de ocorréncias do conjunto. Dessa forma, mais recentemente, utilizamos o termo frequente.

> Embora o termo freqiiente seja melhor que large, por razdes historicas, um conjunto de k-itemset
freqiiente continua sendo denotado como L. (L - Large)
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3.3 MEDIDAS DE INTERESSE

Um dos principais problemas no campo da descoberta do conhecimento é o
desenvolvimento de boas medidas de interesse para a descoberta de padrdes de dados
(SILBERSCHATZ e TUZHILIN, 1995). Tais medidas de interesse sdo classificadas em
medidas objetivas e subjetivas. As medidas objetivas sdo aquelas que dependem apenas da
estrutura do padrio ¢ do dado latente usados no processo de descoberta, ¢ podem lidar com
técnicas que ndo requerem conhecimento da aplicagdo ou dominio. As medidas subjetivas sao
aquelas que dependem, também, da classe de usudrios que examinam o padrdo ¢ medem o
interesse subjetivo dos padrdes para o usuario (LIU et al., 1999), tais como: unexpectedness
(SILBERSCHATZ ¢ TUZHILIN, 1995) e actionability (PIATETSKY-SHAPIRO ¢

MATHEUS, 1994).

Alguns dos principais fatores que contribuem para o interesse de um padrao
descoberto sao: rule templates (KLEMETTINEN et al., 1994), metarule-guided (KAMBER et
al., 1997), neighborhood-based interestingness (DONG e LI, 1998), lift (REINSCHMIDT et
al., 1999)(strenght (DHAR e TUZHILIN, 1993) e interest (BRIN et al., 1997)), conviction
(BRIN et al., 1997), collective strength (AGGARWAL e YU, 1998), gain (FUKUDA et al.,
1996), entropy gain (MORISHITA, 1998), coverage (QUINLAN, 1992), leverage
(PIATETSKY-SHAPIRO, 1991) ¢ any-confidence, all-confidence e bond (OMIECINSKI,
2003). Essas medidas podem ser utilizadas para a decisdo de quais regras devem ser mantidas
e quais devem ser descartadas (LIU et al., 1999). O processo de mineracao exibe ao usuario
apenas aquelas mais interessantes. Dessa forma, reduz-se o tempo de analise das regras pelos

usuarios.

A seguir, sdo descritas algumas das medidas de interesse mencionadas:
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actionability: é baseada na utilidade da regra para o usuario. E uma importante medida de
interesse subjetiva, porque os usuarios estdo mais interessados no conhecimento que
permite que eles melhorem seu trabalho, tomando algumas agdes em resposta a0 novo

conhecimento descoberto;

unexpectedness: se um novo padrdo ¢ descoberto, entdo é surpreendente para o usuario, o
que significa que o conhecimento contradiz a convic¢do dos usuarios. Dessa forma, a
medida unexpectedness esta intimamente relacionada as convicgdes, crengas ou
impressoes gerais. A crenga ou convicgdo pode ser classificada em dois tipos: hard belief,
restrigdes que ndo podem ser alteradas com novas evidéncias, e Soft belief, crengas que o

usuario gostaria que mudassem com a nova evidéncia;

rule template: classes de regras interessantes ¢ ndo interessantes podem ser especificadas
com templates. Templates descrevem um conjunto de regras especificando quais atributos
ocorrem no antecedente ¢ no conseqiiente. Com o uso de templates, o usuario pode
especificar explicitamente tanto o que ¢ interessante quanto o que ndo ¢. Para ser
interessante, a regra tem que se igualar ao template inclusivo (inclusive template). Se uma
regra, entretanto, se igualar a um template restritivo (restrictive template), é considerada

desinteressante;

neighborhood-based unexpectedness: foi proposta como uma forma de identificar regras
interessantes. Nessa abordagem, o interesse de uma regra depende ndo apenas do seu
proprio suporte ou confianca, mas também do suporte e confianca das regras que estdo na

sua vizinhanca;

collective strength: foi projetada para mostrar como um valor de um atributo afeta o valor
de outro. O item freqiiente | ¢ denotado como stronglycollective no nivel K, se ele satisfaz

as seguintes propriedades: a collective strength C(I) de um item do conjunto de itens
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freqiientes | ¢ pelo menos K, ¢ a collective strength C(J) de todo subconjunto J de | é pelo
menos K. Um itemset | esta em violagdo de uma transagdo, se alguns itens estdo presentes
em uma transag¢ao e os outros ndo. O indice de violagdo de um itemset | é denotado por
v(l) e ¢é a fracdo de violagdes do itemset | sobre todas as transagdes. O collective strength

de um itemset I é denotado por C(I) e é definido conforme a seguir:

C(ly— 1=V EM(D)]
1—EN(D] v()

- lift (strenght ou interest): é definida como o fator real de confianga dividido pela confianga
esperada. O interesse de A, B é definido como P(A,B)/P(A)P(B). E uma medida do desvio
da previsdo para a expectativa de uma regra. Se, por exemplo, todo mundo comprar
chiclete na caixa registradora, havera muitas regras que associam todos os tipos de
produto com chiclete, e, portanto, um suporte e confianca altos podem ndo ter
significancia. Nesse exemplo, lift diz o quao alto ¢ o nivel de confianga (comparado ao
percentual total de transagdes) quando o segundo item esta presente. Um lift alto significa
que a conexao entre os itens ¢ forte. O lift pode ser usado para qualificar a confianga como

relevante ou ndo;

- conviction: tem sempre o valor 1 (um) quando os itens freqilientes ndo se relacionam, ou
seja, sdo completamente independentes, e o quando os itens sempre aparecem juntos.
Enquanto outras medidas simétricas, como lift, medem a dependéncia entre os itens, ou
seja, lift(A=B) = lift(B=A), a conviction ¢ direcional e extremamente afetada pela
direcdo da seta, ou seja, conviction(A=B) # conviction(B=A). Quanto mais alta a
conviction, mais freqiiente o antecedente ocorre com o conseqiiente. Se for igual a 1 (um)

indica independéncia. Conviction é definida como P(A)P(—B)/P(A,—B);e
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- any-confidence, all-confidence e bond: com a medida any-confidence, uma associagdo ¢
considerada interessante se nenhuma regra que pode ser derivada daquela associagio tem
uma confianga maior ou igual ao valor do any-confidence minimo. Nos algoritmos de
mineracdo de regras de associagdo, ¢ 0 mesmo que dizer que queremos todas as regras que
tém a confianga maior ou igual a confianga minima, sem levar em conta nenhum critério
de suporte. Com a medida all-confidence, uma associag@o ¢ considerada interessante se
todas as regras que podem ser produzidas daquela associagdo tiverem uma confianca
maior ou igual ao valor do all-confidence minimo. A medida bond ¢ similar ao suporte, a
diferenca esta no fato de que o suporte se refere ao conjunto inteiro do dado e o bond se
refere ao subconjunto do dado. A idéia dessa medida ¢ encontrar todos os conjuntos de
itens que sdo freqiientes em um conjunto de dados definidos de acordo com uma

caracteristica do dado.

Considere a definigdo de um conjunto m itens | como {iy,iz,...,in} € o conjunto de
transagdes em | como D. Cada transagdo contém um conjunto de itens que sdo

subconjuntos de I. Considere, também, a notacdo utilizada para definir o suporte de um

conjunto de itens £ :

{d|de DAL cCd}

A definigdo de any-confidence é:

{d|deDnaLCd}
MIN{E|YI(leP(OAL DML #EL Ai=|{d|deDAlCd})}

A definic¢do de all-confidence é:

{d|deDnLCd}
MAX{i|WleP(LIAL#BALELA i =|{d|deDrlCd})}
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A definic¢do de bond é:

{d|deDnL Cd}
{d|deDadlleP(L)Al#0ALCd)} |

3.4 ALGORITMOS DE MINERACAO DE REGRAS DE

ASSOCIACAO

Os algoritmos do tipo Apriori para descoberta de itens freqiientes percorrem a base de
dados diversas vezes (AGRAWAL e SRIKANT, 1994). No primeiro passo do algoritmo, o
suporte de cada conjunto de itens ¢ contado individualmente e determina dentre eles quais sao
os freqiientes, isto ¢, quais possuem o suporte minimo especificado. Neste passo, a quantidade
de itens do conjunto de itens é um (k=1). Utilizando os itens freqiientes do passo anterior e
algum critério especifico do algoritmo, em cada passo subseqiiente sao gerados os novos
potenciais itens freqiientes, chamados de conjuntos de itens candidatos. Neste passo, um
elemento ¢ adicionado ao conjunto de itens (k+1). Para cada um dos conjuntos de itens
candidatos, o suporte ¢ calculado ao percorrer a base de dados novamente. No final de cada
passo, sao determinados quais itens candidatos sdo realmente freqiientes. Estes, por sua vez,
servirdo para a geracao dos novos candidatos. Esse processo continua até que nao exista mais

nenhum conjunto de itens freqlientes (AGRAWAL e SRIKANT, 1994).

Virios algoritmos para descoberta de itens freqilientes foram propostos, tais como: AIS
(AGRAWAL et al., 1993), SETM (HOUTSMA ¢ SWAMI, 1993), Basic (KLEMETTINEN et
al., 1994), Apriori, AprioriTid, AprioriHybrid (AGRAWAL e SRIKANT, 1994), FP-Grouwth
(HAN et al., 2000), Dynamic Itemset Counting (DIC) (BRIN et al., 1997), Carma (HIDBER,
1999), FPMax (GRAHNE e ZHU, 2003), Direct Count and Intersect Closed (DCI Closed)

(LUCCHESE et al., 2004), GenMAX (GOUDA e ZAKI, 2001), Tree Projection (AGRAWAL
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et al., 2001), MAFIA (BURDICK et al., 2001) e LPMiner (SENO e KARYPIS, 2001). Dentre
esses algoritmos destacamos o Apriori devido a sua relevancia para esta pesquisa, tendo em
vista o fato dele possuir ciclos, como serd exposto no Capitulo 5. Esse algoritmo sera

detalhado a seguir.

3.5 ALGORITMO APRIORI

O algoritmo Apriori ¢ um algoritmo basico, definido por Agrawal et. al. (1994),
utilizado para encontrar itens freqiientes em um banco de dados. Seu nome ¢ baseado no fato
do algoritmo usar conhecimento prévio (prior knowledge) das propriedades do item freqiiente.
Emprega uma abordagem iterativa conhecida como busca level-wise, onde k-itemsets sdo

usados para explorar (k+1)-itemsets.

3.5.1 CONCEITOS BASICOS

Seja T = {iy, I2, ..., in} um conjunto de itens. Seja D, um conjunto de transagdes de um
banco de dados onde cada transacdo T ¢ um conjunto de itens tal que T < 1. Cada transagao ¢
associada a um identificador, chamado TID. Seja A um conjunto de itens. Uma transacdo T ¢
contém A se e apenas se A — T. Uma regra de associagdo ¢ uma implicacdo na forma de
A=B,ondeAct,Bct,e AnB=. Aregra A= B faz parte do conjunto de transa¢do D
com suporte S, onde S ¢ o percentual de transacdes em D que contém A U B (isto €, ambos A e
B). Isso ¢ tido como probabilidade P(A U B). A regra A = B tem confianca C no conjunto de
transacao D, se C € o percentual de transa¢des em D contendo A que também contém B. Isso ¢é
tido como a probabilidade condicional P(BJA) (HAN e KAMBER, 2001). Isto é:
suporte(A = B) = P(A U B) e confianga(A=B) = P(BJA). Nesta dissertacdo, os itens de um
conjunto de itens contém o nome de um campo do banco de dados e o seu respectivo valor,

conforme o modelo de dados apresentado no item 6.2 e o exemplo de aplica¢do do capitulo 7.



37
Regras que satisfazem tanto um suporte minimo quanto uma confianga minima sao
chamadas regras fortes (strong rules). Por convengdo, os valores de suporte e confianga sdo
escritos como valores percentuais.
O algoritmo Apriori é executado em dois passos:
1. Encontrar todos os itens freqiientes: por defini¢do, cada um desses itens freqiientes ocorre
tao freqiientemente quanto o suporte minimo pré-determinado; e
2. Gerar regras de associacdo fortes a partir dos itens freqiientes: por defini¢do, essas regras

devem satisfazer a confianga minima.*

A propriedade Apriori (Apriori property) ¢ usada para reduzir o espago de busca pelos

itens freqiientes, baseada na seguinte observagdo (HAN e KAMBER, 2001):
- Se um itemset | ndo satisfaz min-sup, entdo | ndo ¢ freqiiente: P(I) <min-sup; e
- Se o item A for adicionado ao itemset I, entdo o itemset resultante (I U A) ndo pode ocorrer
mais freqliente que | : P(1 U A) <min-sup.
Essa propriedade pertence a uma categoria especial de propriedades chamada anti-

monotone que afirma: se um conjunto ndo pode passar em um teste, todos os seus

superconjuntos irdo falhar no mesmo teste.

A propriedade Apriori é usada no algoritmo no processo para encontrar Ly a partir de

Lk-1, por meio dos seguintes passos: join e prune.

