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RESUMO

LAVOR, Renata Meireles de Paula Implementacdo de servicos relacionados a
miner acao de regras de associacdo. Orientador: Pedro Manoel. Rio de Janeiro: UFRJIM,
2003. Dissertacd@o (Mestrado em Informética).

O processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) tem por
objetivo extrair informagdes relevantes e desconhecidas, a partir de uma extensa
quantidade de dados. Este processo, por sua vez, constitui-se de varias etapas, dentre elas,
a atividade de mineragéo de dados. Esta atividade representa um conjunto de técnicas para
obtencdo de informagdes que ndo podem ser obtidas através de consultas convencionais ou
que exigiriam um esforco computacional muito grande. Uma das técnicas € a mineragéo de
regras de associacdo: padrdes descritivos que representam a probabilidade de um conjunto
de itens aparecer em uma transagdo, visto que outro conjunto esta presente. Muitos
trabalhos relativos a este tema ja foram propostos, e, a partir de um levantamento
bibliogréfico, fez-se uma aplicagdo de mineragdo de regras de associacdo, utilizando como
base 0 algoritmo Apriori. O modelo de implementacéo proposto foi baseado no conceito de
disponibilizacdo de servicos. O enfoque principal da implementacéo € a diversificacdo da
utilidade das regras de associagdo e caracteriza-se por conter diversos parametros que
possibilitam selecionar as regras potencialmente mais interessantes. Os servicos
implementados foram aplicados na base de dados da Vara de Execucgdes Penais do Estado
do Rio de Janeiro, de forma que o modelo pode ser vaidado e os resultados obtidos

apresentados.
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ABSTRACT

LAVOR, Renata Meireles de Paula Implementacdo de servicos relacionados a
miner acao de regras de associacdo. Orientador: Pedro Manoel. Rio de Janeiro: UFRJIM,
2003. Dissertacd@o (Mestrado em Informética).

The process of Knowledge Discovery in Databases (KDD) targets at extracting
relevant and unknown information from an extensive amount of data. This process,
however, is made up by severa steps, including the activity of data mining. This activity is
represented by an array of techniques focused on the gathering of information that would
be either impossible to be obtained through conventional queries or require a very large
computational effort. One of these techniques is the mining of association rules:
descriptive patterns that represent the probability of a collection of items showing up in a
transaction once another collection is already present. Plenty of work related to this theme
has been done so far. Their bibliographic review led to the application of the mining of
association rules based on the use of the Apriori agorithm. The proposed implementation
model was grounded on the service availability concept. The man focus of the
implementation is the diversification of the usefulness of association rules. Its outstanding
feature is the fact that it contains several parameters allowing to select those rules which
may be potentially more interesting. The implemented services were applied in the
database running at the Vara de Execugtes Penais in Rio de Janeiro. The model could be

therefore validated and the results presented.



LISTA DE SIGLAS

DCBD — Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados,
KDD — Knowledge Discovery in Databases;

MD — Mineracéo de Dados;

TJRJ - Tribunal de Justica do Estado do Rio de Janeiro;

VEP — Vara de Execugdes Penais.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

A tecnologia atual disponibiliza formas eficientes e econdmicas de armazenar
grandes volumes de dados, em virtude da queda nos custos de armazenamento, da
automatizacéo dos processos de coleta de dados, da disponibilidade de computadores com
desempenho cada vez maior, entre outros fatores. Entretanto, a capacidade de armazenar
informaces supera a capacidade de recuperéla, pois os métodos tradicionais de
transformar os dados em conhecimento baseiam-se em anaises manuais, lentas, caras e,
em parte, subjetivas. Como o custo da andlise cresce com volume de dados e com a
complexidade de sua estrutura, torna-se impraticavel a manipulacdo dessas grandes
colecOes de dados sem a gjuda de técnicas autométicas que permitam a selecdo dos

principais padrdes implicitos em uma base de dados.

A pesquisa em Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) € uma
area que objetiva encontrar recursos mais eficientes para a recuperagcdo das informagoes
Uteis que estdo contidas nos bancos de dados. O produto final mais importante do
armazenamento dos dados € o conhecimento que pode ser inferido a partir dos mesmos, e,
por este motivo, esta area tem atraido esforcos em virtude das grandes colecdes de dados
disponives e da dificuldade de extracdo de informacfes através dos recursos atual mente
disponiveis.

O conhecimento descoberto pode gudar a camada gerencial e estratégica das
instituicdes nas tomadas de decisdes, ja que apenas coletar dados ndo significa possuir

informagoes.

A DCBD é composta por diversas etapas seqlenciais, desde a etapa de selegcdo dos
dados a serem manipulados até a etapa de interpretacdo das descobertas. A etapa de
mineracdo de dados (MD) € uma das fases da DCBD e € considerada o seu nucleo, sendo
composta pela execucdo de algoritmos de extracdo de informagdes implicitas, previamente

desconhecidas e potencialmente Uteis.

O presente trabalho enfoca o tema de extracéo de regras de associacdo, que € uma
tarefa especifica da érea de mineracéo de dados. As regras de associacdo representam a
probabilidade de que um item apareca em uma transacdo, visto que outro item esta

presente. Essas regras foram inicialmente propostas para utilizagdo no comércio vargjista
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para andlise dos itens adquiridos pel os consumidores em uma mesma transacéo, conhecido
como andlise de cesta de supermercado (market basket analysis). Atualmente, existem
diversas propostas para a utilizagdo das regras de associagdo e por se tratar do foco
principal deste trabalho, as regras de associacdo e suas aplicacbes seréo detalhadas ao

longo do mesmo.

1.1 MOTIVACAO

Esta dissertacdo € relacionada com a extracdo de regras de associacdo, que € uma
tarefa especifica de mineracdo de dados e que tem sido alvo de muitos estudos recentes.
Diversos algoritmos tém sido propostos para esta finalidade, bem como alternativas para
lidar com as dificuldades inerentes a tarefa. Em virtude da grande quantidade de
informacdo dispersa, a primeira motivacéo deste trabalho relaciona-se com 0 anseio de

reunir uma parte das pesquisas e elaborar um levantamento bibliografico sobre o assunto.

As informag0es relacionadas com 0 assunto se encontram dispersas em artigos,
teses, dissertagbes, em ferramentas existentes no mercado, etc. O volume de propostas
encontradas motivou a implementacdo de servigos para apoio a geracdo das regras de
associacdo reunindo algumas propostas ja existentes e novas idéias sugeridas neste
trabal ho.

A utilizagdo de uma base de dados contendo informagdes ainda néo exploradas na
pesguisa sobre regras de associacdo também motivou a realizagdo do presente trabalho.
Esta base de dados contém informagdes sobre os individuos condenados penalmente, cuja
execucdo da pena esteja sob responsabilidade do Poder Judiciario do Estado do Rio de
Janeiro.

1.2 OBJETIVOS

Um dos objetivos desta dissertacéo € realizar um levantamento bibliografico sobre
a fase de mineragdo de dados do processo de descoberta de conhecimento em base de
dados, enfocando, principalmente, atarefa de extragdo de regras de associagéo.

Outro foco deste trabalho € implementar um modelo para extragdo de regras de

associacdo com as seguintes caracteristicas:
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» serd gerado um servigo e ndo uma ferramenta completa, para que tanto um
usuario final quanto outras aplicages, com distintas abordagens, possam utilizar o

servigo implementado;

* ira considerar diversas propostas encontradas na literatura e, ainda, 0os novos

recursos apresentados que auxiliaréo o especialista;

* permitira diferentes niveis de participagdo do operador no processo

automatizado de extracdo de regras,

* poderalidar com véarios parametros para manipul acéo das regras de associagéo,
possibilitando o direcionamento das regras para o objetivo do operador da
aplicagao;

* podera gerar outros servigcos relacionados com a extragdo das regras de
associ aco.

Este estudo visa, ainda, apresentar uma utilizagdo pratica dos servigos

implementados, utilizando para este fim, a base de dados de individuos condenados cuja

execucdo da pena estegja vinculada ao Poder Judiciario do Estado do Rio de Janeiro,
propondo, desta forma, uma nova oportunidade de aplicacéo das regras de associacao.

1.3 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esta dissertacdo esta organizada em cinco outros capitulos, dois apéndices e as
referéncias bibliogréaficas. A estrutura do trabal ho apresenta-se da seguinte maneira:

» O Capitulo 2 apresenta uma introducdo ao tema mineragdo de dados, onde sdo
descritas as principais tarefas relacionadas ao tema e as principais caracteristicas
de cadaumadelas.

* O Capitulo 3 aborda a tarefa de extracéo de regras de associagdo com maiores
detalhes.

* O Capitulo 4 explica e detalha os servicos relacionados a extracdo de regras

implementados.

* O Capitulo 5 apresenta estudos de casos e os resultados obtidos na execugdo

dos servicos implementados.
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e O Capitulo 6 contém a conclusdo deste trabalho, apresentando suas
contribuicdes e sugestdes para desenvol vimentos futuros.

* O Apéndice | apresenta as funcionalidades bésicas de alguns produtos
encontrados no mercado destinados a extracdo de regras de associagao.

* O Apéndice Il descreve as bases de dados utilizadas nos estudos de caso do
Capitulo 5 desta dissertacéo.
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CAPITULO 2. MINERACAO DE DADOS

Este capitulo apresenta os aspectos fundamentais da Descoberta de Conhecimento em
Banco de Dados (Knowledge Discovery in Databases), descrevendo este processo e
detalhando suas etapas, enfocando principamente a fase de mineracdo de dados e as

principais tarefas a ela associadas.

2.1 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCO DE DADOS

A Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados é resultado de um longo processo
de pesquisa que se iniciou devido ao grande volume de dados armazenado nos bancos de
dados e a complexidade destes dados. Seja pela existéncia de equipamentos que
transformaram de forma expressiva a capacidade de coletar e armazenar dados ou seja pelo
acesso e disponibilidade desses equipamentos em larga escala a pregos compativeis com a
valia dos processos, a habilidade de armazenar os dados superou em muito a habilidade de
andisar e entender os dados armazenados. Desta forma, exigem-se novas técnicas
computacionais que suportem a extracdo automatica de conhecimento dos grandes bancos.
Essas técnicas, que auxiliam, inteligente e automaticamente, na tarefa de analisar dados na

busca de conhecimentos Uteis, sao 0 objeto de estudo da area de pesquisa de DCBD.

A DCBD é um conjunto de procedimentos pelo qual se analisa e transforma um
conjunto de dados em conhecimento, em padrdes interessantes, fazendo utilizacdo de técnicas

automati cas para a extragao destes padroes.

Diversas etapas compdem a DCBC, onde os dados s&o manipulados até que a
informacdo Util sgja revelada. Para que 0 processo sgja iniciado é necessaria a compreensao
do dominio da aplicacdo e dos objetivos a serem explorados. Fazem parte deste processo as
seguintes etapas [FAY 96]:

* Sdegdo
Nesta etapa ocorre a selecdo da base de dados relevantes que servira para todo

O Processo.

* Pré-processamento
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Fase utilizada para a limpeza dos dados, retirada de ruidos ou aberracdes dos

dados, paraintegracéo de dados heterogéneos e paratratar dados incompletos.
* Transformagéo

Esta etapa serve para que os dados sgjam convertidos para o formato adequado
a sua utilizagdo pela fase de mineragdo de dados. Pode-se realizar, também, a reducdo

de dados, permitindo um ndimero menor de variaveis sob consideragcdo na mineracéo.
* Mineragdo dos dados

Pode ser considerada o nucleo da DCBD, consistindo na aplicacdo de
algoritmos para extragdo de padrGes dos dados. Em virtude de sua importancia, o
termo minerac@o de dados €, por vezes, utilizado para identificar todo o processo de
DCBD.

* Interpretacéo

Fase onde ocorre a interpretacéo correta dos resultados obtidos pela mineracéo
para posterior consolidac&o do conhecimento e a viabilizagcdo de uma utilizagdo pratica

do mesmo.

Esta apresentacdo das atividades pode sugerir que exista uma trajetoria linear do
processo de DCBD. No entanto, isso geralmente ndo se verifica, uma vez que em cada etapa
pode ser identificada a necessidade de retorno para cada uma das etapas anteriores, sendo
portanto um processo iterativo e interativo, também, pois necessita da intervencdo de um
especialista em todas as fases da descoberta. As etapas descritas anteriormente estéo

representadas nailustracdo a seguir [Figura 2.1]:
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Figura2.1 — O processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados

2.2 A MINERACAO DE DADOSE SUASPRINCIPAISTAREFAS

A mineracéo de dados (data mining) se refere a um passo particular no processo de
DCBD e este passo € relativo a aplicacdo de al goritmos especificos para a extragdo de padrbes
dos dados, ou sgja, a explicitacdo de relagbes entre elementos de um banco de dados
(registros, atributos e seus dominios). A importancia das técnicas de MD esta relacionada com
sua capacidade de extrair conhecimento Util e previamente desconhecido e que estéd implicito
nas relagdes entre os dados do banco [FAY 96].

A MD tem sido utilizada em diversos tipos de aplicacdes, incluindo o marketing, a
segmentacdo de mercado, a deteccéo e predicdo de fraudes, andlises financeiras, entre outras
[GONO1].

Através da MD, um usuario pode descobrir padrbes e construir modelos,
automaticamente, sem saber exatamente 0 que se esta procurando. Os modelos podem ser
tanto de descric¢éo ou de predicéo, ou sgja, sdo descobertas como as coisas acontecem e o0 que
pode estar para acontecer. Além disso, as suas ferramentas podem responder questbes que
tradicionalmente consumiriam muito tempo, a um custo muito ato. Entretanto, para que o
conhecimento extraido possa vir a ser utilizado pelos usuarios finais, a forma de representar
este conhecimento deve ser acessivel para os mesmos. Exemplos comuns de questionamentos
que podem ser respondidos pelas ferramentas de mineragdo de dados: “Qual é a expectativa
de vida da conta corrente de um cliente?’, “Quais sd0 0s provaveis consumidores de um
determinado produto?’, “Este consumidor possui caracteristicas que o levem a ser um mau

pagador?’, etc.
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Muitas ferramentas tradicionais de andlise suportam uma abordagem baseada na
verificagdo, na qual o usuério cria hipoteses em relacdo aos dados e utiliza-se da ferramenta
para validar ou contestar as mesmas. Esta abordagem difere da utilizagcdo da mineracéo de
dados, ja que ao invés do usuério propor hipbteses, a propria mineracdo gera as proposicoes

garantindo mais eficacia ao processo [GONOL].

Os padrées que podem ser obtidos na fase de mineragdo de dados podem estar
relacionados com a predicdo de valores desconhecidos ou com a descri¢éo de subgrupos do
banco de dados, usando a base de dados selecionada como origem destas descobertas. A cada
tipo de padréo estd relacionada uma tarefa especifica de mineracdo de dados e existem

diversos a goritmos que podem ser executados para atender a cada uma destas tarefas.

Existem diversas tarefas de extracéo de padrdes. Pode-se considerar, entretanto, quatro
tarefas genéricas. analise de dependéncias, identificacdo de classes, descricdo de classes e
deteccdo de desvios[MAT93]:

* Andlise de Dependéncias

Uma dependéncia existe entre dois itens se 0 valor de um deles pode ser utilizado
para prever o valor do outro. Podemos dividir a tarefa de andlise de dependéncias em
duas. a primeira, a tarefa de gerar regras de associagcdo e, a segunda, a tarefa de deteccéo

de sequiéncias temporais.
* ldentificagdo de classes

A tarefa de identificacdo de classes consiste em selecionar os registros do banco de
dados e agrupéalos de acordo com agum critério. Podemos dividir a tarefa em
classificagéo, regressdo e clusterizaco.

» Descricdo de classes

Esta tarefa se apdia no interesse em determinar caracteristicas de registros

individuais de uma classe, identificar uma descricdo abstrata que sumariza qualidades

interessantes sobre a classe, discriminar como as classes diferem entre si. Esta tarefa é

geralmente chamada de sumarizacéo.
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» Deteccao de desvios

A deteccdo de desvios € a extragao de regras do banco de dados que se apresentam
como extremos. Por exemplo, instancias que ndo se encaixam em classes padrfes, outliers

gue podem vir aformar novas classes, etc.

2.2.1 REGRAS DE ASSOCIACAO

A descoberta de regras de associacdo consiste em encontrar padrdes que descrevam
dependéncias significativas entre eventos que ocorrem juntos. Pode se apresentar em dois
aspectos. o0 nivel estrutural, onde sdo especificadas variaveis locamente dependentes de
outras e o nivel quantitativo, que especifica aforca das dependéncias utilizando algum critério
numerico [FAY 96].

Geramente, os problemas envolvem centenas ou milhares de itens no banco de dados,
que resultam em um numero imenso de combinacdo entre eles. O grande desafio das
associagdes consiste em encontrar combinacdes significativas entre os dados sem ser preciso

examinar um nuimero excessivo de combinagdes que séo pouco Uteis [INF96].

O uso mais comum da tecnologia de associagdo pode se dar num negdcio de venda de
itens ao publico. Um exemplo de aplicacdo bem sucedida de mineracéo de dados é baseado na
experiéncia da rede americana Wal-Mart, que descobriu ao explorar seus nimeros, que 60%
das mées que compram a boneca Barbie nas lojas da rede também levam uma barra de
chocolate. Baseado nesta informagdo, as gbndolas foram posicionadas de modo que as
prateleiras de doces e chocolates ficassem proximas das de brinquedos. As vendas de

guloseimas e brinquedos deram um salto [FEL 99].

Outro exemplo de aplicacdo € a verificacdo de redundancia de pedidos de exames
médicos que sdo solicitados em conjunto. Os pedidos que sdo redundantes poderdo ser
eliminados apds andlise de especialistas, trazendo economia e maior agilidade no atendimento
[INF96].