- join: para encontrar |, um conjunto de k-itemsets ¢ gerado aplicando um join de Ly.; com
ele mesmo. Esse conjunto candidato é denotado como Cy. I; e |> sdo itemsets em Li.1. lifj
refere-se ao j-€simo item em i, ou seja, lijk-z) refere-se ao segundo item de tras para frente

em lj; e

4 . . .. . .
Medidas de interesse adicionais podem ser aplicadas.
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- prune: Cy é um super conjunto de Lx. Qualquer (k-1)-itemset que ndo ¢ freqiiente ndo pode

ser um subconjunto de um k-itemset freqiiente.

3.5.2 DESCRICAO DO ALGORITMO

O algoritmo Apriori possui ciclos evolutivos claros ¢ delimitados no processo de
mineracdo de itens freqiientes, caracteristica fundamental para a implementacdo de um
processo de mineragao interativo, que ¢ o proposito desta dissertagdo. A Figura 2 mostra o
algoritmo Apriori. O primeiro passo do algoritmo, simplesmente, conta as ocorréncias para
determinar a freqiiéncia de 1-itemset e gerar L. L; é o conjunto de 1-itemset freqiiente que
possui suporte maior que o suporte minimo. Cada membro desse conjunto tem dois campos:
item freqiiente e suporte. O passo subseqiiente, chamado passo k, consiste em duas fases: na
primeira, os itens freqiientes de L.; encontrados no (k-1)-ésimo passo sdo usados para gerar a
tabela de itens candidatos Cy, usada na funcdo apriori-gen, descrita na proxima se¢ao; € na
segunda, o banco de dados ¢ varrido e o suporte dos candidatos em Cy ¢ calculado. Para um
calculo rapido, ¢ necessaria a determinacao dos candidatos em Cy que estdo contidos em uma

dada transagdo t.

L, = {large 1l-itemsets);
for (k = 2; L, <> 0; k++) do begin
C, = apriori-gen(L,,); // Novas candidatas

forall transactions t € D do begin
C, = subset(C,, t); // Candidatas contidas em t

t
forall candidates c € C, do
c.count ++;

L = {c E C, | c.count > minsup}

Figura 2: Algoritmo Apriori
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3.5.3 TABELA CANDIDATA

A tabela candidata ¢ gerada pela fun¢do apriori-gen do algoritmo Apriori. Essa
fungdo recebe o argumento L., isto €, o conjunto de todos os (k-1)-itemsets freqiientes, e
retorna um superconjunto do conjunto de todos os k-itemsets freqiientes. A fungdo apriori-
gen possui dois passos: Join e Prune. No primeiro, Ly.1 é cruzada com Ly.1; no segundo, sdo
apagados todos os itemsets C € Cy tais que alguns (k-1)-subset de C ndo estdo contidos
em L.

- join: Cy ¢ gerada pela jungdo de Ly.; com ela mesma.

insert into Cy
select p.itemy, p-item,, .., p-iteme;, q-item;
from Ly; p, Lk1 Q
where p.item;=q.item;, .., p.itemc ,=q.item.,, p-item; < q.item_;

- prune (corta, poda): qualquer (k-1)-itemset que ndo ¢é freqiiente, ndo pode ser um
subconjunto de um k-itemset freqiiente.

forall itemsets c in Cy do
forall (k-1)-subsets s of c do
if (s is not in L) then delete c from Cy

3.5.4 GERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO A PARTIR DE ITENS

FREQUENTES

Uma vez que os itens freqlientes em um banco de dados foram encontrados, o passo
seguinte ¢ gerar as regras de associa¢do que satisfazem tanto o suporte minimo quanto a
confianga minima. Isso pode ser feito usando a equagdo de confianga, onde a probabilidade
condicional ¢ expressa em termos do valor do suporte do item freqiiente (HAN ¢ KAMBER,

2001):
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- confian¢a (A = B) = P(B | A) = suporte (A U B) / suporte (A), onde suporte (A U B) é o
numero de transagdes contendo os itemset A U B, e suporte (A) ¢ o nimero de transagdes

contendo o itemset A.
Baseado nessa equagdo, regras de associacdo podem ser geradas, como a seguir:
- Para cada itemset freqiiente |, gerar todos os subconjuntos nao-vazios de I; e

- Para cada conjunto ndo-vazio S de |, gerar a regra “s = (I-s)” se suporte(l)/suporte(s) >

min-conf, onde min-conf ¢ a confianca minima.
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4 ABORDAGENS PARA EXTRACAO E MANIPULACAO DE

REGRAS DE ASSOCIACAO

Vérios métodos de descoberta de padrdes propostos na literatura técnica t€ém o
inconveniente da descoberta de padrdoes oObvios e irrelevantes (PADMANABHAN e
TUZHILIN, 1999). Em (SIEBES e FEELDERS, 2003) sdao propostas duas direcdes para
gerenciar o excesso de resultados: o pré e o pods-processamento das regras. O pré-
processamento gera menos regras, como as medidas de interesse definidas no item 3.3 ¢ a
abordagem para o Direcionamento e Reducao do Numero de Regras do item 4.2 a seguir. O
pos-processamento filtra ou ordena as regras de forma que aquelas mais interessantes sejam
selecionadas, como o OLAP Mining, o DWARF e as Técnicas de Visualizagdo. Essas
abordagens foram propostas para amenizar o problema da geragao do excesso de regras de

associacao e serdo apresentadas a seguir.

4.1 OLAP MINING

O conceito de OLAP Mining ¢é definido em (HAN, 1997) como o mecanismo que
integra o processamento analitico on-line com a mineragdo de dados de tal forma que as
operacdes de mineracdo possam ser efetuadas sobre diferentes por¢des de um banco de dados,
ou de um data warehouse, em diferentes niveis de abstracao, através de simples requisi¢cdes
do usuario. As fung¢des de cubing (multidimensionalizar) e mining (minerar) podem ser
intercaladas e integradas para fazer da mineracdo de dados um processo interessante e de alta
interatividade. Han (1997) propde que as seguintes funcionalidades estejam presentes em um
OLAP Mining:

- cubing then mining: com a disponibilidade de cubos de dados e operagdes sobre cubo, a

mineragdo pode ser executada em qualquer camada e em qualquer por¢ao de um cubo de
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dados. Desse modo, as operagdes sobre cubo podem selecionar qual parte do cubo e quais
niveis de abstragdo (granularidade) serdo utilizados antes do inicio do processo de
mineragao;

- mining then cubing: a minera¢do pode ser, primeiramente, executada em um cubo de
dados, e, posteriormente, resultados particulares da mineracdo podem ser analisados pelas

operacdes de cubo;

- cubing while mining: um modo flexivel de integrar operagdes de mining e cubing ¢é a
execucdo de operacdes de mineragdo similares em multiplas granularidades. Dessa forma,
as mesmas operagdes de mineragdo podem ser executadas em diferentes partes do cubo ou

em diferentes niveis de abstracao;

- backtracking: usado para facilitar a mineragdo interativa, permite que o processo de
mineracdo volte um ou dois passos ou volte a um marco definido e, entdo, explore

caminhos de mineracao alternativos; ¢

- comparative mining: permite a mineragdo de dados comparativos, isto é, a comparagao

entre diferentes processos de mineracao de dados.

Uma arquitetura integrada de On-Line Analytical Mining (OLAM) e OLAP ¢ definida
em (HAN ¢ KAMBER, 2001), onde a mineragao analitica ¢ executada em cubos de dados de
maneira similar a um processamento analitico (Figura 3). Han e Kamber (2001) acreditam que
mineracdo de dados deve ser um processo centrado no humano (human-centered). Assim, ao
invés de uma solicitagdo ao sistema de mineracdo de dados para gerar padrdes e
conhecimento, automaticamente, o usuario precisa interagir freqiientemente com o sistema

para realizar analise e exploracdao do dado.
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Han (1997) afirma que em data warehouses contendo um grande volume de dados é
crucial o fornecimento de flexibilidade na mineracdo de dados para que o usudrio possa
manipular um cubo de dados, selecionar o espaco de mineragdo e os niveis de abstracao

desejados, e testar diferentes modulos de mineragdo e algoritmos alternativos.

Consulta de Resultada da Camada 4
Minerazdo Baseada Minerazio Interface com
em RestrigBes TT=uério
API GUI do Usuério
; Camada 3
‘ OLAP/OLAN
____________ VPI Cuba de Dado
\ Camada 2
BDLD
Metadado
Filtragem ]
Integrag do API do Baneo de Dados Filtragem Camada 1

Fepositario de

Limpeza de Dados Dados

Integraz 3o de Dados

Figura 3: Uma arquitetura integrada de OLAM e OLAP
Fonte: (HAN e KAMBER, 2001)

4.2 DIRECIONAMENTO E REDUCAO DO NUMERO DE

REGRAS

Nessa abordagem foi implementado o Servigo de Geragdo de Regras de Associagdo
baseado no algoritmo Apriori (LAVOR, 2003). Esse servico utiliza diversos pardmetros para
reduzir o nimero de regras de associagdo geradas. O objetivo da redug¢do do numero de regras
geradas € possibilitar ao usuario a manipulacdo de um volume menor de informagdes ao final
da execu¢do do algoritmo. Segundo Lavor (2003), os seguintes pardmetros estdo aptos a

direcionar o resultado da minera¢do: numero maximo de itens de um conjunto de itens
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freqiientes; quais itens deverdo ser utilizados no antecedente das regras e quais itens deverao

ser utilizados no conseqiiente das regras; € o nimero maximo de regras a serem geradas.

Além desses parametros, as combinacdes de itens que sdo triviais para determinado
problema podem ser enviadas ao servico implementado para serem descartadas. As
combinag¢des podem ser enviadas, mesmo que ndo sejam triviais, desde que o usudrio ndo
tenha interesse em regras que possuam determinados itens juntos. As combinagdes triviais
passadas como parametro sdo descartadas pelo servigo na etapa de geragdo de itens

candidatos.

4.3 DWARF

O Data Warehouse Association Rule Framework (DWARF), proposto em
(MONTEIRO et al., 2003), define um data warehouse de regras de associacdo através da
especificacdo de estruturas de dados, operacdes e modelos capazes de prover um ambiente
para andlise de regras de associagdo. Essa abordagem se beneficia naturalmente de muitas
caracteristicas de data warehouse e corresponde a uma estrutura interessante para propor

novos modelos de descoberta de conhecimento.

Nesse trabalho, um modelo de descoberta de conhecimento corresponde a inferéncia
de possiveis razoes para a mudanca de regras ao longo do tempo. Essa ¢ uma informagao

preciosa para entender mudangas no comportamento de um negdcio.

Um data warehouse de regras de associa¢do deve possuir as seguintes caracteristicas

(MONTEIRO et al., 2003):

- Permitir a visualiza¢dao de diferentes valores agregados referentes a um conjunto de regras

de associagdo, desde uma simples contagem até métricas mais elaboradas ou medidas de
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interesse. A visualizacdo do conjunto de regras também deve ser possivel, seja através de

uma simples listagem ou de técnicas mais elaboradas de visualizagao;

- Permitir a associacdo de medidas de interesse a dimensdes do data warehouse, tais como
suporte e confianca. Como exemplo, deve ser possivel visualizar o total de regras

existentes por faixa de suporte ou restringir as regras consideradas a uma faixa qualquer;

- Possuir uma dimens3o Tempo seguindo a abordagem tradicional de data warehouse. A
aplicacdo de uma restri¢do qualquer nessa dimensdo deve gerar o efeito de considerar

apenas regras validas no periodo de tempo sendo analisado;

- Possuir duas dimensdes Itens, uma associada ao antecedente da regra e outra ao
conseqiiente. Essas dimensdes podem ter hierarquias permitindo diversas organizacdes e

agrupamentos de itens;

- Permitir a execugao de operagcdes OLAP tradicionais, tais como drill-down, roll-up, pivot,
slice, dice, etc, sobre o cubo de regras sendo analisado; e

- Possuir outras dimensdes como, por exemplo, uma dimensdo espacial, que permita a

restricdo de regras validas em uma determinada regido.

Os dados necessarios as operacdes de um data warehouse de regras de associa¢do
deverdo estar disponiveis em alguma estrutura carregada previamente, a exemplo de um data

warehouse convencional.
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4.4 TECNICAS DE VISUALIZACAO

Em (BRUZZESE e BUONO, 2004) sao apresentadas técnicas baseadas em graficos e
coordenadas paralelas para visualiza¢dao dos resultados dos algoritmos de mineragdo de regras
de associagdo. E importante ressaltar que as técnicas de visualizagio ndo reduzem o numero

de regras, mas facilitam o seu entendimento, ao permitir a escolha das regras mais pertinentes.

A demanda por ferramentas de andlise visuais e interativas ¢ latente no contexto de
regras de associacdo onde, freqlientemente, os usudrios t€ém que analisar centenas de regras

com o intuito de capturar conhecimento valioso.

Em (BRUZZESE e BUONO, 2004) ¢ apresentada uma estratégia visual para tratar do
inconveniente do excesso de regras. Essa estratégia explora uma técnica baseada em grafico e
em coordenadas paralelas para visualizar os resultados dos algoritmos de mineracdo de regras
de associacdo. Na Figura 4, um subconjunto de 774 regras caracterizadas pelo mesmo
conseqiiente ¢ exibido. O usudrio pode decidir qual subconjunto visualizar pela selecdo de um
item conseqiiente de um listbox; o sistema automaticamente mostra, no espago das
coordenadas paralelas, todas as regras com aquele conseqliente e adiciona duas dimensdes

suplementares para medidas de suporte e confianca.
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Figura 4: Visualizagdo de Regras de Associacao Utilizando Coordenadas Paralelas
Fonte: (BRUZZESE e BUONO, 2004)

Outros exemplos de visualizagdo de regras de associacao estdo ilustrados nas Figuras 5

e 6 a seguir.

)

amotions = [MNo Pramotion] ==»

2 Gender = [M]; [support: 37.06% |, confidence: 50.55%]

Figura 5: Visualizacdo de Regras de Associacao Utilizando Gréfico Plano
Fonte: (HAN e KAMBER, 2001)
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Figura 6: Visualizacdo de Regras de Associacdo Utilizando Grafo de Regras
Fonte: (HAN e KAMBER, 2001)
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4.5 DISCUSSAO DAS ABORDAGENS APRESENTADAS

A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre a abordagem proposta e algumas
abordagens encontradas na literatura (Capitulo 4), observando as caracteristicas de padrao de
dado interessante: facil de entender por humanos, potencialmente util e novo (HAN e
KAMBER, 2001). Observa, também, as caracteristicas do processo: permitir a interferéncia
do usudrio com vistas a obtencdo das regras mais interessantes e fornecer funcionalidades

analiticas proprias de um data mart; e a modelagem de dados multidimensional para regras de

associacao.
Tabela 1: Abordagens x Caracteristicas
Caracteristicas de Padrédo -
Caracteristicas do Processo .
Interessante Modelo Multi-
Abordagens — : : - — . .
Facil de | Potencial- | Potencial- |Interferéncia| Funcionalida- | dimensional
entender | mente Util | mente novo | do usuério | des analiticas
OLAP Mining v v v x v x
Medidas de Interesse x v v x x x
Direc. e reducéo x v v x x x
Téc. de Visualizacéo v NA NA NA NA NA
DWARF v v v x v x
Ambiente Analitico v v v v v v
Proposto

NA - No se aplica; v - Sim; % - Ndo

Observa-se que (i) nenhuma das abordagens apresentadas permite que o usudrio
interfira no processo de mineragdo ¢ nenhuma define um modelo multidimensional das regras
de associagdo; (ii) apenas a OLAP Mining ¢ o DWARF incluem funcionalidades analiticas
para manipulagdo das regras; e (iii) a facilidade de entendimento das regras pelo usudrio ¢é

uma preocupacgao apenas da OLAP Mining, das Técnicas de Visualizagdo e do DWARF.

A abordagem analitica proposta visa suprir pontos onde as outras abordagens se
apresentaram incompletas, reunindo todas as caracteristicas analisadas. O ambiente e o
processo analitico para exploracdo de regras de associacdo proposto serd apresentado no

proximo capitulo.
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5 UMA ARQUITETURA DE EXPLORACAO DE REGRAS DE

ASSOCIACAO

A abordagem alternativa proposta neste trabalho para o tratamento do excesso de
regras de associagdo geradas pela tarefa de mineragdao ¢ a definicdo de uma arquitetura de
exploragdo de regras em um ambiente analitico, como inicialmente visto em (HAN, 1997),
onde as funcionalidades OLAP se integram ao processo de mineragao para que regras de
associacao mais pertinentes possam ser geradas e, posteriormente, analisadas e manipuladas
pelo usuario. A integracdo das funcionalidades OLAP com o processo de mineragdo ¢ feita
por meio da analise dos resultados parciais gerados a cada ciclo do algoritmo Apriori
(secdo 3.5), permitindo que novas medidas de interesse e parametros de entrada sejam

definidos e, assim, que a mineracao seja direcionada.

No ambiente analitico proposto, o repositorio de dados original, o resultado final da
mineragdo e os resultados parciais de cada um dos seus ciclos sdo disponibilizados em uma
ferramenta OLAP. Essa ferramenta permite a analise do processo de exploracdo sob diferentes
perspectivas. Dessa forma, o usuario pode visualizar o caminho que o algoritmo estd
percorrendo e redirecionar a mineragdo para as informacdes sobre as quais deseja novos
conhecimentos. Pode, também, selecionar as regras mais interessantes e confronta-las com os

dados originais.

Um modelo de dados multidimensional foi projetado para contemplar a memoria do
processo de exploracdo, que contém os itens freqiientes encontrados, as regras selecionadas e
descartadas para o proximo ciclo, os parametros utilizados para interferir na sele¢do das
regras que permanecerdo na minera¢do. Todas essas informagdes e o resultado da mineragdo
sdo armazenados em um cubo, onde cada atributo dos itens freqiientes das regras de

associacao encontradas é referenciado como uma dimensao do modelo de dados.
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Dessa forma, a arquitetura proposta apodia o analista de negdcios no processo de
tomada de decisdo oferecendo um ambiente facil de usar e entender. Entretanto, mesmo com
um ambiente amigavel, € necessario que o usuario tenha conhecimento técnico e especifico do

processo de exploracdo de regras de associacdo e habilidades para operacdo de uma

ferramenta OLAP.

5.1 ELEMENTOS DA ARQUITETURA

A arquitetura de exploracdo de regras de associagdo ¢ composta pelos seguintes
elementos (Figura 7): repositorio de dados, contendo os dados originais; porcdo do
repositorio de dados, contendo a selecdo dos dados que sera minerada; servico de
mineracdo de regras de associacdo, que implementa o algoritmo Apriori; medidas de
interesse e parametros de entrada, definidas pelo usuario para interferir no processo de
mineragao; ferramenta OLAP, que permite a realiza¢do de analises sobre as regras geradas ¢
o repositorio de dados; regras de associacdo e informacfes de controle, resultantes dos

ciclos do algoritmo de mineragdo, que poderao ser, também, analisadas pelo usuario.

Servigo de ) B
Mineragéo de g 0% R alimentacéo Medidas de Interesse
Regras de RO .§ Parametros de Entrada
Associagao A\
A K - . 'y L
mineracéo em ciclos definicio J avaliagédo
A 4
transformacéo Regras de Associacao
Informagdes de Controle
Ciclo 1 o Ciclo N
selegcéo
/\ I apresentagao avaliagéo
Repositério Porcgéo do -
de Dados Repositério de Dados Repositdrio de
Metadados
” - OLAP
A .
5 >
.| apresentagéo
| apresentagéo

Figura 7: Arquitetura do Ambiente Analitico
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Os elementos da arquitetura fazem parte de um ambiente integrado, onde a conexdo
entre eles e entre os repositorios de dados € transparente para o usudrio. Esses elementos serdo

descritos nas se¢des a seguir.

5.1.1 REPOSITORIO DE DADOS

Padrdes de dados podem ser minerados a partir de diferentes tipos de banco de dados,
como: bancos de dados relacionais, data warehouses, bancos de dados transacionais,
relacional-objeto e orientado-a-objeto. Padrdes de dados interessantes podem, também, ser
extraidos de outros tipos de repositorios de dados, incluindo, bancos de dados espaciais,
temporais, textuais, multimidia, bancos de dados legados ¢ dados da World Wide Web. O
repositorio de dados pode ser usado para apoiar o usudrio durante o processo de exploracao,

por meio do seu confronto com a memoria da mineragao.

O repositério de dados ¢ oriundo de um ambiente transacional ou de um ambiente
analitico, com os dados consistentes ¢ sem ruidos, onde multiplas fontes de dados foram
combinadas. Na arquitetura proposta, uma por¢cdo do repositorio de dados ¢ selecionada a
partir do repositorio de dados original, com a utilizagdo de uma ferramenta propria do
repositorio. Essa por¢do contém apenas os dados que o usuario considera relevantes para o
processo de descoberta de padrdes e pode ser redefinida a cada ciclo da mineracao. No
exemplo de aplicagdo (Capitulo 7), o repositorio de dados utilizado foi o banco de dados do
vestibular da UFRJ. Alguns campos desse banco foram selecionados e processados pelo
Servigo de Mineragdo de Regras de Associagdo. A selecdo dos campos foi alterada durante
todo o processo de exploracdo de acordo com o assunto a ser minerado, por exemplo, os
campos relativos ao aspecto socio-cultural do candidato foram minerados separadamente dos

campos relativos ao aproveitamento dos candidatos no vestibular.
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5.1.2 SERVICO DE MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO

O Servico de Mineracdo de Regras de Associacdo da arquitetura proposta utiliza
medidas de interesse e parametros de entrada para procurar por padrdes na por¢do do
repositorio de dados definida pelo usuario. Esse servigo implementa o algoritmo Apriori,
escolhido pela sua simplicidade e caracteristica de possuir ciclos. A cada ciclo, as regras
candidatas sdo geradas e passam por uma critica. Apenas as regras que estdo de acordo com as
medidas de interesse e os parametros de entrada inicialmente definidos passam para o ciclo
seguinte, sendo as demais descartadas. Nesta dissertagdo, chamamos de regras candidatas
aquelas que possuem itens freqiientes (atendem ao suporte minimo especificado), mas nao
atendem as outras medidas de interesse ou parametros de entrada. Essas regras estardo
disponiveis para o usuario avalid-las. A partir dessa avaliagdo o usudrio pode decidir pela sua
permanéncia no processamento. Desta forma, ele devera alterar as medidas de interesse ou os

parametros de entrada que descartaram a regra para que ela conste no resultado da mineragao.

Parte do trabalho desta dissertacao foi adaptar a implementagao do Servico de Geragao
de Regras de Associagdo de Lavor (2003), baseado no algoritmo Apriori, para que, a cada
ciclo, as regras candidatas sejam geradas. Esses ciclos sdo aproveitados como pontos de
referéncia na visualizagdo das regras que estdo sendo mineradas e no ajuste das medidas de
interesse ¢ dos pardmetros de entrada. Dessa forma, o resultado intermedidrio da mineragao
pode ser analisado e, se for o caso, as medidas e os pardmetros sdo redefinidos para
realimentar o algoritmo. O servigo foi utilizado no exemplo de aplicagdo descrito no

Capitulo 7.
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5.1.3 MEDIDAS DE INTERESSE E PARAMETROS DE ENTRADA

As medidas de interesse e os parametros de entrada sdo aplicados para filtrar o que
continuard no processo de mineracao, dessa forma, nem todas as regras geradas em um ciclo
sdo passadas para o seguinte. A principal medida de interesse utilizada para definir se uma
regra sera descartada ¢ o suporte minimo. As regras encontradas em um ciclo permanecem na
mineragdo, apenas, se atenderem o critério de suporte minimo especificado pelo usudrio.
Outras medidas de interesse também podem ser aplicadas. O Servigo de Geragdo de Regras de
Associagdo (secdo 5.1.2), utilizado no exemplo de aplicagdo do Capitulo 7, ¢ alimentado com

as seguintes medidas de interesse para minerar regras:

- minSuporte: suporte minimo que uma regra deve possuir;

- minConfianga: confianga minima que uma regra deve possuir;
- minLift: lift minimo que uma regra deve possuir; e

- maxConvicgao: convicgdo maxima que uma regra deve possuir.

Outro mecanismo utilizado por Lavor (2003) para reduzir o nimero de regras a cada
ciclo ¢ a defini¢do de regras que sdo triviais. As regras triviais sdo descartadas no proximo
ciclo. Do mesmo modo, ¢ possivel definir regras que sdao importantes para que elas
permanegam no processo, independente das medidas de interesse. Os seguintes parametros

sdo utilizados para definir as regras que devem ser incluidas ou excluidas da mineragao:
- ArquivoDefCombTrivial: caminho e nome completo do arquivo texto com a

especificagdo das combinagdes e regras triviais a serem eliminadas pelo servico; e

- ArquivoDefComblImprescindivies: caminho ¢ nome completo do arquivo texto com a
especificagdo das combinagdes que sdao imprescindiveis e devem ser mantidas pelo

Servigo.
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Além dos parametros citados, o Servico de Geragdo de Regras de Associacao

(LAVOR, 2003) utiliza os seguintes parametros durante a mineragao:

FatorAmostra: percentual de registros do ArquivoDados que deve ser extraido para a
composi¢ao da amostra;

- numMaxltens: nimero maximo de itens em um conjunto de itens freqiientes;

- numMaxltensAntec: nimero maximo de itens permitido no antecedente de uma regra;

- numMaxltensConseq: nimero maximo de itens permitido no conseqiiente de uma regra; e

- numMaxRegras: nimero maximo de regras a serem geradas pelo servigo.

5.1.4 FERRAMENTA OLAP

As regras de associagdo resultantes do processo de mineragao sao armazenadas no
ambiente analitico proposto, que tem como caracteristica a ndo-volatilidade, ou seja, ¢ um
ambiente essencialmente historico, onde o resultado de todo o processo de exploracdo €
guardado ao longo do tempo. Uma ferramenta OLAP permite que toda a memoria da
mineracdo possa ser analisada. No exemplo de aplicacdo apresentado no Capitulo 7, o
Microsoft SQL Server for Analisys Services foi utilizado para a navegagdo pelas regras

mineradas.