Os resultados das associagcoes sdo geralmente apresentados em forma de regras SE-
ENTAO. Podem ser representados, ainda, em forma de gréficos de dependéncia ou de forma
tabular. A seguir, representamos nessas trés formas o exemplo anterior da rede Wal-Mart.



* Regras

As regras do tipo SE X ENTAO Y, ou simplesmente, X — Y, possuem dois
elementos: o0 antecedente, X, e o conseguiente, Y [AGR93.1]. Geralmente essas regras vém
associadas a valores de suporte e de confianca dos elementos da regra. O suporte indica a
porcentagem de ocorréncias deste tipo de associagdo dentre 0 montante total de registros e
a confianga indica a porcentagem de todas as ocorréncias do antecedente onde o item

consequente estd associado [LEV99].

Exemplo:

Barbie — Chocolate

Suporte (s): 0,6%; confianca (c): 63%

» Gréficos de Dependéncia

e Tabelas

Em principio, os algoritmos para extragao das regras funcionam a partir da andlise das
combinagbes dos dados do conjunto a ser pesquisado. Esta operacéo cresce de forma
exponencial em fungdo do nimero de itens a ser comparado. Logo, se a confianga de dois
itens pode ser feita manuamente, a confianga de cinco itens ja se torna uma tarefa muito

complexa para ser apurada manua mente, devido ao grande nimero de consultas que deverdo

Suporte: 0,6%; confianca: 63% Chocolates

Barbie

N

Suporte: 0,5%; confianca: 31% Biscoitos

Antecedente Consequente Suporte % Confianga %
Barbie Chocolates 0,6 63

Barbie Biscoitos 0,5 31

Barbie Biscoitos 0,3 22

Chocolates

ser redlizadas e ao enorme tempo gasto em executar tais consultas.
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Como o estudo das regras de associacdo € o objeto deste trabalho, o Capitulo 3 é
relacionado a este assunto.

Técnicas originadas nas éreas de Estatistica, Teoria de Conjuntos, Modelos
Probabilisticos de gréficos de dependéncia sdo as técnicas mais utilizadas para a extracdo de
regras de dependéncia[FAY 96, BIG96].

2.2.2 DETECCAO DE SEQUENCIAS

A deteccdo de sequiéncias consiste na descoberta de padrdes sequienciais dos itens do
banco de dados [FAY 96.2], descrevendo a tendéncia de certos eventos ocorrerem obedecendo
a uma determinada sequéncia temporal. Enquanto a associagdo encontra eventos que ocorrem
concomitantemente, a deteccao de sequiéncias encontra eventos rel acionados que ocorrem ao
longo de um periodo de tempo [INF96] [LEV99].

A tarefa de deteccdo de sequiéncias também pode se dar em um negoécio de venda de
itens. Por exemplo, pode ser verificado apds a andlise do banco de dados que se um cliente
compra um celular do modelo XYZ entdo em 78% das vezes abrird um chamado reclamando
do carregador de baterias. Ainda como exemplo, pode-se verificar que se um cliente compra

um produto X entdo em 40% das vezes compra o produto Y dentro de 1 semana.

A deteccéo de sequiéncias também pode ser Gtil na &rea médica, onde o histérico do
paciente pode ser avaiado para a descoberta de provaveis doengas futuras. A seguir é

apresentado um exemplo da extrac8o de possiveis regras de padrdes seqienciais.

Considere um banco com dados historicos do paciente X representado conforme a
estrutura da Tabela 2-1 seguinte, onde as colunas representam um tempo especifico (tn < th+1)
e as linhas exibem os valores dos atributos considerados pela técnica de descoberta em cada

um dos tempos.
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ty t ts

Idade=50 ldade=50 Idade=50
Sexo=M Sexo=M Sexo=M
Fumante=S Fumante=S Fumante=S
Diabetes= N Diabetes= N Diabetes= S

Eletrocardiograma= Anormal | Eletrocardiograma= Anormal | Eletrocardiograma=

Parada Cardiaca=N Parada Cardiaca=N Parada Cardiaca=S

Tabela 2-1 - Banco com dados histéricos de paciente [LEV99]

Uma possivel regra a ser extraida do exemplo acima poderia Ser: “sexo=m e IDADE>=50 e

FUMA=S e ELETROCARDIOGRAMA=Anormal (2 X) 2 PARADA CARDIACA = S”.

Na literatura, encontramos referéncias relacionadas a Edtatistica e a Teoria de
Conjuntos como algumas das técnicas utilizadas para a detecgdo de padrdes seqlenciais
[FAY 96, BIG96].

2.2.3REGRESSAO

O objetivo da técnica de regressdo € identificar um padrdo preditivo de
comportamento dos itens de um banco de dados a partir dos dados ja existentes. Para alcancar
este objetivo, a técnica de regressdo visa descobrir uma fungdo que possa mapear os itens de
dados em um valor retornado pela funcéo descoberta. Esta funcéo é utilizada como umaforma

de prever o valor a ser assumido por um novo item do banco de dados [FAY 96].

Prever a demanda de consumo de um produto, sendo o valor desta demanda cal culado
através de uma funcéo que leve em consideracdo os gastos em publicidade, pode ser um
exemplo da tarefa de regressdo [FAY96]. Uma companhia de cartdo de crédito pode se
utilizar da técnica para, através de algumas caracteristicas do individuo contidas no banco de
dados, prever o nivel de risco de inadimpléncia do mesmo. As caracteristicas a serem
consideradas na funcéo poderiam ser a renda, o tipo de emprego, o histérico de crédito, a
idade, etc. [INF96].
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Pode-se estimar o valor do crédito maximo a ser financiado a um individuo usando
uma funcgdo linear em relacdo a renda do cliente. Na Figura 2.2, os pontos 0 indicam que o
cliente possui bom crédito e os pontos 1 indicam um crédito ruim. A representacéo da tarefa

de regressdo pode se dar atraves da especificacao de fungdes lineares ou ndo-lineares.
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Figura 2.2 — Representacdo de uma funcdo linear para atarefa de regresséo

Dentre as técnicas utilizadas para a tarefa de regressdo pode-se citar 0 uso de redes

neurais, o gjuste de curvas e as arvores de decisdo [FAY 96].

2.2.4 CLASSIFICACAO

A finalidade da classificagdo também é, tal como a regressdo, identificar padrdes que
possam prever 0 comportamento de novos itens de um banco de dados a partir dos dados ja
existentes. Entretanto, esta técnica visa mapear um novo item de dados em uma ou mais
classes pré-definidas, e ndo em um determinado valor. O item sera mapeado em uma
determinada classe de acordo com sua maior semelhanca com a caracteristica da classe, sendo
possivel que qualquer atributo ou conjunto de atributos do banco de dados possa ser utilizado
paradefinir as classes[MAT93, AGR93.2, FAY 96].

Algumas classes ja s30 de dominio geral, tal como o campo REGIAO de um banco de
dados: Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul. Para essas classes citadas, a tarefa de



32

classificagdo poderiaidentificar um padréo que classificasse uma cidade em uma determinada

regi&o baseada em informagtes sobre a sua posi¢do geogréafica.

Existem, entretanto, outros exemplos onde as classes ndo sdo triviais. Por exemplo, a
classe de individuos que poderdo conseguir um empréstimo automatico em uma financeira, a
classe de individuos que deverdo ir a geréncia para melhor avaliacdo de suas caracteristicas e
a classe dos individuos com a negagdo de crédito, etc. A partir de um banco de dados com as
caracteristicas de individuos que j& foram avaliados para a obtencdo de empréstimo, o
objetivo da tarefa de classificacdo seria encontrar o perfil dos individuos em cada uma das
classes. Encontrado esse perfil, um novo individuo que tentasse obter um empréstimo poderia
ser classificado em uma das classes mencionadas anteriormente baseando-se em suas

caracteristicas pessoais.

Uma variacdo no problema de classificagdo € o problema chamado de BestN. Uma
companhia pode estar interessada em encontrar os melhores N clientes para enviar proposta de
aquisicdo de um novo produto. Primeiramente, um pegueno nimero de propostas é enviado
para que sgja selecionado o perfil das pessoas com resposta positiva obtida. Apds este passo,
cria-se um grupo de confianca com este perfil e outro com perfil diverso. A partir de entdo sdo
identificados dentre os individuos mapeados na classe de resposta positiva os melhores N

clientes para o envio da proposta, de acordo com um grau de confianga adotado [AGR93.2].

- Cwridie ndo aproveda

£ 1 i

-

Profestas bancdnes ads pagas

Figura 2.3 — Representacéo de uma funcéo ndo linear para atarefa de classificagéo
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No exemplo anterior [Figura 2.3], foi realizada uma classificacdo ndo-linear de um
banco de dados. Se um novo item do banco de dados for incluido, podera ser classificado na
regido acima da curva, que é a classe de individuos que possuem o cartéo de crédito aprovado,

ou abaixo da curva, que é a classe dos que ndo possuem cartéo de crédito aprovado.