5.1.5 REGRAS DE ASSOCIACAO E INFORMACOES DE CONTROLE

As regras de associa¢do geradas em cada um dos ciclos do algoritmo Apriori, que vai
de 1 até N, sdo armazenadas em um cubo no ambiente analitico proposto, conforme o modelo
de dados multidimensional definido no item 6.2. Para cada regra, sdo armazenadas as
informacdes de controle utilizadas durante o processo de sua mineragao, tais como: o ciclo, o
valor de suas medidas de interesse, se foi descartada ou aproveitada, e a que carga do

repositorio de dados pertence.
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O resultado de todo o processo analitico de exploragdo ¢ gerado apds o ultimo ciclo da
mineragdo. Nessa etapa, todas as regras de associagdo que ndo foram descartadas durante o

processo sdo armazenadas no ambiente analitico para serem avaliadas pelo usuario.

5.2 INTEGRACAO DAS OPERACOES ANALITICAS E DE

MINERACAO

De acordo com os conceitos definidos em (HAN, 1997), a integracdo das
funcionalidades analiticas com a minera¢ao de regras de associagdo aqui definida ¢ do tipo
cubing while mining with backtracking. Esse processo ¢ constituido pelos seguintes passos,
ilustrados na Figura 8 e descritos a seguir: (i) cubing: montar o cubo a ser minerado, a partir
de uma porg¢ao do repositorio de dados e de um nivel de granularidade definidos pelo usuario;
(i1) mining: alimentar o Servi¢co de Mineracdao de Regras de Associagdo com o cubo montado;
(ii1) cubing while mining: carregar o cubo das regras de associagcdo com o resultado de cada
ciclo do algoritmo para analise do usuario; (iv) backtracking: calibrar as medidas de interesse
e parametros de entrada, depois da andlise do resultado do passo anterior, para eventuais
redirecionamentos no caminho da mineragdo; e (v) cubing: armazenar as regras de associagao

mineradas em um cubo para analise, manipulagdo e validagdo.

Usuario
i Medidas de interesse I iv

Servigo de Mineragdo de Regras de Associagdo

x Cubo de ii i i v
Porgap ,d9 o — Ciclol | [_____ »| CicloN »| Regras de
Repositério Associacao
de Dados Regras de Associacéo

Informagdes de Controle

il

Figura 8: Integracao das operacdes analiticas com a mineracgdo de regras de associagdo
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5.3 PROCESSO ANALITICO DE EXPLORACAO DE REGRAS

DE ASSOCIACAO

Todos os elementos da arquitetura proposta foram empregados, sistematicamente, em
um processo analitico de exploracdo de regras de associagdo, o qual visa a descoberta do
conhecimento. A interferéncia do usuario a cada ciclo da mineragdo de regras ¢ inserida no
processo de descoberta do conhecimento (Capitulo 2). As funcionalidades analiticas de uma
ferramenta OLAP se integram ao processo ao apresentar os resultados de cada ciclo da
mineracao. As outras etapas que compdem esse processo sao (Figura 9): selecao da por¢do do
repositorio de dados que sera minerada, transformagao dessa por¢ao para o formato de dados
utilizado pelo servigo de mineragdo, apresentacdo dos padrdes de dados encontrados, e

avaliacdo e analise das regras de associagdo pelo usuario final.

Medidas de Interesse
Parametros de Entrada

oLAP
Regras de Associagéao
Servico de Informagdes de Controle
Porgédo do Mlneragi:lo —> —
Repositério < O§\
Repositorio de de Dados 2 1,;*’.%
Dados | I g
s wi
] A (7]
A
A
Selecédo Transformacéo Mineracéo em ciclos Apresentagédo Avaliacdo

Figura 9: Analise das Regras de Associa¢do como mais um passo no Processo de
Descoberta do Conhecimento

A mineragdo de regras de associagdo ¢ realizada por meio de ciclos. Em cada ciclo as
regras candidatas sdo geradas e armazenadas em um cubo para serem analisadas pelo usuério,
através de uma ferramenta OLAP. Assim, como o processo de descoberta do conhecimento ¢

uma seqiiéncia iterativa de etapas, a mineragdo de regras de associagdo proposta também ¢
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realizada por meio de passos repetitivos, onde cada passo ¢ um ciclo do algoritmo. As regras
geradas ao final de cada ciclo sdo disponibilizadas para serem analisadas pelo usudrio. A
partir dessa analise, o usuario percebe que algumas regras interessantes foram descartadas e
que regras ndo interessantes constam no resultado da mineragdo. Com isso, o usuario pode
redefinir as medidas de interesse e os pardmetros de entrada. Caso haja uma nova definigdo, o

mesmo ciclo é executado, gerando novos resultados.

A interagdo do usudrio com o servico de mineragdo ¢ feita por meio da defini¢do de
medidas de interesse e os parametros de entrada que podem ser redefinidos a cada iteracao,
permitindo a interferéncia na exploragdo das regras de associacdo. No processo apresentado, o
usuario pode consultar o repositério de dados original ou a porcao dele para, junto com o

conhecimento adquirido, redefinir as medidas de interesse e os parametros de entrada.

Na Figura 9, as setas pontilhadas representam o fluxo de interagdo entre os elementos
do processo. Observa-se que o usudrio interage com todos os elementos do processo de
descoberta do conhecimento, a qualquer momento e em todas as etapas, destacando-se a
interferéncia no processo de geracdo de regras de associagdo por meio da calibragem das

medidas de interesse e dos pardmetros de entrada que alimentam o servigo de mineragao.

Observa-se que as funcionalidades analiticas apresentadas visam contribuir para a
reducdo do niimero de elementos do conjunto de regras no final do processo de exploragdo.
Espera-se que, nesse conjunto reduzido, estejam contidas as regras mais interessantes e,

assim, conhecimento novo possa ser descoberto.
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6 UTILIZACAO DAARQUITETURA PROPOSTA

Este capitulo apresenta como os elementos da arquitetura de exploragdo de regras de
associa¢do em um ambiente analitico podem ser utilizados, de forma integrada, para interferir
no processo de mineragdo, € como a memoria de todo o processo pode ser armazenada em um

cubo.

A interferéncia no processo de mineragdo aqui proposta ¢ realizada por meio da
redefinicdo das medidas de interesse e dos pardmetros de entrada pelo usuario apds analisar a
memoria da mineragdo, que contém os resultados intermediarios. Esses resultados sdo
armazenados no formato de um cubo em um banco de dados multidimensional para serem
analisados através de uma ferramenta OLAP. Os passos da interferéncia estdo descritos na
proxima segao.

O cubo da memoria do processo de mineracdo contém, além das informagdes de
controle do processo, as regras geradas a cada ciclo do algoritmo Apriori. Esse cubo contém
os itens freqiientes e uma marcagdo para identificar as regras que passardo para o proximo
ciclo e quais serdo descartadas. Dentre as regras excluidas, o usuério pode selecionar aquelas
que devem permanecer no processo. Pode, também, alterar o suporte minimo de acordo com a
quantidade de regras geradas, além de outros ajustes nos pardmetros de entrada. O cubo
fornece apoio ao processo de exploracdo e depois a escolha das regras de associagdo mais
interessantes. O modelo de dados multidimensional da memoria do processo de exploracao

das regras de associacdo ¢ apresentado na se¢do 6.2.
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6.1 INTERFERENCIA NO PROCESSO DE EXPLORACAO

Solugdes anteriores, como visto na se¢do 3.4, reduzem a quantidade de regras de
associagdo geradas, porém de forma artificial. Esse procedimento pode excluir regras
relevantes do resultado final. Para evitar isso, este trabalho propde que o algoritmo mostre o
que estd sendo descoberto e, a partir dai, o usuario pode interferir no processo indicando se
interessa ou nao. Sistemas de mineragdo de dados devem permitir que o usudrio especifique

dicas para guiar ou focar a busca por padrdes interessantes (HAN e KAMBER, 2001).

A influéncia nas decisdes tomadas sobre o caminho que o algoritmo estd percorrendo
para a mineragdo ¢ realizada por meio da alimentagdo de novos parametros no momento em
que o algoritmo toma decisdes. Tais decisdes sdo, normalmente, tomadas a partir de dados
previamente definidos no inicio da mineragdo. No ambiente analitico proposto, as decisdes
sao efetuadas a partir das informacgdes introduzidas pelos usuarios durante todo o processo.
Quanto maior o conhecimento do usuario sobre o negocio, melhor serd o direcionamento da

mineracao e regras mais pertinentes serao geradas.

A interferéncia no processo analitico de exploragdo de regras de associacdo estd
ilustrada no Diagrama de Atividades da Figura 10 e ocorre de acordo com os seguintes

passos:

1. O usuadrio inicia o processo definindo a por¢do do repositério de dados na qual sera
realizada a mineragdo. Essa por¢ao ¢ extraida do repositorio de dados do ambiente
transacional ou do data warehouse do ambiente analitico. Durante o processamento, o usuario
analisa o caminho que a exploragdo estd percorrendo e, a partir dai, a por¢cdo do repositério
pode ser redefinida. Essa redefinicdo ¢ feita para incorporar dados que foram deixados de
fora, e que podem ajudar na busca por informagdes uteis, ou para retirar do processo os dados

que ndo trazem conhecimentos novos. Na mineracao dos dados do vestibular de 2004 da
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UFRYJ, descrita no Capitulo 7, percebeu-se que a Unidade da Federagao (UF) do candidato nao
contribuia na busca de conhecimentos novos sobre o perfil da familia® do vestibulando, e que
se os dados dos vestibulandos de 2003 fossem acrescentados ao processo de mineragdo, as
regras de associacdo geradas seriam mais precisas. A partir dessa percep¢ao, a UF foi retirada

do processamento ¢ os dados do ano de 2003 foram incorporados ao processo.

1 .
\/ Definir Porgdo do >

Repositério de Dados
2 Definir Medidas de Interesse
e Pardmetros de Entrada
ciclo=1
3 Executar 1° Ciclo da
Mineracéo
4
Ultimo ciclo? Carregar
ciclo=N ~ \_ Resultado Final /
Carregar Resultado\
\ Parcial .w
5 Analisar Regras de
Associacdo Geradas
6 Alterar a porgédo do

epositorio?

7 Definir novas Ml e
E?

V

<Definir Novas Medidas de Interesse e>

Parametros de Entrada

ciclo =ciclo +1
Voltar ou Avancar? Executar
v préximo ciclo
Executar ciclo ’
anterior ‘

(oe]

Figura 10: Interferindo no Processo Analitico de Exploragdo de Regras de Associacao

> As informagdes sobre a familia do candidato constam no questionario sécio-cultural preenchido no ato
da inscrigdo, que possui informagdes sobre a composi¢do da familia, renda, quantidade de comodos da casa,
automoveis e livros, nivel de instrugdo dos pais, entre outros.
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2. No segundo passo do processo, o usudrio define as medidas de interesse e os
parametros de entrada que devem constar ou nao no resultado da execucao do primeiro ciclo
da mineracdo. Para maiores informagdes sobre a composicdo desses parametros, ver
secdo 5.1.3. Essas informagdes sdo baseadas no conhecimento que o usudrio ja possui sobre o
negocio, sobre o assunto que ele estd querendo obter novos conhecimentos e sobre a por¢ao
do repositdrio de informagoes que ele definiu. No exemplo de aplicacdo do Capitulo 7, foram
feitas as seguintes defini¢des: o nimero maximo de itens no antecedente igual a dois e no
conseqiiente igual trés; a regra situagadoFinal | reprovado>>matriculadoUFRJ|n&o ¢ trivial
e ndo deve constar no resultado da mineragdo, devendo ser excluida do processamento; e as
regras que ocorrem em mais de 70% das transa¢des devem ser mineradas, para isso o suporte

minimo foi definido em 70%.

3. Com a porcao do repositorio de dados e as informagdes de entrada definidas, o
Servigo de Mineragdao de Regras de Associagdo esta pronto para iniciar o processamento. O
primeiro passo do algoritmo Apriori (primeira iteracdo) gera os itens freqiientes de acordo
com o suporte minimo especificado. Depois disso, o primeiro ciclo da mineracao ¢ executado.
No exemplo de aplicacdo do Capitulo 7, uma janela com uma barra de progresso ¢ exibida,
mostrando o andamento da mineracao. O servigo, inicialmente, gera a amostra dos dados que
serdo minerados de acordo com o pardmetro de entrada fatorAmostra. A seguir, as regras de
associa¢do candidatas com apenas dois itens freqiientes (atendem ao suporte minimo, mas nao
aos outros parametros) sdo geradas na tabela candidata e armazenadas em um arquivo do tipo

texto. Essas regras sao o resultado do primeiro ciclo da mineragao.

4. No quarto passo do processo analitico de exploracdo, a tabela candidata (secao
3.5.3) ¢ verificada para determinar se haverda um proximo ciclo ou ndo. O tultimo ciclo do
algoritmo Apriori ocorre quando a tabela candidata estd vazia. Nesse momento, as regras de

associacao finais sdo geradas e o resultado final da mineracdo ¢ carregado no ambiente
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analitico. Caso a tabela candidata ndo esteja vazia, um préximo ciclo ¢ executado. Nesse
momento, as regras sdo extraidas da tabela candidata, carregadas como resultado parcial da
mineragdo e disponibilizadas para avaliacdo e analise do usuario. No exemplo da aplicagdo,
por limitagdes de tempo e escopo, o Servigo de Mineragdo de Regras de Associagdo gera, de
uma vez s6, todos os arquivos com as regras candidatas de cada ciclo e os arquivos com as
regras que foram aproveitadas para o ciclo seguinte. De acordo com a arquitetura proposta, os
arquivos gerados sdo transformados e carregados em um banco de dados. No exemplo de
aplicacdo, as tabelas do modelo de dados multidimensional, descritas na se¢do 6.2, sdo criadas

em um banco de dados relacional e alimentadas com a memoria da mineracdo contida nos

arquivos gerados pelo Servigo de Mineracao de Regras de Associagao.

5. Com o ambiente analitico carregado, o usuério pode analisar o resultado daquele
ciclo da mineracdo, confrontar os dados com o repositorio de informagdes original e com o
conhecimento previamente adquirido através da sua experiéncia do negocio e decidir se
deseja interferir no processo da mineragdo. Como pode ser observado no exemplo de
aplicacdo, os arquivos tipo texto gerados ndo sdao legiveis e sdo dificeis de serem
manipulados, prejudicando a anélise. A solucdo desse problema, proposta na arquitetura, ¢
montar um cubo a partir do banco de dados carregado. A ferramenta OLAP ¢ utilizada para

possibilitar a navegacao pela memoria da mineragdo e a sua andlise sob diversas perspectivas.

6. Durante as analises do passo anterior, o usudrio pode perceber que algumas
informagdes de seu interesse ndo constam no resultado do ciclo e nem na por¢do do
repositorio de dados que esta sendo minerada. Nesse momento, o usudrio pode interferir no
processo, voltando ao primeiro passo para redefinir a por¢do do repositorio de informagdes
original a ser minerada, reiniciando todo o processo. No exemplo de aplicagdo, inicialmente,
apenas os dados de 2004 estavam sendo minerados. Percebeu-se que os dados de 2003 eram

importantes para o processo de descoberta do conhecimento sobre o perfil dos vestibulandos.
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Dessa forma, o usuario interferiu no processo, redefinindo a por¢ao do repositorio incluindo

os dados de 2003.

7. Uma vez que todas as informacgdes relevantes tenham sido selecionadas, o usuario
pode passar para o proximo ciclo da minera¢do ou pode, novamente, interferir no processo
por meio da defini¢do de novas medidas de interesse e pardmetros de entrada. E importante
ressaltar que o suporte minimo sé pode ser alterado para um valor superior ao inicialmente
especificado. Como foi visto no item 3.5, o primeiro passo do algoritmo Apriori gera a tabela
de itens freqlientes utilizando como pardmetro o suporte minimo, e todas as iteragdes
seguintes sdo realizadas utilizando esta tabela. Dessa forma, para alterar o suporte minimo da

mineragdo ¢ necessario que o processo seja reiniciado.

8. Nesse passo, mais um ponto de interferéncia no processo analitico de exploragao de
regras de associagdo ¢ oferecido. O usudrio decide se as medidas redefinidas no passo anterior
serdo utilizadas para executar, novamente, o mesmo ciclo ou o proximo. Essa etapa ¢
executada incrementando ou decrementando a variavel k do algoritmo Apriori (secdo 3.5),

isto €, adicionando um item ao conjunto de itens freqiientes.

Apos a realizagcdo de todas as etapas, o processo retorna ao quarto passo até que o
ultimo ciclo do algoritmo seja executado. Ao término do processo, o resultado final ¢
carregado no data mart, onde as regras de associagdo geradas poderdo ser analisadas pelo

usuario, e se for o caso, o processo podera ser reiniciado com novas informagdes de entrada.



Uma outra forma de apresentacdo do processo analitico de exploragao esté ilustrada na
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Figura 11, onde as atividades dos diferentes agentes que atuam no processo sdo posicionadas

em raias (swinlines). Os agentes que atuam no processo sdo: Usuario, Servico de Mineragdo

de Regras de Associag¢do e Banco de Dados.
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Figura 11: Papéis do Processo Analitico de Exploracdo de Regras de Associacdo
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6.2 MODELO DE DADOS MULTIDIMENSIONAL DE

REGRAS DE ASSOCIACAO

Nesta secdo ¢ apresentado o modelo de dados multidimensional utilizado na

montagem do cubo do processo de exploracao de regras de associagdo, que sera carregado na

ferramenta OLAP. Esse cubo ¢ constituido pelas regras de associagdo e suas medidas de

interesse, o ciclo a que cada regra pertence, uma marcagao dizendo se a regra ¢ aproveitada ou

descartada para o ciclo seguinte, uma referéncia ao estado do banco de dados original no

momento da mineracdo, e os parametros de entrada utilizados para aquele processamento. A

Figura 12 ilustra o esquema floco de neve (secdo 2.1.3) do modelo de dados multidimensional

do processo analitico de exploragdo de regras de associacao.
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Figura 12: Modelo de Dados Multidimensional de Regras de Associagao
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O fato e as dimensdes que compdem o modelo multidimensional do processo de

exploragdo de regras de associagdo sdo apresentados nas proximas subsegdes.

6.2.1 FATO

Em geral, as consultas analiticas sdo feitas para extrair dados agregados que irdo
compor um relatério estruturado a ser analisado. O modelo de dados multidimensional do
processo de mineragdo de regras de associacao contém fatos nao-aditivos, ou seja, operagdes
aritméticas ndo podem ser realizadas nas suas métricas, pois resultariam em dados sem
significado. A regra de associagao ¢ considerada como o fato desse modelo, e as métricas sao
as medidas de interesse ¢ um atributo do tipo sim/ndo (flag) utilizado para representar se a

regra foi descartada ou aproveitada naquele ciclo.

Uma outra abordagem para a modelagem da tabela fato de regras de associagdo ¢ a
utilizagdo de uma tabela de cobertura, ou tabela fato sem fatos (factless fact table)
(KIMBALL et al., 1998), com todas as combinacdes possiveis entre todos os possiveis itens
freqiientes, onde as medidas de interesse calculadas indicam a significancia da regra. Essa
abordagem pode ser considerada para por¢des de dados a serem minerados que possuam uma

pequena quantidade de itens em seu repositorio.

6.2.2 DIMENSOES

As dimensdes definidas para o modelo de dados multidimensional do processo de
exploracdo sdo: Tempo, Ciclo, Item Freqliente, Item, Item ItemFreqliente, Transagdo e

Descrigao.
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6.2.2.1 DIMENSAO TEMPO

A dimensdo tempo desempenha um papel fundamental no ambiente analitico proposto,
pois o resultado do processo de mineragdo para cada estado do banco de dados serd
armazenado, o que permitird uma analise da mudanga das regras de associacdo ao longo do
tempo. A dimensdo tempo ¢ formada por um atributo com a data da carga do repositorio de
dados, ou seja, a data em que os dados foram extraidos de sua origem para serem minerados.
Esse atributo funciona como um identificador da extragdo do repositorio, identifica o

momento ao qual aquele estado do banco pertence.

No data warehouse tradicional, a dimensdo tempo permite a analise do
comportamento dos fatos ao longo do tempo em que ocorreram. No data mart de regras de
associagdo, a dimensdo tempo permite a analise das regras ao longo das cargas do repositorio
de dados. A partir de uma carga executada em um determinando momento no tempo, ¢
possivel a realizagdo de varias transa¢des de mineragdo. Cada transacdo gera varias regras que
alimentam a tabela de fatos. Por exemplo, os dados extraidos do ambiente transacional no
inicio do ano podem ser minerados durante todo o primeiro semestre, ¢ muitas regras podem
ser geradas. No segundo semestre, uma nova extracao ¢ realizada e novas mineracdes podem
ser executadas. O resultado da mineracdo do primeiro semestre pode ser comparado com o

resultado da mineracdo do segundo semestre, revelando a mudanga das regras ao longo do

ano.

6.2.2.2 DIMENSAO CICLO

A dimensao ciclo contém um atributo que armazena o ciclo ao qual a regra pertence.
Esse atributo permite a analise do caminho percorrido pela regra indicando em que ciclo foi
gerada e em que ciclo foi descartada do processamento. Com isso, € possivel a determinacgao

de novas medidas de interesse e pardmetros de entrada para que determinadas regras sejam
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excluidas logo no inicio do processamento, ou para que permanecam até o final. Permite,

também, a analise da quantidade de regras geradas e descartadas a cada ciclo.

6.2.2.3 DIMENSAO ITEM FREQUENTE

O item freqiiente aparece no modelo como uma dimensao desempenhando dois papéis,
antecedente ¢ conseqiiente. Essa dimensdo ¢ denominada Role Playing Dimension por

Kimball (1998).

A dimensao item freqiiente contém: o nivel ao qual o item freqiiente pertence, ou seja,
o nimero de itens que o compode; a freqiiéncia, isto €, o suporte do item; e um texto que

descreve o item para fornecer semantica as consultas analiticas.

6.2.2.4 DIMENSAO ITEM

Cada item de um conjunto de itens freqiientes ¢ referenciado como uma dimensao por
Han e Kamber (2001). Uma regra é composta por varios itens, € com isso recebe a

denominacdo de regra de associagdo multidimensional.

Como um item freqiiente ¢ composto por um ou mais itens, ¢ cada item pode pertencer
a um ou mais itens freqilientes, a dimensao Item foi modelada contendo um relacionamento de
muitos-para-muitos com a dimensao Item Freqiiente. Essa dimensdo contém como atributos o
nome ¢ o valor do(s) item(ns) que compde(m) o item freqiiente antecedente ou conseqiiente

de uma regra.

6.2.2.5 DIMENSAO ITEM_ITEMFREQUENTE

A dimensdo Item ItemFreqiiente ¢ do tipo dimensdo ponte (Bridge Table) ou
dimensdo de navegagdo (Navigation Table) (KIMBALL et al., 1998) e ¢ utilizada para
resolver o problema das dimensdes muitos-para-muitos, como € o caso das dimensdes Item e

Item Freqiiente. Esse tipo de dimensdo também é chamado tabela fato sem fatos (Factless
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Fact Table) (KIMBALL et al., 1998), pois representa um fato entre as dimensdes que cla

interliga, sem possuir medidas.

6.2.2.6 DIMENSAO TRANSACAO

A dimensdo transagdo contém as informagdes sobre o processamento da regra: os
parametros de entrada e as medidas de interesse utilizados pelo servigo, o tempo gasto para a
mineragdo ¢ o tamanho do banco de dados. As caracteristicas da transagdo que gerou a regra
podem ajudar o usuario, no momento das analises das regras, na calibragem das medidas de
interesse ¢ dos parametros de entrada. Por exemplo, suponha que o usuario observou que o
servi¢o de mineragdo gastou muito tempo para gerar as regras, mas deseja aumentar o nimero
maximo de itens freqiientes da regra e diminuir o tempo de mineragdo. Para isso, analisa a
quantidade de regras e as caracteristicas da transagdo que as gerou e decide, entdo, diminuir o

fator de amostra, o que ira acarretar na redugdo do tempo gasto pelo servigo.

6.2.2.7 DIMENSAO DESCRICAO

A dimensdo descri¢do ndo ¢ considerada como mais uma perspectiva na analise das
regras de associacdo. Entretanto, ¢ utilizada para facilitar a leitura das regras pelo usuario. O
atributo texto armazena a descri¢do textual da regra. Esse atributo poderia estar modelado na

tabela fato, mas por questdes de projeto foi modelada em uma dimensao separada.

6.2.3 PERGUNTAS ANALITICAS DE APOIO A EXPLORACAO DE

REGRAS

O modelo de dados proposto visa responder perguntas analiticas por meio dos
relatorios oferecidos pelas ferramentas OLAP. Alguns desses relatorios estdo ilustrados nos
exemplos da ultima etapa do processo analitico de exploracao, apresentados no Capitulo 7. A

seguir estao exemplos de perguntas analiticas:
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- Quais regras desaparecem ao longo do processamento? (Figura 27)

- Quais regras t€ém um determinado item freqiiente no seu conseqiiente? (Figura 29)
- Qual o impacto de uma determinada medida de interesse?

- Quais itens freqiientes dependem de um determinado parametro?

- Quais regras t€ém o item freqiiente x como antecedente e o item freqliente y como

conseqiiente, com todos os valores de x e y? (Figura 31)

Além de responder perguntas, o modelo pode mostrar informagdes para serem

analisadas e permitir navegagdes, como descrito a seguir:

- Quantidade de regras aproveitadas e descartadas por ciclo e por transacao;

- A partir de uma carga do repositorio navegar para todas as transagdes executadas naquela
carga;

- Navegagdo de cada ciclo para a situacdo das regras, aproveitadas ou descartadas.