Arvores de deciso, redes neurais, métodos baseados em exemplos (por exemplo,
classificag@o baseada no vizinho mais préximo) sdo exemplos de técnicas utilizadas na tarefa
de classificacéo [FAY 96, BIG96].

2.25CLUSTERIZACAO

A técnica de clusterizagdo classifica a informagdo em conjuntos homogéneos
baseando-se em atributos especificos, cabendo ao algoritmo explorar diferentes alternativas e
detectar os padrées [MOR98]. E uma tarefa descritiva utilizada para identificar um conjunto
finito de categorias (clusters), onde essas categorias sd0 determinadas a partir dos dados. Ao
contrério da classificac8o, onde as categorias sdo pré-definidas, os clusters sdo definidos pelo
agrupamento natural de itens de dados baseados em similaridades entre tais itens [FAY 96.2].
Os membros das categorias sd0 inicialmente desconhecidos e as categorias podem ser
mutuamente exclusivas ou ndo. O mais comum é agrupar clusters que possuem, a0 mesmo
tempo, a maxima homogeneidade interna e a maxima diferenciacéo em relagdo a todos os
outros clusters.

A clusterizacdo pode, por exemplo, agrupar clientes com as mesmas caracteristicas de
consumo. Os habitos destes consumidores podem, entdo, ser comparados para determinar
quais sdo 0s segmentos que serdo selecionados para a realizacdo de uma nova campanha de

venda



Figura 2.4 — Representacdo de 3 clusters encontrados em funcdo das varidveis renda e

consumo

Na Figura 2.4 exibimos uma clusterizacdo de um banco de dados. Foram
representados 3 clusters: A, B e C. Os clusters sdo definidos pela relagdo dos campos
consumo e renda dos clientes do banco de dados. Cada um dos elementos possui maior
semelhanga com os membros do cluster onde estéo inseridos e maior distingdo com os outros,

embora alguns destes elementos (clientes) estejam inseridos em mais de um cluster.

Citamos as Arvores de Decisio, as Redes Neurais e os Métodos baseados em
exemplos (classificagcdo em relacdo ao vizinho mais proximo) como técnicas para a
clusterizacéo de base de dados [FAY 96, BIG96, MED99].

2.2.6 DESCRICAO DE CLASSES (SUMARIZACAO)

A sumarizacdo é utilizada para encontrar uma descricdo compacta de uma classe,
encontrando as qualidades interessantes da mesma. Existem duas formas de obtencéo destas
descricOes das classes: a caracterizacdo e a discriminagdo. A caracterizacdo descreve 0 que 0s
registros de uma classe possuem em comum entre eles, ndo levando em consideracéo as
demais classes existentes. Ja a discriminagdo descreve como duas ou mais classes diferem
entres [MAT93, AGR93.2].
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A tarefa de sumarizacéo pode ser utilizada para a descricdo de qualquer classe relativa
a0 banco de dados: descricdo da classe de vendedores mais produtivos de uma firma,
descricéo dos consumidores de bebidas alcodlicas, etc.

Considere um banco de dados onde existam informacdes sobre o pagamento de faturas

de cartbes de crédito e dados pessoais dos titulares dos cartbes com as seguintes classes:
» Classe A - Pagamentos de 60% das faturas.
e Classe B - Pagamentosem dia.
e Classe C - Pagamentos das faturas em atraso.

A representacéo da caracterizacéo da classe C poderia ser a seguinte: BAIRRO = “TIJUCA,

MEIER, LARANJEIRAS”; GRAU DE INSTRUGAO = “2° grau completo, 3° grau incompleto”.

A representacdo da discriminagdo das Classes A, B e C poderia ser a seguinte: se BAIRRO

= “LARANJEIRAS” entdo Classe B; Sendo se RENDA >= 10.000 entéo Classe A; Senao Classe C.

Neste exemplo, o resultado do agoritmo de sumarizacdo € proposto na forma de
regras [MAT93]. Outras formas de representacdo envolvem técnicas de visualizagdo ou de

relagcdes funcionais entre os campos [FAY 96.2, FAY 96].

Arvores de deciso, redes neurais e algoritmos genéticos s exemplos de técnicas
associadas a tarefa de sumarizagdo [FAY 96.2, FAY 96].

2.2.7 DETECCAO DE DESVIOS

A deteccéo de desvios € utilizada para detectar anomalias em bases de dados, podendo
evidenciar problemas de qualidade de dados ou descobrir eventos raros. Dado um conjunto de
dependéncias, sequiéncias ou descrigcdes de conceitos, que podem ser obtidos automati camente
ou através do usuario, o algoritmo procura os el ementos contidos no banco de dados que estdo
fora destes padrbes [FEL99]. Por exemplo, instancias com anomalias que por esta raz&o néo
se enquadram em nenhuma classe, outliers que podem dar inicio a criacdo de uma nova
classe, classes que possuem um valor médio de seus elementos significantemente distinto das
classes vizinhas, mudancas bruscas em um determinado valor ou conjunto de valores de um
momento para o outro, discrepancias entre o valor assumido de um atributo e o valor previsto

para 0 mesmo, €tc.
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O denominador comum entre os métodos de descoberta destes tipos de padrbes € a
procura de diferencas significativas entre o valor assumido pelo atributo e alguma referéncia
gue pode ser, por exemplo, um valor calculado por um modelo aplicado aos dados, o valor

mensurado anteriormente ou, ainda, algum valor normativo [MAT93, FAY 96].

A descoberta de desvios no banco de dados pode ser utilizada em diversas situacoes.
descoberta do caso de um homem submetido a uma cesariana [FEL99], descoberta da
utilizacdo exagerada de combustivel em uma determinada rota, descoberta de ligactes

clandestinas de energia el étrica, etc.

Considere o modelo de referéncia para uma tarefa de deteccéo de desvios dado pela

figura abaixo:

Reyuda 4
A
B
¥
iy
A A o
=
Coms Lo

Figura 2.5 — Representacdo de modelo de referéncia com as classes A, B e C para atarefade
deteccdo de desvios [MAT93]

A Figura 2.5 representa um banco de dados de consumidores e seus atributos renda e
consumo. Neste banco de dados estéo representadas trés classes ficticias nomeadas de A, B e
C. Natarefa de deteccéo de desvios este banco de dados servird de modelo de referéncia para
gue sgjam encontradas diferencas significativas entre este modelo e um novo banco de dados
a ser testado.

Para um banco de dados a ser testado com referéncia a0 modelo anteriormente
exibido, os agoritmos de deteccdo de desvios poderiam encontrar diversas divergéncias entre

0 banco de dados avaliado e areferéncia utilizada:
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Considere um banco de dados como o da Figura 2.6 e que este banco de dados sgja
submetido a tarefa de deteccédo de desvios utilizando como modelo o banco da Figura 2.5. A
deteccdo de desvios ir4 indicar algumas divergéncias entre os modelos. Como forma de
exemplificar, algumas divergéncias poderiam ser identificadas. a classe A sofreu uma
mudanca em sua definicéo, a classe C teve sua densidade decrescida, ocorreu 0 aparecimento
de um outlier que podera dar origem a uma nova classe. Essas divergéncias sdo consideradas
desvios neste novo banco de dados.

Cremren pusdmya ma defio s o classe 4

Aparecimerto oo o oLtiier

/ﬁ Cemanns o

A dmsiiade @1 classe O darescen 0%

Figura 2.6 — Resultados da aplicacdo dos a goritmos de deteccdo de desvios [MATI3]

A Teoria de Conjuntos e a Estatistica sdo as principais técnicas para a implementacéo

da descoberta de desvios.

2.3 RESUMO DAS TAREFAS DE MINERACAO DE DADOS

Resumindo, o processo de DCBD consiste em varios passos de descoberta que
permitem que padrdes sejam extraidos do banco de dados de forma automatizada. Entre esses
passos, podemos citar o da mineracdo de dados, que é justamente aquele onde sdo aplicados
os agoritmos de descoberta de conhecimento. Os agoritmos da mineracdo de dados séo
especificos para cada tipo de tarefa que se desgja aplicar. A seguir mostramos um quadro com
as principais tarefas que podem ser aplicadas na fase de mineragéo de dados.



GRUPO DE TAREFA DESCRIGAO TIPO DA METODOS
TAREFAS TAREFA
Anélise de Associacéo Consiste na descoberta de regras | Tarefa Estatistica, teoria de
Dependéncias que descrevem dependéncias descritiva conjuntos, modelos
significativas entre os itens de um probabilisticos de
banco de dados que ocorrem na graficos de
mesma transacéo. dependéncia.

Deteccéo de Consiste na descoberta de regras | Tarefa Estatistica, teoria de

Sequéncias que descrevem dependéncias descritiva conjuntos.

Temporais entre itens que ocorrem ao longo
do tempo.

Identificacéo de Regresséo Consiste em identificar um Tarefa Regresséao linear, redes
classes padrdo de comportamento dos preditiva neurais, ajuste de
itens do banco de dados, curvas, arvores de
descobrindo uma funcéo que deciséo.
possa mapear 0s nNovos itens em
um valor retornado pela fun¢éo
descoberta.
Classificagdo Consiste em identificar um Tarefa Arvores de deciséo,
padréo de comportamento dos preditiva redes neurais, métodos
itens do banco de dados, visando baseados em exemplo.
mapear 0s novos itens em classes
pré-existentes.
Clusterizacao Consiste em gerar e identificar Tarefa Arvores de decisdo,
grupos, clusters, a partir do descritiva redes neurais, métodos
grupamento natural de itens do baseados em exemplo.
banco de dados de acordo com a
similaridade entre eles.
Descricéo de Sumarizagao Consiste em descobrir regras que | Tarefa Arvores de decisdo,
classes descrevam sucintamente uma descritiva redes neurais,

classe. algoritmos genéticos.
Deteccéo de Deteccéo de Consiste em detectar desvios e Tarefa Teoria de conjuntos,
desvios desvios anomalias dos itens em um banco | descritiva estatistica.

de dados.

Tabela 2-2 - Principais tarefas de mineragéo de dados
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Essas sd0 as tarefas habitualmente exploradas na literatura que cobrem de forma

genérica todo o escopo de descoberta em banco de dados na fase de mineracéo de dados. Os
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métodos aplicados as mesmas também sdo 0s mais utilizados, embora outros métodos possam

ser testados e empregados paraimplementar cada tarefa.
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CAPITULO 3. REGRASDE ASSOCIACAO

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliogréfica de assuntos relacionados com
atarefa de extragdo de regras de associagao de base de dados.

3.1INTRODUCAO

Uma importante tarefa de mineracdo de dados € a descoberta de regras de
associacdo. Essa tarefa é capaz de identificar grupos de atributos de um banco de dados
tipicamente relacionados, representando a probabilidade de que um grupo apareca em

uma transagao Visto que outro esta presente na mesma.

Embora a descoberta de regras de associagao possa ser aplicada a qualquer base
de dados, foi inicialmente proposta para a andlise de cesta de produtos (market basket
analysis). Este tipo de base de dados € composta pelos itens adquiridos pelo cliente em

uma determinada cesta de compras, ou sgja, em uma mesma transacao.

Muitas decisdes de marketing podem ser tomadas ap0s o0 estudo dessas
transacOes, auxiliando na reorganizacdo das lojas, na producdo de catdogos
customizados, na selecdo de produtos para promogdo, na determinagdo de itens para
uma propaganda mais inovadora, na selecdo de artigos concorrentes, no fomento de
cross-selling, na identificagcdo de oportunidades de vendas de pacotes de produtos ou
servigos, etc. [BRUOO, JOR03, GONO1].

Além da andlise utilizada para o marketing, diversos estudos ja foram realizados
propondo a utilizagdo da tarefa de regras de associacdo em diversas areas. servicos
bancarios, telecomunicagoes, salde, analise de paginas da WEB, entre outros [BRUQO,
JORO03, SRI97].

Informalmente, as regras de associacéo podem ser vistas como um tipo de regra
SE-ENTAO [SIE03]. O item 2.2.1 do Capitulo 2 tem por objeto a exposi¢do de alguns

exemplos de regras de associacao.
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3.2 DESCRICAO FORMAL DO PROBLEMA

Em sua forma original, a tarefa de descobrir regras de associacéo foi definida
para um tipo especia de dados, freqlentemente chamado de “market basket data”. Este
tipo de banco de dados é composto por um conjunto de transagdes onde cada transagéo
€ composta por um conjunto de itens. Traduzindo para o ambiente relacional, este banco
€ representado por uma tabela T composta de atributos binarios. Os atributos
correspondem aos itens e os registros na tabela correspondem as transactes. Os
atributos binarios assumem valor 1, caso o item esteja presente na transacéo, ou valor 0,
caso 0 item ndo esteja presente na transagéo [ SIEQ3].

A Figura 3.1 representa a tabela T composta do atributo tp identificador da

transagéo e de atributos binérios 14,...,1 12 que representam os itens.

tp 17 12 I3 14 I5 Is 17 Is 1o 110 111 /12
1 1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 0 1 1 0 0 0 1 1 1
3 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0
4 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 0 0
5 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
6 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0
7 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0
8 1 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0
9 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0

Figura3.1—-TabelaT

Uma regra de associacao consiste em uma expressdo daforma X - Y, onde X e
Y sdo conjuntos de itens [AGR93.1]. Ou sga, X, 0O..0X, - Y, 0..0Y,, onde
X, (i0{Lm}) e Y;(j U{L n})representam ositens, ou seja, sao os atributos do banco de
dados [CHEN96]. Intuitivamente, as regras significam que as transages do banco que

contém X tendem a conter Y.

Um modelo formal para representar o problema de descoberta de regras de
associagcdo foi proposto por Agrawal, Imielinski e Swami em 1993 [AGR93.1].

Considere um conjunto de atributos binérios | ={1,,1,,...,1,.} , chamado de itens. Seja
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D um conjunto de transacfes, onde cada transacdo t[11 €& um conjunto de itens,
chamado itemset. Cada transagdo € associada a um identificador Unico, chamado tp.
Seja X 01 um conjunto de itens. Uma transacdo t contém X se X t. Uma regra de

associacdo € um relacionamento naforma X - Y,onde X 01, YOIl e X nY =¢.

A regra X — Y possui suporte s no conjunto de transagbes D se s% das
transacOes em D contém X e Y [AGR93.1, AGR96]. O suporte é a probabilidade de uma
transacdo em D conter X Y, ou sgja, ele indica a freqliéncia da regra. O suporte
s(X 0Y) édado, entdo, por

quantidade( X [0Y)/tamanho(D)
={tOD| X Ot,Ydt}|/|D].

A regra X - Y évadlida no conjunto de transagcbes D com confianga ¢ se ¢c%
das transagOes do banco de dados que contém X também contém Y. A confianca é a
probabilidade de Y ocorrer em uma transagéo de D visto que X ocorre, ou sgja, indica a
“forca” daregra. A confianca € dada por

suporte(X OY)/ suporte( X).

3.3 DECOMPOSICAO DA GERACAO DE REGRAS

A tarefa de descobrir regras de associagdo consiste em gerar todas as regras que
possuam suporte maior ou igual a um suporte minimo e uma confian¢a maior ou igua a
uma confianga minima, sendo o suporte minimo e a confiangca minima especificados
pelo usuério. Esses parametros servem como medida capaz de filtrar os padrdes indtels,
sendo trabal hados apenas padrdes significativos [LOP99].

O problema de geracdo de regras de associacdo € geralmente decomposto em
dois subproblemas [AGR93.1, AGR96]:

1) Descobrir todas as combinagdes de itens que tenham suporte maior ou igual
a0 minimo previamente especificado. Essas combinagdes de itens sGo chamadas de
conjunto de itens frequentes (large itemsets), e as outras combinacdes de conjunto de
itens raros (small itemsets). Se a combinagéo de itens fregientes possui k itens, entdo, é
designada por k-itemset.
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2) Gerar as regras de associacdo do banco de dados utilizando os conjuntos de
itens frequentes. A regra sO sera valida se a confianga da mesma for maior ou igua a

minima predeterminada.

A performance da tarefa de mineragdo de regras de associacdo é de fato
determinada pelo subproblema 1. As regras de associagao correspondentes podem ser
derivadas de uma maneira direta. Logo, a descoberta dos conjuntos de itens frequentes é
o foco maior dos trabal hos encontrados [PAR97].

Na literatura, séo encontrados diversos agoritmos de descoberta dos conjuntos
de itens freguentes. AIS [AGR93.1], SETM [HOU93], Basic [MAN94], Apriori
[AGR94], AprioriTid [AGR94], AprioriHybrid [AGR94], DHP [PAR97], ECLAT
[ZAK97], FPGrowth [HANPEIQO], DIC [BRIN97], entre diversos outros.

3.4ALGORITMOS

Os algoritmos para descoberta dos conjuntos de itens freqientes percorrem a
base de dados diversas vezes. No primeiro passo, contam o suporte de cada item
individualmente e determinam dentre eles quais sao freqlentes, isto é, possuem 0
suporte minimo especificado. Utilizando os itens freqlientes do passo anterior e algum
critério especifico do algoritmo, em cada passo subseqiiente sdo gerados 0S novos
potenciais itens frequientes, chamados de conjunto de itens candidatos. Para cada um dos
conjuntos de itens candidatos, o suporte € calculado ao percorrer a base de dados
novamente. No final do passo, sdo determinados quais itens candidatos séo realmente
freqlentes. Estes, por sua vez, servirdo para a geracdo dos novos candidatos. Este
processo continua até que ndo exista mais nenhum conjunto de itens frequentes
[AGR94].