- Quantidade de regras geradas por transagdo dentro de cada carga e por ciclo;

- Quantidade de regras em uma determinada faixa de valores de uma medida de interesse;

- Navegacao por todos os niveis dos itens freqiientes e das regras;

- Quantidade de regras por nivel do item freqiiente (Figura 32);

- Quantidade de regras que tém no seu antecedente o item freqiiente X com todos os seus

valores; €

- Quantidade de regras geradas a cada ciclo de acordo com as caracteristicas da transag¢ao

(Figura 33).
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7 EXEMPLO DE APLICACAO

Algumas etapas do processo analitico de exploragdo de regras de associacdo foram
implementadas utilizando os componentes da arquitetura proposta. O objetivo do exemplo de
aplicacdo ¢ demonstrar a utiliza¢ao da arquitetura e do processo analitico de exploracdo como

uma estratégia viavel no processo de descoberta de conhecimento.

Na aplicacao, foi utilizado como repositério de dados o banco de dados dos candidatos
ao vestibular da UFRJ dos anos 2003 e 2004, juntamente com os dados de um questiondrio
socio-cultural respondido pelos candidatos no ato da inscricdo. Esse banco de dados contém
informagdes pessoais (ex.: sexo, endereco, estado civil e naturalidade); informagdes socio-
culturais (ex.: nivel de instru¢do do pai e da mae, quantidade de comodos da casa e situagdo
financeira da familia); informag¢des do vestibular (ex.: aprovado ou reprovado, se foi
matriculado ou ndo na UFRJ e as notas de cada disciplina no vestibular). Os campos desse
banco de dados respondem perguntas independentes, o que contribui para a busca de itens

freqiientes.

No processo analitico de exploracdo de regras de associagdo, alguns atributos do
repositdrio de dados sdo selecionados pelo usuario, extraidos e transformados para alimentar o
Servico de Mineragdo de Regras de Associagdo. O servico gera as regras utilizando as
restricdes definidas pelo usuario por meio das medidas de interesse e dos pardmetros de
entrada. As regras geradas e as informagdes de controle sdo armazenadas no formato de um
cubo, para serem apresentadas ao usudrio através de uma ferramenta OLAP. Em qualquer
uma das etapas, o usudrio pode interferir no processo e direcionar a exploragdo para as regras
mais interessantes. Todas essas etapas fazem parte do processo analitico de exploracdo de

regras de associagdo descrito na se¢do 5.3.
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A infra-estrutura utilizada no exemplo de aplicagdo ¢ composta dos seguintes recursos

(Tabela 2): um computador, um ambiente de desenvolvimento, um banco de dados, uma

ferramenta de integragdo de dados, um servigco de mineracdo de regras e uma ferramenta

OLAP. A Tabela 2 apresenta, também, as especificagcdes utilizadas na implementagdo do

exemplo para cada um dos recursos. Entretanto, os recursos ndo precisam, necessariamente,

obedecer a essas especificacdes, podendo ser utilizados recursos de diferentes fabricantes.

Tabela 2: Infra-estrutura do exemplo de aplicacao

Recurso

Especificacéo

Computador

Pentium IV 3.2 GHz Hyper Thread, 1GB de Memdria
RAM Dual Chanel e HD 40GB de 7200 RPM.

Ambiente de desenvolvimento

Microsoft Development Environment 2003 - Visual Basic

.Net Project

Banco de dados

Microsoft SQL Server 2005

Integracdo de dados (leitura, transformacéo e carga)

Microsoft Visual Studio 2005 - Business Intelligence

Projects — Integration Services Project

Servico de Mineracdo de Regras de Associagdo

Servico de Geragao de Regras de Associagios (LAVOR,
2003)

Ferramenta OLAP

Microsoft Visual Studio 2005 - Business Intelligence

Projects — Analysis Services Project

Durante a execucdo do exemplo de aplicagdo, observou-se que o ambiente analitico

facilitou a navegacdo pelas regras descobertas a cada ciclo da mineragdo. A partir das analises

realizadas durante a navegagdo, novas medidas de interesse e novos parametros de entrada

foram definidos e realimentaram o Servico de Mineragdo de Regras de Associacio,

direcionando a exploracgao para dados mais relevantes.

® Conforme dito no item 5.1.2, o Servigo de Geragdo de Regras de Associagio (LAVOR, 2003) foi
adaptado as necessidades do ambiente analitico proposto.
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Durante a aplicacdo do processo analitico de exploracdo de regras de associacgdo,
observou-se que a arquitetura proposta ¢ viavel, todas as etapas foram executadas, os dados
foram transformados e minerados, as regras e as informagdes sobre o processo foram
apresentados ao usudrio, permitindo a analise de todo o caminho da minera¢do. Com isso,
essa arquitetura permite uma exploragao flexivel e centrada no humano, o que contribui para a
descoberta de regras de associacdo mais interessantes.
Serd apresentada, a seguir, a descricdo da implementa¢do das etapas do processo
analitico de descoberta do conhecimento utilizadas no exemplo de aplicagdo. No inicio da
descricdo de cada uma das etapas, estd ilustrado o processo analitico de descoberta do

conhecimento, com um destaque em negrito, da etapa que esta sendo descrita.

7.1 ETAPA 1 — DEFINICAO DA PORCAO DO BANCO DE
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O processo analitico de descoberta do conhecimento ¢ iniciado com a Sele¢do, pelo
usuario, da porcdo do repositério de dados original na qual serd realizada a mineragdo. O
repositorio de dados, usado no exemplo, estd armazenado em um banco de dados do
Microsoft Access e contém as seguintes tabelas: VEST Candidato com 100.528 registros e

30 atributos, VEST SocioCultural com 100.403 registros e 42 atributos, e VEST Nota



com 569.000 registros e 6 atributos. O modelo de dados do

Figura 13.
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Figura 13: Modelo de Dados do Repositério
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na

Ap6s a selecdo da porgdo do repositorio de dados que serd minerada, esses dados sdo

extraidos ¢ Transformados para um formato de um arquivo texto compreendido pelo Servigo

de Mineracdo de Regras de Associagdao. Nesse formato, nao hé separagdo entre os campos €

cada linha do arquivo representa um registro, conforme ilustrado na Figura 14. O arquivo

extraido contém 53.213 registros, cada um com 35 atributos, e ocupa 72,8 MB de espago em

disco.
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Arquivo  Editer Formater  Exibir  Ajuda

POC4MLEJAQUArd. vaga
1a
2004MLR JAquard. vaga
6 a 10
2004FLRIAGuard. vaga
3
Z04MLRIAGuard. vaga
1az2
20U4FLRIAguard. vagsa
A a 10;“; .
Z0MMLRIAguard. vaga
B a
2004mLr T ass1 cado
32
2004mLr T 2551 cado
3as
2004FLRIAGuard. vaga
ah
2004FLRIAGuard. vaga
3
2004FLRIAQuArd. vaga
a
200MLRIC assificado
& a 10
Z0MMLRIAguard. vaga
]

a
2004 LrIETIm Anscr-discesimarual curso de ensino médio
. H

PH0TECACO

Jornal
Prioatual curso de ensing midio
relevisio
Painatual curso de ensino midio
relevisio
PHioAtual cursoe de ensino médio
relevisio
PHioAtual curse de ensino médio .
Jurea
PHioAtual curso de ensino médio

Televisio
Psimmag. do ens. Fundamental (normal)
Torn;

psimatual curso de ensino médio

Jornal
Prinatual curso de ensino medio

Revista
Painatual curso de ensino midio

revista
Prioatual curso de ensing midio

Jornal
PEimAtual curse de ensino médio

Televizio
PHioAtual curse de ensino médio

Televisio

Aevinta

2004mLRIET M, g/ falta emdomag. do ens. rundamental (uormal)

G a
2004¢LRIC 1 ass1F1zado
3as
F004FLRIAGuard. vaga
a
2004F1RICTass i fcado
3
Z04MLRIAGuard. vaga
5 a L
200MLRICT assif i cado
E]
2004FLRICTassificado
& a 10
2004F LRI ass1 cado
[

2004 LrIETIM Anscr-discesimazual curse de ensino médio

3ah
2004F1RICTass T icado

a2
2004F1R1AGuard. vaga
3as

<

Internet
Psimatual curso de ensino medio

Televisio
Painatual curso de ensino midio

relevisio
PEimatual curso de ensino midio

rral

PHioAtual cursoe de ensino médio

relevisio
PEimAtual curso de ensino médio

Jural
PEimAtual cursoe de ensino médio

A ista
psimatual curso de ensino médio

Telewisdin
Jornal
PEimatual curso de ensino midio
Televisio
Painatual curso de ensino midio
relevisio

. pOr um ano

+ diariamente

. ocasionalmente

. diariamente

» diarimente

» diariamente

+ diariamente

+ ocasionalmente

. todes os domingos
. diariamente

.« ocasionaimente

s ocas iona Iment e

s ocas iona Iment e

+ ocasionalmente

+ ocasionalmente

+ ocasionalmente

. todes os domingos
. diariamente

» diarimente

s ocas iona Iment e

s ocasionaimente

+ diariamente

. todos os domingos

. ocasionalmente L

¥

Figura 14: Arquivo texto com os dados para mineragdo

O Servigo de Mineracdo de Regras de Associagdo utiliza um arquivo de configuracdo

de atributos, com a extensdo .atr, para ler o arquivo texto contendo os campos selecionados

do repositorio de dados. Esse arquivo de atributos contém o nome dos campos, a posi¢ao da

coluna onde ele comega e a quantidade de digitos que ele possui. Cada linha contém um

atributo. Os dois arquivos (atributos e dados) devem ser armazenados em uma pasta acessivel

pelo servigo de mineragdo. A Figura 15 apresenta um exemplo do arquivo de atributos, no

formato texto.
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B Vest_CandidatosTodos... Q@

Arquivo  Editar  Formatar Exibir  Ajuda

[[ATRIBUTOS]

sexo|5|1

estadocivillall

enduf |72

situacaoFinal|e|ls
EscolaConclusao_Tipo|24 |1
MatriculadouFrl|25]3
PO3_Ensino_médio_curso| 28|50
PO7_Freguéncia_cursinho| 78] 50
Pl4_Escolha_curso_motival|l28]50
P15_Escolha UFRI|17E|50
Pl6_Expectativa_candidato|228]50
P17_Pai_niwvel_de_instrugao|278|50
P18 _Mae_nivel_de_instrugao|328|50
P19_rai_situagao_financeira|378|50
P20_Mae_situagao_financeira|428]50
F21_Pai_ocupagao_principal |[478|50
P22_Mae_ocupagao_principal|528] 50
P23_Renda_mensal_familia| 578|550
P24_Participaéao_renda_fami1ia|628|50
P25_Trabalho_durante_o_curso|678| 50
P26_Familia_composigao|728]50
P27_Familia_comodos_na_casa|778|50
F2B_Familia_imovel_residencial|828]|50
P2S9_Familia_casa_para_lazer|878|50
PI0_Familia_automiveis| 928|550
P31l_Familia_livros|978| 50
P32_Livros_lidos_por_ano|l028] 50

P34 _Meio_informagao_principal|lo78]50
P35_Leitura_jornais_frequéncia|llzsg| 5o
P36_Leitura_de_jornais_segao|ll78|50
P37_Cursos_extracurriculares|1228[50
P38_computador_acesso|1278]50
P39_computadores_utilizagao|1328]50
P40_computadores_Internet|1378]50

Figura 15: Arquivo texto de atributos

7.2 ETAPA 2 — DEFINICAO DE MEDI

Medidas de Interesse
Parametros de Entrada

Porcao do
Repositorio
Repositério de de Dados

Dados @

Selecao

Regras de Associacao

Servico de Informagdes de Controle

Mineragéo

* A Cidlo 1 Ciclo N

Je N -y
e

Transformacéo Mineracéo em ciclos

PARAMETROS DE ENTRADA

DAS DE INTERESSE E

OLAP

Apresentacao Avaliacao

Na segunda etapa do processo analitico de exploracdo de regras de associagdo, as

medidas de interesse ¢ os parametros de entrada s3o definidos pelo usuario para alimentarem
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o Servico de Mineragcdo de Regras de Associagcdo. O usuario pode definir essas medidas
utilizando conhecimento prévio sobre o negocio e consultando o repositério de dados ou a
por¢do selecionada para a mineragao.

As medidas de interesse e os parametros de entrada sdo informados ao Servigo de
Mineragdo de Regras de Associagdo no seu modulo inicial. Esse modulo ¢ aberto pelo
ambiente de desenvolvimento, o Microsoft Visual Studio, utilizando um projeto Visual Basic
Net. O foco dessa dissertagdo nao foi o desenvolvimento de uma interface amigavel para
utilizagdo do servico de mineragdo, por isso 0s parametros de entrada sdo definidos no proprio

codigo do programa, conforme exibido na Figura 16.