Para a exposicdo de alguns agoritmos de descoberta de itens frequentes,
considere o banco de dados D a seguir [Figura 3.2], onde tp € o identificador da
transacdo e a coluna Itens € o conjunto de itens encontrados na transacéo. Os itens
existentesem D séo: A, B, C, D, E e F. O suporte minimo requerido € de 50%. Como D
possui 6 transagcOes, exigem-se trés transag0es para que o conjunto de itens sgja

considerado frequente.



tip Itens

t1l ACDE
t2 ABCDF
t3 ADE
t4 D

t5 AB

t6 ABDE

Figura 3.2 — Banco de dados D

Para os exemplos a seguir, considere Fi a lista de conjuntos de itens frequentes

com k itens (k-itemset), e F a lista de todos os itens freqlentes. Como existem seis

atributosem D, kiravariar de 1 até 6.

3.4.1 ALGORITMO DE SIMPLESCOMBINACAO DE ITENS

A Figura 3.3 exibe o algoritmo de simples combinagdo de itens. Em cada passo k

do algoritmo, C, € gerado a partir de todas as combinagtes de k atributos do banco de

dados. Em seguida, a base de dados é percorrida e o suporte de cada candidato em C, €

computado. Por fim, todos os candidatos com suporte maior que o minimo sio

registrados como freguentes.

1) Paracada k =2 (passo =1) faca

2)

3)
4)
5)
6)
7)
8)

(atri butosj
Ck =

k

Paratodas as transagbes t 1D faca
C; = subconjunto (Cx, t); // Candidatos contidos em t

Paratodos os candidatos cJC,
c.suporte= c.suporte +1
L, ={cOC, | c.suporte= suporte_minimo}
SelL ZpentdoF=FOL,
Sendo Fim

Figura 3.3 — Algoritmo de simples combinagédo de itens

A seguir, cada passo do algoritmo é mostrado.



Passo k = 2;

G

Suporte

{AB}

3

{AC}

{AD}

{AE}

{AF}

{8C}

{B D}

{BE}

{BF}

{CD}

{CE}

{CF}

{D E}

{D F}

{EF}
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Passo k = 3;

Cs

Suporte

{ABC}

[N

{A B D}

{ABE}

{ABF}

{AC D}

F Suporte
{A B} 3
{A D} 4
{A E} 3
{D E} 3
F3 Suporte
{ADE} 3

{ACE}

{ACF}

{ADE}

{ADF}

{AEF}

{BCD}

{BCE}

{BCF}

{BDE}

{BDF}

{BEF}

{CDE}

{CDF}

{CEF}

{DEF}
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Passo k = 4:

Ca

Suporte

{ABCD}

{ABCE}

{ABCF}

{ABDE}

{ABDF}

{ABEF}

{ABEF}

{ACDE}

{ACDF}

{ACEF}

{ADEF}

{BCDE}

{BCDF}

{BCEF}

{BDEF}

{CDEF}
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Como F, = ¢, o critério de parada do algoritmo € satisfeito, logo, F = F, O F,.

3.4.2 APRIORI

Suporte

{AB}

3

{AD}

{AE}

{DE}

{ADE}

W |~ W

A Figura 3.4 descreve o algoritmo Apriori, proposto por Rakesh Agrawal e
Ramakrishnan Srikant [AGR94]. Inicialmente, o conjunto F; é identificado. F; é alista

de conjuntos de itens frequientes com apenas um elemento. Em seguida, em cada passo k

do algoritmo, Cy é gerado utilizando a lista Fy.1, onde Fy.; € a lista de conjuntos de itens

freqlientes com k-1 elementos. Nesta etapa, a base de dados € percorrida para calcular o

suporte de cada candidato. Todos os candidatos com suporte maior que 0 minimo s&o

incluidos nalista de itens freqlentes.
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1) Fy ={1-itemset}

2) Paracada k=2, L,_, #0;(passo=1) faca
3) Ck = Novos_Candidatos (Fk-1)

4) Paratodas as transagbes t [1D faca

5) C; = subconjunto (Cy, t); // Candidatos contidos em t
6) Paratodos os candidatos c[IC,

7) C.suporte= c.suporte +1

8) F, ={cOC, | c.suporte = suporte_minimao}

9 F=FUF

Figura 3.4 — Algoritmo Apriori

A rotina Novos_Candidatos do algoritmo Apriori gera os candidatos utilizando
somente o0s conjuntos de itens freqlientes encontrados no passo anterior, sem considerar
as transagdes no banco de dados, como faziam 0 AIS [AGR93.1] e 0o SETM [HOU93],
pois estes algoritmos geram os candidatos durante a leitura dos dados. A percepcéo
basica do Apriori é que qualquer subconjunto de um conjunto de itens freqlientes deve
ser freguente. Portanto, o conjunto de candidatos contento k itens pode ser gerado
fazendo uma combinac&o dos conjuntos de itens freqlentes de tamanho k-1, e anulando

aquel es que contenham algum subconjunto que ndo seja frequiente [AGR4].

Na Figura 3.5, pode-se observar o algoritmo utilizado pelo Apriori para a
geracdo do conjunto de itens candidatos. No passo 1, é realizada a combinacéo dos
conjuntos em Fy.; para a geracdo de Cy.. No passo 2, ocorre a retirada de Cy dos
candidatos que possuem algum subconjunto de tamanho k-1 que ndo sgja freqlente, ou
sgja, ndo pertencam a lista Fy.1. No agoritmo Apriori, assume-se gque 0s itens de cada
transac@o do banco de dados estédo em ordem lexicogréfica, logo p.iteml, p.item2, ...,

p.itemy e g.iteml, g.item2, ..., g.itemy estdo assim ordenados.
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1) C, -~ select p.iteml,p.item2, ..., p.itemy.1, g.itemys

fromFap, Fk1 Q
where p.item;=q.item;, ..., p.itemyo=q.itemy, p.itemy.1<q.itemy.1

2) Paratodos os conjuntos de itens cIC, faca

Para todos os subconjuntos s de tamanho k-1 de c faca
Se (sOL,_,)entdo
Retire c de Cy

Figura 3.5 — Algoritmo para a geracéo de candidatos do Apriori

Considerando o banco de dados D, 0s passos do Apriori seréo:
Passo k = 1:

Neste passo, todos os atributos sdo considerados candidatos e tém os seus

suportes apurados para a geracdo da lista F, de itens frequentes.

C; Suporte
® > F, S t
1 uporte

{8} 3 ™ :
{C} 2 EE—

{B} 3
{D} 5

{D} 5
{E} 3 c 3
) 1 {E}

Passo k = 2;

Neste passo, utiliza-se a lista de itens frequentes F; para geracdo dos itens

candidatos, através das combinagdes dos itens em F.
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C, Suporte
{A B} 3 F Suporte
{A D} 4 {AB} 3
(AE} 3 e o {A D} 4
{8 D} 2 {A E} 3
BE 1 {D E} 3
{D E} 3

E observado que o item {C}, assm como o item {F}, ndo pertence a F;.
Portanto, ndo pertencerdo a C,, pois apenas as combinagdes entre os itens de F; sdo
registradas.

Passo k = 3;

Da mesma forma que no passo anterior, combinam-se os itens pertencentes a F»
paraageracéo de Cs.

O Unico item a ser inserido em C3 € 0 { A D E}, originario da combinacéo de { A
D} e{A E}.

Da combinagdo de { A B} com {A D}, por exemplo, resultariao item {A B D}.
Embora{A B} e{A D} pertencam a F1, a combinagédo { B D} ndo pertence, ndo sendo
assim, um item freqUente. Logo, { A B D} também néo pode ser um item freqlente por
conter o subconjunto {B D}. Da mesma forma, da combinacdo de { A B} com {A E},
por exemplo, resultaria o item { A B E}, e como o subconjunto {B E} n&o é frequente,
{A B E} pode ser descartado.

Cs Suporte F3 Suporte
{ADE} 3 > {ADE} 3
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Passo k = 4:

O agoritmo Apriori ira parar neste passo ja que a lista F3 sO possui um unico
elemento, ndo podendo mais haver combinagdo de itens. Logo F = F, U F3
[Tabela3-1].

F Suporte
{A B} 3
{AD} 4
{AE} 3
{D E} 4

{ADE} 3

Tabela3-1-F = F, U Fs.

A mineracdo de regras de associacdo € uma tarefa fregientemente dificil no
minimo por duas razdes. primeiro, existem muitos dados e segundo, os dados possuem
muitos atributos.

O tempo de execugdo do Apriori € linear em relacdo ao tamanho da amostra,
logo, 0 nimero de passagens pela base de dados € um fator que reflete neste tempo. No
Apriori, sdo realizadas n passagens pela base de dados, onde n € a quantidade de itens
do maior conjunto de candidatos. Cada passagem pelo banco de dados significa uma
rotinade E/S.