2 ChamaAprioriBit_Alunos - Microsoft Visual Basic .NET [design] - ModI...
File Edit Wiew Project Build Debug Tools Window Help

E-a-s 0@ 2R o- &- » Debug - # resto ~@B®» 7
E % b s =2 4% %%,
Object Browsar ModInicialCompIeto_AIunos.vb*| 4 x (2f
\%@ModIniciaICompIeto_AIunos j |'='=‘Main j %
£ Hodule ModInicialCompleto Alunos 3 %
Dim wodRegra A3 Wew DLLAprioriBitidlunos.Classdpriori =
| :
= Puklic Sub Maini) J Q
Dim tempo As 3tring =
Dim wlridTransacao As String %
i
Dim wlrTamanhoBD As Single
Dim wvlrFatorimostra, virSuporte, vlrConfianga, vilrLift, wvlrConvicgio, virNumMaxItens, vlrNum e
wlridTransacao = "1"
vlrTawanhoED = 100000 )
virFatorimostra = 0.4 o
wlrZuporte = 0.01 8‘
vilrConfianga = 0.01 g
wvlrLift = 1.1 o
wlrConvicgéo = 20000
virNumMaxItens = 30
virNuwHaxItensintec = 20
vilrNunmMaxItensConseq = 20
wodRegra. TipoOperagiolift = "D™
modRegra. TipoOperagidoConvicgio = "D"
wodRegra. TipoResultado = "IR"™

<
| »

Task List
Ready Ln 30 Col 1l Chi NS

Figura 16: Chamada do Servico de Geracéo de Regras de Associacio
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7.3 ETAPA 3 - EXECUCAO DO SERVICO DE MINERACAO

DE REGRAS DE ASSOCIACAO

Medidas de Interesse
Parametros de Entrada

Regras de Associacao
Informagdes de Controle

Servico de

- Mineragéo
Porcao do

Repositorio < A Ciclo 1 Ciclo
ados . N
Repositorio de de Dados ;‘_).§
Dados - 3

‘gb NN
=2t

(1]

Selecéo Transformacéo Mineragéo em ciclos Apresentagédo Avaliagéo

O servico de mineracao (se¢do 5.1.2) utilizado neste exemplo de aplicagdao foi o
Servico de Geragdo de Regras de Associa¢do de Lavor (2003) que implementa, em Microsoft
Visual Basic, o algoritmo Apriori para gerar as regras. Esse servigo foi adaptado a proposta
para que a cada ciclo do algoritmo, as regras de associagdo candidatas e finais fossem geradas.
Como foi dito na se¢do 6.1. por motivos de tempo e escopo, o servico gera de uma sé vez o
resultado de todas as etapas. A proposta da abordagem ¢ que apenas o resultado do primeiro
ciclo seja gerado e que as outras etapas do processo (Apresentagdo ¢ Avaliacdo) sejam
executadas, oferecendo ao usuario pontos de interferéncia ao definir novas medidas de
interesse € novos parametros de entrada, nova porcao do repositorio de dados, ou se o

proximo ciclo sera executado.

Ap0s a selecdo da por¢do do repositorio de dados a ser minerada, a transformacao dos
dados dessa por¢ao para o formato do servigo de geragdo de regras de associacao e a defini¢ao
das medidas de interesse e dos parametros de entrada, ¢ executado, na terceira etapa do

processo analitico de descoberta do conhecimento, o servigo de mineracdo, o qual gera as
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amostras, os itens freqlientes de cada ciclo e as regras de associacdo. As barras de progresso,

ilustradas na Figura 17, mostram o andamento da mineragao.

Sernvico de geracao de Regras de Associacao

Gerando amostra ..

(] ]]] Cancelar

Servico de peracdao de Regras de Associacao

Gerando lizta de tens freglentes (2 tens) .

|i Cancelar

Figura 17: Barras de Progresso do Servico de Geracdo de Regras de Associacao

Ao final da execucao, os arquivos listados na Figura 18, em formato texto, sdo gerados
pelo servigo com o resultado da mineracao. Esses arquivos serdo utilizados para carregar o
ambiente analitico com as informacdes de todo o processo de exploracdo das regras de

associacao, conforme apresentado na proxima etapa do processo.

[ ItensFrg_Alunos. bt Itens freqiientes
] ItensFro_alunos_Candidatos_1. bt
] ItensFrg_aAlunos_Candidatos_2. bt
[£] ItensFrg_alunos_Candidatos_3. bt
[£] ItensFrg_alunos_Candidatos_4. bt
[£] ItensFrg_alunos_Candidatos_S. et
[£] Regras_alunos_2. bt

() Regras_Alunos_3.txt Regras de Associagao de
) Regras_alunos_4. bit cada ciclo
[l Regras_alunos_5. bt

[£] Regras_Candidatas_alunos_2. bt o
] Regras_Candidatas_alunos_3.txt Regras de Associacao
) Regras_Candidatas_alunos_4.txt candidatas de cada ciclo
] Regras_Candidatas_Alunos_5.txt

) Tempo.txt Tempo de processamento
] Transacao.txt Dados da transacao

Itens freqlientes
candidatos de cada ciclo

Figura 18: Resultado da execucéo do Servico de Geracdo de Regras de Associacdo

Nesses arquivos, podemos encontrar: (i) o tempo gasto em todo o processamento,

(i1) os dados da transagdo (tamanho do banco de dados, parametros e medidas de interesse
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utilizados como entrada), (iii) os itens freqiientes e (iv) as regras candidatas e as selecionadas

em cada ciclo do algoritmo Apriori.

A Figura 19 e a Figura 20, ilustram, respectivamente, exemplos dos arquivos texto dos

itens freqiientes gerados pelo servico e exemplos das regras de associacdo geradas.

B |tensFrq_Alunos_50.txt - Bloco de notas

_&rquivo _Editar Eormatar E_gibir A_juda

& MatriculadoUFRI|Mig|PO7_Freguéncia_cursinho|Nio|46, 51%" ~
MatriculadouFrd|Nio|PLl6_Expectativa_candidato| Formagdo voltada para o mercado de trabalhol4l, 78%"
matriculadourrd|ndo|P32_Livros_lidos_por_anaol3 a 533, 46%"
MatriculadoUFRI|Mig|P34_Meio_informagao_principal|Televisdo|49,91%"
MatriculadoUFRI|Mio|PO3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino médio| 59, 83%"
matriculadourFrd|Mio|Pl5_Escolha_UFrI|oferece o melhor curso pretendido| &7, 58%"
MatriculadoUFRI|MAO|P37_Cursos_extracurriculares|Nio|44, 52%"
PO7_Frequéncia_cursinho|nNdo|P34_meio_i m‘ormagaa,pr‘inc’lpa'l |Televisdo| 30, 81%"

2%

uencia_cursinho|Nio|40,38%"

PO7_Frequéncia_cursinho|ndo|estadocivil|1l|37,7
Pl5_Escolha_UFRI|oferece o melhor curso pretendido|PO7_Fre
Plé_Expectativa_candidato|Formagdo voltada para o mercado ge trahalho|PO3_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino méc
P15_Escolha_uFrJ|oferece o melhor curso pretendido|pPl6_Expectatiwva_candidato|Formagdo voltada para o mercado de trabal
Pl5_Escolha_UFRI|oferece o melhor curso pretendido|P32_Livros_lidos_por_anol3 a 5)30,43%"

PO3_Ensino_médio_cursolAtual curso de ensino médio|P34_Meio_informacao_principal|Televisio|40,36%"
P15_Escolha_uFrJ|oferece o melhor curso pretendido|pP34_Meio_informacao_principal|Televisio|d4, 56%"
Pl5_escolha_uFrl|oferece o melhor curso pretendido|pPo3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino médiol54,18%"
P37_cursos_extracurriculares|mio|PO3_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino médio| 34, 25%"

P15_Escolha_uFrJ|oferece o melhor curso pretendido|P37_cursos_extracurriculares|nio|39,21%"
estadocivil|l|Escolaconclusao_Tipo|P|P38_computador_acesso|sim, em casal48,62%"
EscolaConclusao_Tipo|P|P35_Leitura_jornais_freguéncialsim, ocasionalmentel|estadocivil|l|33, 85%"
estadocw'\.r"l'lIllP38,C0mputad0r‘,acessoilS"lm, em casa|P35_Leitura_jornais_freguéncialsim, ocasionalmente|35, 01%"
Pl4_Escolha_curso_motivo|adequacdo as aptidbes pessoais|p3S_Leitura_jornais_freguéncia|sim, ocasionalmente|estadocivil
estadocivil|l|MatriculadoUFrI|Mao|P25_Trabalho_durante_o_curso|sSim, desde o primeiro ano, em tempo parciall|30,561%"
estadocivil|l|matriculadouFrRI|NAD|PO7_Frequéncia_cursinho|niol43, 94%"
estadocivil|l|matriculadourrd|ndo|P32_Livros_1idos_por_anao|3 a 5|31, 80"
estadocivil|l|PO3_Ensino_médio_cursolAtual curso de ensino medio|P34_Meio_informagao_principal|Televisdo|39,32%"
PL5_Escolha_urFrJ|oferece o melhor curso pretendido|pP34_meio_informacao_principal|Televisio|estadocivil|l|az2, 39%"
Pl5_Escolha_urFrJ|oferece o melhor curso pretendido|pPo3_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino médio|estadocivil|l]sz
estadocivil|l|P37_Cursos_extracurriculares|Nio|PO3_Ensino_médio_cursolAtual curso de ensino madiol33, 06%"
estadocivil|l|PLS_Escalha uFril|oferece o melhor curso pretendido|P37_cursos_extracurriculares|nio|37.12%"
Escolaconclusao_Tipo|P|P38_Computador_acesso|sim, em casa|PO3_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino médiol40,07%"
MatriculadoUFRI| M| P35 _Leditura_jornais_freguéncialsim, ocasionalmente|estadocivil|l|30,17%"
Escolaconclusao_Tipo|P|MatriculadouFrd|ndo|Pld_Escolha_curso_motivo|adequacio ds aptidfes pessoais|38,47%"
Escolaconclusao_Tipo|p|Pld4_Escolha_curso_motivo|adeguagdn as aptiddes pessoais|rO3_Ensino_médio_curso|atual curso de e
MatriculadoUFRI|Mio|POY_Freguéncia_cursinho|Nio|estadocivil|l| 30, 97%"
MatriculadoUFRI|Mag|P34_Medio_informagao_principal|Televisdo|estadocivilll|31, 85%"
MatriculadoUFrI|Nio|POS_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino médio|estadocivil|l|4l, 81%"
escolaconclusao_Tipao|P|PLlS_Escaolha_urrl|oferece o melhor curso pretendido|pP03_Ensino_médio_cursolatual curso de ensinc
Pl4_Escolha_curso_motivo|Adequagdo ds aptiddes pessoais|PlS_Escolha_UFRI|Oferece o melhor curso pretendido|P34_Medio_ir
Pl4_Escolha_curso_motivo|adequagdo ds aptidies pessoais|pPlS_Escolha_uFrI|oferece o melhor curso pretendido|PO3_Ensino_
matriculadourrd|Mdo|PO7_Freguéncia_cursinho|mndo]estadocivil|l|33, 21%"

MatriculadoUFRI|Mig|PLS_Escolha_UFrI|oferece o melhor curso pretendido|PO7_Frequéncia_cursinho|Nio|36, 08%"
MatriculadoUFR1|Nio|F16_Expectativa candidato|Formagdo voltada para o mercado de trabalho|PO3_Ensino_médio_cursolatual o

Ll LAY LT LT LT L L LT L L ) L L 0 T L L] L 0 0 00 LT W 0 10 R BT P I R BT T RS R RS ] R RIS R TR

~

>

Figura 19: Itens frequentes gerados pelo servico em um arquivo texto
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B Regras_Alunos_50_5.txt - Bloco de notas
Arguivo Ed|tar Formatar Exibir Ajgda

"escolaconclusao_Tipo|P|Pl4_Escolha cursu_mutwvulAdequagaD is aptidies pessoais»PO3_Ensino_médio_curso|atual curso de ens1n
”1149|Med7das|35 16%|77,69%|01,15|04,48"

"Pl4_Escolha_curso_motivo|Adeguacdo as apt1d055 pessoais|PO3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino médiosEscolaconclusao
”1150|Med7das|35 16%|73,18%|01,11]05, 73"

"Escolaconclusao_Tipo|P|PLS_Escolha_urrl|oferece o melhor curso pretendidos»P0O3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino méd
::}151|Medﬁdas|38,95%|76,24%|01,10| 04,21"

"P38_computador_acesso|sim, em casasEscolaconclusao_Tipo|pP"
::}152 |medidas |49, 80%| 75, 62%|01,15| 04,10"

"Escolaconclusao_Tipo|P»P38_computador_acesso|sim, em casa”
::}153 |medicas |49, 80%| 75, 82%|01,15| 04,14"

"estadocivil|l| P38 _computador_acesso|sim, em casasEscolaconclusao_Tipolp"
"1154 |medidas |48, 62%| 76, 22%| 01, 16| 04, 21"

"Escolaconclusao_Tipo| Prestadocivil \1|P38 _computador_acesso|sim, em casa"
”1155|Med'\das|48 02%|74,03%[01,16| 03, 85"

"Escolaconclusao_Tipo|Plestadocivil \1>>P38 _computador_acesso|sim, em casa"
”1156|Med'\das|48 62¥|76,57%|01,16]| 04, 2

"P38_computador_acesso|sim, em casa»Escu'Iacunc'IusaU _Tipo|P|estadocivil|l"
"1157|Med1das|48 B2%|73,84%|01,16| 03, 82"