O numero de atributos do banco de dados é um fator de aumento da
complexidade do Apriori. O pior caso ocorre quando todos os subconjuntos do conjunto
de atributos sdo freglientes. Sgja |T| a quantidade de atributos da tabela T, que

representa 0 banco de dados D. Neste caso, a complexidade é O(2™) . Entretanto,

assumindo que T sgja uma tabela esparsa (a maioria dos valores dos atributos € O, vide
Figura 3.1), entdo é esperado que o conjunto de itens freqientes tenha tamanho méximo

dek, onde k << |T |. Se esta expectativafor satisfeita, no pior caso a complexidade sera

[SIE03]:
k |T| _ k T
o | h=0(TI)<<0@").

Se considerarmos uma tabela densa, onde existam muitos conjuntos frequentes
longos (com muitos itens), a performance do Apriori é sensivelmente degradada. 1sto
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ocorre porque sdo realizadas tantas passadas pela base de dados quanto € o tamanho do
mais longo conjunto de itens frequentes. Além disso, verificar um conjunto grande de
candidatos é computacionalmente caro, principa mente para conjuntos longos. Quando a
guantidade de itens dos conjuntos freglientes é grande, o Apriori € degradado por causa
do custo computacional e ndo pelo excesso de E/S.

Quanto menor for o suporte minimo especificado, maiores sdo as chances de
serem considerados freqlentes os conjuntos candidatos. Esse parametro é portanto
também um fator para a complexidade do Apriori que pode se refletir tanto no custo de
E/S quanto no custo de CPU. Pode aumentar a E/S, ja que com um suporte pequeno
conjuntos com quantidades maiores de itens poderdo vir a se tornar freqlientes e exigir
mais passadas pelo banco. Quanto ao custo de CPU, maior niumero de candidatos

deverdo ser testados.

Diversos agoritmos foram propostos para amenizar as Situagoes propostas

anteriormente, dentre eles, pode-se citar:

* reducdo do numero de passagens pelo banco de dados. AprioriTid
[AGR94], DHP [PAR97], DIC [BRIN97], Partition [SAV95], FPgrowth
[HANPEIOQ];

» aternativas ao suporte muito baixo: MsApriori [LIU99];
» utilizagdo de amostragens [ TOI196, DOM98];
* reducdo de candidatos DHP [PAR97], [CAMOO];

» dternativas para base de dados densas. MaxMiner [BAY 98], A-close
[PAS99], Closet [HANOQ], Charm[ZAKO02].

3.4.3 GERACAO DE REGRAS

A geracdo de regras efetua-se a partir do conjunto de itens freguentes. Nesta
etapa, € utilizado o paréametro de confianca minima, que mede a for¢ca com que um
grupo de itens depende de outro grupo. Na geracéo das regras, a base de dados ndo
necessita ser percorrida, pois o cdculo da confianca da regra pode ser feito somente
com o suporte do antecedente e do consequiente da regra sendo analisada. Na fase de

geracao dos itens frequientes, o suporte de todos os itens ja é cal culado.
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Para a geracéo de regras a partir dos conjuntos de itens fregiientes sel ecionados
pode ser utilizado o procedimento da Figura 3.6. Para cada um dos conjuntos de itens
freglientes, sdo extraidos os seus subconjuntos ndo nulos e a confianga de cada regra €
caculada. A regra sera selecionada se a confiangca da mesma for maior ou igual a
confianga minima previamente estabel ecida

Para cada conjunto de itens frequentes f de F faca
Para cada subconjunto ndo nulo sde f faga
confianca( f) = (suporte(f)/suporte(f —s))
Se confianca( f) = confianga_ minima)

A regra (f —s) - sévdidacom confianga confianca(f) e suporte(f)

Figura 3.6 — Algoritmo para a geracéo de regras

A complexidade da geracéo de regras € também exponencial, pois para cada f
S50 considerados 2'"' —1 subconjuntos ndo nulos de f. Entretanto, como € considerado
que | f| <k << |T|, este ndo se torna um problema. Em aguns casos, somente as

regras com apenas um conseqlente sdo geradas, 0 que torna a complexidade do
algoritmo de geracéo de regras linear [SIEQ3].

Considere a lista F de itens frequentes gerada pelo Apriori. A partir de F, o
algoritmo da Figura 3.6 gera os subconjuntos para cadaitem f de F [Tabela 3-2]:

F Subconjuntos
{A B} {A}. {B}
{AD} {A}, {D}
{AE} {A}. {E}
{DE} {D}. {E}
{ADE} {A}. {D}, {E}, {AD}, {AE}, {DE}

Tabela 3-2 - Subconjuntos paracadaitemf de F
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Para cada subconjunto de f, a confianca das regras geradas por este subconjunto
serd calculada. Considerando uma confianga minima de 80%, teremos 0s seguintes

resultados:
Paraoitem { A B}:
Subconjunto B: Suporte ({A B}) / Suporte ({A}) = 3/5=60%
Subconjunto A: Suporte ({A B}) / Suporte ({ B}) = 3/3 = 100%
Para{A D}:
Subconjunto D: Suporte ({A D}) / Suporte ({A}) = 4/5=80%
Subconjunto A: Suporte ({A D}) / Suporte ({ D} ) = 4/5 =80%
Para{A E}:
Subconjunto E: Suporte ({ A E}) / Suporte ({A}) = 3/5 = 60%
Subconjunto A: Suporte ({A E}) / Suporte ({E}) = 3/3 = 100%
Para{D E}:
Subconjunto E: Suporte ({D E}) / Suporte ({D}) = 3/5 = 60%
Subconjunto D: Suporte ({D E}) / Suporte ({E}) = 3/3 = 100%
Para{A D E}:

Subconjunto D, E: Suporte ({A D E}) / Suporte ({A}) = 3/5 = 60%
Subconjunto A, E: Suporte ({A D E}) / Suporte ({D}) = 3/5 = 60%
Subconjunto A, D: Suporte ({A D E}) / Suporte ({E}) = 3/3 = 100%
Subconjunto E: Suporte ({A D E}) / Suporte ({A D}) = 3/4=75%
Subconjunto D: Suporte ({A D E}) / Suporte ({A E}) = 3/3=100%

Subconjunto A: Suporte ({A D E}) / Suporte ({ D E}) = 3/3 = 100%

As regras selecionadas seréo:

B - A, com confianga=100% e suporte = 3



A - D, com confianca =80% e suporte = 4

D - A, com confianga=80% e suporte = 4

E - A, com confianga = 100% e suporte = 3

E - D, com confianga=100% e suporte = 3

E - A D, com confianga = 100% e suporte = 3
A E - D, com confianga =100% e suporte = 3

DE - A, com confiangca=100% e suporte =3

O agoritmo da Figura 3.6 pode ser aperfeicoado utilizando-se a propriedade
apresentada em [AGR94]: se aregra a — (f —a) ndo é vdlida, ndo é necessario
verificar aregra a' — (f —a'), onde a' € um subconjunto de a, pois esta também néo
serd valida. Isto ocorre porque qualquer subconjunto a' de a possui suporte maior ou
igual a0 suporte de a. Logo, a confianca da regra a' — (f —a') ndo podera ser maior
gue aconfiangade a - (f —a). Por isto, se a ndo gera uma regra envolvendo todos 0s
itens de f com a como antecedente, a' também ndo ira gerar.

No exemplo, se (A D - E) ndo éumaregravdida, (A - DE)e(D - AE)
ndo precisam ser verificadas, pois também ndo terdo validade. Isto € confirmado, pois a
regra (A D - E) possui confianca de 75% e asregras (A - DE)e(D - A E)
possuem confianga de 60%.

A propriedade acima descrita pode ser reescrita. Searegra (f —b) — b évdlida,
todas as regras da forma (f —b') - b' também serdo, onde b' é um subconjunto néo

vazio de b. Do exemplo, tiramosque searegra(E — A D) tem confiangaigual a 100%,
entdo asregras (D E — A) e (A E - D) também deverdo ser vélidas, o que realmente

é verificado, pois ambas também possuem confianga 100%.

3.5REDUCAO DE E/S

Como visto na secéo 3.4.2, o tempo de execucao de um algoritmo de extracdo de

regras de associagdo € influenciado pelo nimero de passagens realizadas na base de
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dados. Se a base de dados ndo esta na memoria, serdo realizadas n operagOes de E/S,
onde n € o tamanho do maior conjunto de itens freglientes. Alguns métodos foram
propostos para minimizar a E/S dos algoritmos e priorizar as operagoes realizadas em
memoria.

O agoritmo ApririTID [AGR94] utiliza 0 mesmo algoritmo bésico do Apriori.
Entretanto, depois da primeira passagem pelo banco de dados, ele guarda para cada
transacdo os conjuntos de itens freqlentes encontrados na mesma. Contudo, a base de
dados reescrita pode ndo caber na memdria. Uma solucdo seria usar o AprioriHybrib

[AGR94] que utiliza o Apriori iniciamente e, quando possivel, utilizao AprioriTID.