"EscolaConclusao_Tipo|P|P38_Computador_acesso|Sim, em casa»P03_Ensino_médio_curso|atual curso de ensino médio”
"1158|Med"\das|40,07%|80,46%|Ol,17|05,12"

P38_Computador_acessal|sim, em casa|PO3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino médio=Escolaconclusao_Tipo|pP"
"1159|Mechdas|40 07%|81,32%| 01,24 05,35"

"Escolaconclusao_Tipo|P|PO3_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino médio=P38_Computador_acesso|sSim, em casa”
"1160|Medidas |40, 07%| 81, 78%| 01, 24| 05,49"

"EscolaConclusao_Tipo|P|PL4_Escolha_curso_motivo|Adeguagdo ds aptiddes pessoais»P03_Ensino_médio_curso|Atual curso de ensin
"1161|Med"\das|35,16%|77,69%|Ol,13|04,48"

"Pld_Escolha_cursomotivo|Adeguacdo as_aptidies pessoais|PO3_Ensino_médio_cursolAtual curso de ensino médio»Escolaconclusao
"1162|Med1das|35 16%|73,18%|01,11| 03, 73"

"EscolaConclusao_Tipo|P|PLS_Escolha UFRJIOFerece o melhor curso pretendido»PO03_Ensino_médio_cursolatual curso de ensino méd
"1163 |medidas |38, 95%| 76, 24% 01, 10| 04, 21"

< 3

Figura 20: Regras de Associacdo geradas pelo servigo em um arquivo texto

7.4 ETAPA 4 — CARGA DO BANCO DE DADOS COM AS

INFORMACOES GERADAS PELO SERVICO

Medidas de Interesse
Parametros de Entrada

Regras de Associagdo
Servico de Informagdes de Controle
- Mineracao

Porcéo do

Repositério

Repositério de de Dados

Dados
Selecao Transformacéao Mineracéo em ciclos Apresentacdo Avaliacédo

As regras, os itens freqiientes e as informagdes de controle, gerados pelo Servigo de
Geracao de Regras de Associagdo, sdo armazenados em arquivos em formato texto e, por isso,

sdo dificeis de serem manipulados e analisados. Dessa forma, ndo atendem a primeira
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caracteristica de padrdo interessante definido por Han e Kamber (2001): facil de entender por
humanos. Para atender a essa caracteristica, ¢ necessario que essas informagdes sejam levadas
para um ambiente mais amigavel e que permita a sua analise.

As informagdes dos arquivos gerados pelo servico de mineragdo poderiam ser
carregadas diretamente no banco de dados para serem analisadas pelo usuario. Porém, neste
exemplo de aplicagdo, por motivos de tempo e escopo, o resultado é armazenado em arquivos
texto e, depois, importado para o banco de dados. Dessa forma, a quarta etapa do processo
analitico de exploracdo de regras de associagdo ¢ a carga das informagdes geradas pelo
servico em um banco de dados, baseada no modelo de dados multidimensional definido na
secdo 6.2. As tabelas do modelo foram carregadas no banco de dados Microsoft SQL Server
2005. Para isso, rotinas de leitura, transformagdo e carga foram definidas utilizando o

Integration Services do Business Inteligence Development Kit da Microsoft (Figura 21).
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Figura 21: Rotinas de leitura, transformacao e carga do resultado da mineracgéao
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A Figura 22 ilustra as tabelas do modelo de dados multidimensional definidas no

banco de dados de regras de associagdo. Essas tabelas sdo utilizadas pela ferramenta OLAP,
conforme descrito na quinta etapa do processo analitico de exploragdo de regras de

associacao.
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Figura 22: Tabelas do modelo de dados multidimensional carregadas no banco de dados
relacional
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7.5 ETAPA5- CARGA DO AMBIENTE ANALITICO

Medidas de Interesse
Paréametros de Entrada

Regras de Associacao
Servico de Informagdes de Controle
- Mineragéo
Porgdo do N
Repositério < Y Ciclo 1 Ciclo N
) ado o F
Repositorio de de Dados t ‘.\
- S
Dados @ A *
721
Selecéao Transformacéo Minerac&o em ciclos Apresentacéo Avaliagéo

Na pentltima etapa do processo, o ambiente analitico ¢ montado para que as
informagoes geradas pelo servico de mineragdo possam ser apresentadas em uma interface
mais amigavel e para que possam ser mais facilmente manipuladas pelo usuario.

O primeiro passo (Figura 23) da montagem do ambiente (Microsoft Analysis Services)
¢ a definicdo da fonte de dados que, neste exemplo de aplicagdo, sdo as tabelas carregadas no
banco de dados, conforme descrito na etapa anterior. O segundo passo (Figura 24) ¢ a
definicdo das dimensdes, dos fatos e das métricas do cubo. E o terceiro passo (Figura 25) ¢ o

processamento (deployment) do cubo.
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Figura 23: Fonte de dados da ferramenta OLAP

lysis Services Project17 - Mi

File Edit View Project Build Debug Database Cube Tools Window Community Help
H-iE- Sl @ w2 Bl v Default
/Regra Geral6 Atr.cube [Design]}

b Developrnent

v’ﬁ Cube Stru... | 23] Dimension ... ’ﬁ Calculations |§ KPILs ‘ uu Actions |% Partitions ‘ Perspectives ‘ '.) Translations ‘ '\1 Erawser

HDaluw Hilx
Measure Groups [+]

Dimensions [=] | lal] Atributo Ttem Frequente | ful] _ ‘
T,Q: Ikem Frequente | Ikem Frequente | ‘ Item Frequente ‘
12 atributo | Atributo | ‘ [e2 Atributo Trem Frequente ‘
ﬁ Ciclo | | ‘Clc\o ‘
19 Descrican | | ‘Des(n[au ‘
19 Tempo | | ‘Tampn ‘
Igj Transacao | | ‘Transacao ‘
ng Item Frequente (I... | Ikem Frequente | ‘ Item Frequente ‘

& Cuput

- | [ .-,
5 X | Solution Explorer -... = 11 X
EE o
& Solution 'Analysis Services §
= 4 Analysis Services Prq o
m}
=- [ Data Sources e

«» Regra Gerald Afr
=- & Data Source Yiews
1 Regra Garalo Afr.
{1 Regra Gerals Alr
= [z Cubes
(@ Regra Gerald Atr.g
= [z Dimensions
12 Ttem Frequente.di
1 Aributo.dim
12 Ciclo.dim
17 Transacao.dim
1 Descricao.dim
2 Tempodim
17 Atributo Trern Fred
[z Mining Struchures
v Roles
& Assemblies
[ Miscellaneous

|~
v

Ready

Figura 24: Definicao das dimensoes, dos fatos e das métricas do cubo
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Figura 25: Processamento (deployment) do cubo na ferramenta OLAP

7.6 ETAPA 6 - ANALISE DOS DADOS DO PROCESSA-
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Na tltima etapa do processo analitico, os dados ja foram selecionados, transformados,
minerados e carregados no ambiente analitico para serem analisados pelo usuario. Observa-se

que essa pode nao ser a ultima etapa de fato, pois o usudrio pode voltar as etapas anteriores e
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definir novos parametros, em decorréncia da analise realizada. Na figura do processo de
descoberta do conhecimento, as setas pontilhadas e destacadas em negrito indicam todos os
pontos em que o usuario pode voltar e executar o processo a partir daquele ponto. Neste
exemplo de aplicacdo, cada uma das etapas é executada como aplicagdes isoladas, a
abordagem propde que todas essas etapas estejam integradas em um so6 aplicativo, oferecendo

transparéncia para o usuario.

Observa-se também que o repositorio de dados original, ou a porgdo selecionada,

também sao fontes de consulta que o usudrio pode utilizar para enriquecer suas analises.

Com o ambiente analitico carregado, o usuario pode (i) visualizar o antecedente nas
linhas, o conseqiiente nas colunas e as quatro medidas de interesse na intersecdo entre as
linhas e colunas (Figura 26); (ii) visualizar as regras descartadas e aproveitadas em cada ciclo
da mineragdo (Figura 27); (iii) analisar as regras e¢ suas quatro medidas de interesse (Figura
28); (iv) selecionar quais itens freqiientes devem aparecer no antecedente e conseqiiente
(Figura 29); (v) visualizar a quantidade de regras geradas por ciclo de uma determinada
transacao (Figura 30); (vi) visualizar a quantidade de regras que tém no seu antecedente um
determinado item freqiiente com todos os seus valores (Figura 31); (vii) visualizar a
quantidade de regras por nivel de item freqliente (Figura 32); (viii) visualizar a quantidade de
regras geradas a cada ciclo, de acordo com as caracteristicas de uma transacao (Figura 33);
(ix) quantidade de regras geradas em um processamento em uma carga do repositorio (Figura
34); (x) suporte dos itens freqiientes no nivel 1(um) (Figura 35); e (xi) aplicacao de filtro para

as regras de nivel 1 (um) (Figura 36).
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Figura 26: Regras de Associagdo em um Ambiente Analitico
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Figura 27: Regras de Associagdo descartadas e aproveitadas em cada ciclo da mineracao
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Figura 28: Regas de Associacao e suas medidas de interesse
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Mineragdo de dados ¢ uma tarefa de descoberta de padroes de dados interessantes em
um conjunto de itens armazenados em um repositorio. A descoberta de relacionamentos de
associacdo ¢ uma tarefa de mineragdo realizada por meio da aplicagdo de algoritmos em um
conjunto de itens de dados. A minerag¢ao de regras de associacdo pode ajudar no processo de
tomada de decisdo ao revelar conhecimentos novos e uteis.

A tarefa de mineragdo de regras de associagdo, tipicamente, gera muitas regras, nem
sempre interessantes e dificeis de serem manipuladas. A escolha dos padrdes ¢ feita pelos
algoritmos de mineracdo com a ajuda de medidas - objetivas e subjetivas - definidas pelo
usuario no inicio ou no final do processo. Esse procedimento pode gerar regras nao
pertinentes e deixar de fora regras interessantes.

Para contornar esse problema ¢ necessaria uma interacao freqiiente do usuario com o
sistema, para realizar andlises e direcionar a exploracdo do dado. As abordagens encontradas
na literatura ndo oferecem um ambiente que permite a interferéncia do usuario no processo de
exploracdo das regras. Dessa forma, regras interessantes podem ser excluidas do resultado
final.

Este trabalho propde um ambiente analitico de apoio ao processo de exploracdo de
regras de associagdo que apresenta o caminho que esta sendo percorrido para encontrar as
associagcdes. Com isso, permite que o usudrio realize andlises e interfira no processo,
redirecionando-o para regras mais interessantes. A exploracao de regras de associacdo em um
ambiente analitico permite estudo, analise e avaliagdo de todo o caminho de mineragao
percorrido e do conhecimento adquirido.

O ambiente analitico proposto visa apoiar o analista de negocios no processo de

tomada de decisdo, oferecendo um ambiente facil de usar e entender. Entretanto, é necessario
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que o usudrio tenha conhecimento técnico e especifico do processo de mineragao de regras de

associagao, e habilidades para operar uma ferramenta OLAP.

As principais contribui¢des desta pesquisa sdo as definigdes da arquitetura do
ambiente e do processo analitico para explora¢ao de regras de associacdo, € o modelo de
dados multidimensional de regras de associagdo. O ambiente analitico permite avaliar o que ¢
util e a interferéncia do usuario no processo permite selecionar o que interessa ou nao,
possibilitando, entdo, a reducdo da quantidade de regras geradas. A solucdo apresentada
oferece um ambiente analitico de alto nivel, com facilidades de interacdo, que permite a
integracdo de dados conhecidos com um mecanismo de minera¢do, possibilitando o
direcionamento da exploracao de padroes.

A analise das regras geradas a cada ciclo do algoritmo Apriori foi inserida como mais
um passo no processo de descoberta do conhecimento. Todos os passos desse processo foram
implementados, mostrando a viabilidade pratica da proposta. Porém se faz necessario a
implementagdo de uma ferramenta que integre todas as etapas do processo e que o
desempenho seja tratado. O ambiente analitico proposto ndo ¢ dependente de uma plataforma
tecnologica especifica, assim oferece flexibilidade na sua aplicagao.

Como trabalhos futuros, sugerimos:

- Uma avaliacdo sistematica, com a aplicacdo de uma metodologia, para verificar se a
quantidade de regras geradas foi reduzida, em comparagdo as outras abordagens, e se as
mais interessantes estavam no resultado final. Essa avaliagdo envolve questdes humanas,
tais como: o conhecimento do usuario sobre a area de negdcio e sua habilidade em operar
ferramentas de mineragao e de analise de dados;

- O tratamento do desempenho do processo de exploragao;

- A implementacdo de uma ferramenta que integre todas as etapas do processo;
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A defini¢do de métodos e técnicas que permitam confrontar os padrdes descobertos com
os dados originais; e

A aplicagdo de técnicas de sistemas especialistas que habilitem o ambiente a aprender
com as decisoes tomadas pelo usuario ao longo do tempo e a utilizar esse conhecimento

para as novas mineracdes, diminuindo, assim, as necessidades de intervencao do usuério.
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