Outra abordagem para a reducéo do numero de passagens pelo banco de dados é
proposta pelo algoritmo DIC (Dynamic Itemset Couting) [BRIN97]. O DIC é uma
generalizacéo do Apriori, onde o algoritmo faz paradas a cada m transacOes. Em cada
parada, conjuntos frequentes maiores sdo introduzidos. Ha reducdo do numero de
passagens, pois o0 algoritmo passa a depender da varidvel m, onde m<tamanho(D) .
Entretanto, o algoritmo depende da homogeneidade da base de dados. Uma solucéo
possivel para este problema seria aleatorizar a ordem das transacfes. A Figura 3.7 exibe
uma amostra do que seria 0 nimero de passagens realizadas pelo Apriori, e aFigura 3.8
descreve as passagens do DIC [JORO03].

ED Passo 1 Pazszo 2 Paszsod
¥ ¥ ¥
(&) (A,B) {4B,C}

Figura 3.7 — Passagens redlizadas pelo Apriori através da base de dados
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BD Passo 1 Pazzo 2

[AY {A,B,C.D}

Figura 3.8 —Passagens realizadas pelo DIC através da base de dados

O dgoritmo Partition [SAV95] também propde um método para reduzir o
nimero de passagens pelo banco de dados. O conceito do algoritmo baseia-se na divisao
da base de dados em particbes que calbam na memoria. Para cada particdo, é
identificado o conjunto de itens candidatos, que sdo aqueles freqientes na particdo. Ao
fim da primeira passagem, um superconjunto dos candidatos € obtido. Na segunda
passagem, o suporte dos conjuntos de itens candidatos é calculado. O algoritmo
Partition garante, no maximo, duas passagens pela base. Podem ser gerados, nesta
abordagem, candidatos que ndo seriam gerados utilizando toda a base de dados. Isto
pode ocorrer quando uma particdo é uma amostra tendenciosa ou quando a particéo €
muito pegquena. Da mesma forma que no DIC, a homogenei dade dos dados é importante
[SIEQ3].

A amostragem também pode ser utilizada para a extracdo de conjunto de itens
freqlientes. O tempo de execucdo do algoritmo Apriori € linear em relacdo ao tamanho
da base de dados, logo, trabalhar sobre uma amostra da base de dados diminuird o
tempo de execucdo, o que reduz, também, o nimero de acessos de E/S [JOR03, TOI96].

O problema da utilizacdo da amostragem € gque podem ser gerados alguns resultados
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incorretos. podem ser encontradas regras que ndo sejam validas na base de dados inteira
e podem ndo ser encontradas regras que sgjam vaidas para a base completa. A
probabilidade de tais erros ocorrerem depende do tamanho da amostra utilizada, do
suporte, etc. Em [TOI96, SIEQ3], estudos sobre erros sdo exibidos. Uma possibilidade
para a utilizagdo da amostragem é primeiro usar a amostra para extragdo dos resultados
e, depois, verifica-los diante de toda a base de dados. Desta forma, a base de dados s
serd percorrida para a geragado da amostra e uma Unica outra vez para teste dos
conjuntos de itens frequentes.

3.6 ATUALIZACAO INCREMENTAL

Quando a base de dados é dinamica, em termos de um constante fluxo de novos
dados, uma associagdo de itens pode vir a se tornar fraca ou forte na medida em que a
base de dados evolui. Uma possivel solucdo para manter as regras de associacdo
atualizadas € aplicar repetidamente um algoritmo tradicional de regras de associacéo
assim gue novas transagfes s80 inseridas, excluidas ou alteradas no banco de dados. O
algoritmo é reexecutado para a geragdo de regras de associagdo mais novas. Entretanto,
este processo ndo serd eficiente se a taxa de atualizacéo da base de dados for muito alta,
pois 0 custo computacional da reaplicacdo muito frequente dos algoritmos pode ser

excessivamente alto.

Como o custo de extracdo frequente de regras de associagdo em bases de dados
dindmicas muito grandes é ato, técnicas de atualizacdo incremental das regras podem
ser desenvolvidas para prevenir que se refaca a mineracéo de dados em toda nova base
de dados.

Técnicas de atualizagdo incremental de regras de associagdo utilizam o
conhecimento anteriormente descoberto para manutencéo dos novos conjuntos de itens

freqlientes com objetivo de aumentar a performance dos al goritmos.

Quando uma base de dados sofre atualizagbes, as regras descobertas
anteriormente podem ndo ser vaidas na nova base de dados ou pode ocorrer o
surgimento de outras regras que ndo eram vaidas anteriormente. Aqueles conjuntos de
itens freqUentes que continuam sendo vélidos na base atualizada sdo chamados de

retained itemsets. Os conjuntos de itens que se tornaram frequientes apos a atualizacéo
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da base de dados séo chamados de emerged itemsets [VELOL]. Os algoritmos para
manutencdo incremental de regras de associagdes provém mecani smos para geracao dos
retained itemsets e dos emerged itemsets, além de efetuar o descarte dos conjuntos

freqglientes que se tornaram associ agoes fracas.

Diversos algoritmos sdo encontrados para a atualizagao incremental de regras de
associacdo, alguns deles sdo encontrados em [AYAQ99, CHE97, LEE97, VELO1,
VELO2, CHE96 e THOOQ].

3.7 PARALELISMO

Apesar do aumento do poder computacional disponivel, os algoritmos para
determinacé@o de regras de associacdo ainda sd0 capazes de esgotar 0S recursos de
computadores atuais. Uma forma de minimizar o tempo de resposta destes algoritmos é

asua paralelizagéo.

O grande tamanho das bases de dados disponivels e as suas caracteristicas de
multi-dimensionalidade (grande numero de atributos) fazem com que a tarefa de
encontrar todas as regras de associagao necessite de muito poder computacional e de
vastos recursos de memoria, podendo resultar em tempos de execugdo muito altos.

O esforgco computacional na descoberta de regras de associagéo consiste na
geracdo de candidatos e na contagem de suas ocorréncias na base de dados. As
necessi dades de memoria vém da armazenagem dos candidatos gerados. No Apriori, por
exemplo, se 0 nimero de candidatos for muito grande, eles podem ndo caber na
memoria principal. A cada iteracdo, seriam necessarias varias passagens pela base de

dados, causando um custo de E/S ainda maior que o usual.

Estas caracteristicas vém motivando o desenvolvimento de agoritmos
paralelos e faz da descoberta de regras de associagdo um problema ideal para ser

solucionado com multiplos processadores em paral el o.

Outra razdo para utilizagéo de algoritmos paralelos € a existéncia de bases de
dados distribuidas em diversos servidores de dados. O custo de trazé-los para um
mesmo computador para a descoberta através de algoritmos seriais pode ser muito caro.
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Para fazer uso da concorréncia, o trabalho computacional e as requisicdes de
memoria precisam ser distribuidos entre todos os processadores disponiveis. Maiores
detalhes podem ser encontrados em [MES02, MAHO00, ZAK99]. Os algoritmos
paralelos propostos foram desenvolvidos para efetivamente paralelizar um ou ambos
problemas: geracdo de candidatos e contagem de candidatos. A fase de contagem dos
candidatos pode ser paralelizada de maneira relativamente smples através da
distribuicdo da base de dados e da coleta de contagens locais para o conjunto total de
candidatos armazenado em todos os processadores. O agoritmo CD [AGR96.2] € um
exemplo. Entretanto, a geracdo e o armazenamento de grande nimero de candidatos
continua sendo um gargalo para esta proposta. Alguns algoritmos paralelos foram
propostos para solucionar estes problemas (IDD em [HAN97]), onde o aspecto central é
a distribuicdo dos conjuntos de candidatos entre os processadores para extrair
cooperacdo na geragcdo dos candidatos, assm como da fase de contagem. Outros
algoritmos, como o HD e PDM, e outros estudos podem ser encontrados em [HAN97,
PAR95, AGR96.2, ZAK97.2, TAL0O2, ZAKOO e CHE96.2].

3.8 MANIPULACAO DO EXCESSO DE REGRAS

Na prética, as regras de associagao estdo sujeitas a um efeito desagradavel que
a geracdo de regras em abundancia. O nimero de regras descobertas € inversamente
proporciona ao suporte minimo e a confianga minima. Se estes parametros séo fixados
com valores altos podem ser descobertas apenas regras ja conhecidas. Se 0s parametros

sdo fixados com val ores baixos, 0 nimero de regras geradas cresce enormemente.

Existem duas direcOes para gerenciar 0 excesso de resultados. o pré
processamento e 0 pds-processamento das regras. O pré-processamento significa que
devem ser geradas menos regras. O pos-processamento destina-se afiltrar ou ordenar as
regras de forma a serem sel ecionadas apenas aquelas mais interessantes [ SIEQ3].

3.8.1 POS-PROCESSAMENTO DOSRESULTADOS

O objetivo do pds-processamento € prover um mecanismo para gue as regras
geradas pel os algoritmos possam ser manipulaveis pelos usuarios finais. Se o nimero de
regras € muito grande, pode ocorrer que o usuario final ndo tenha como lidar com todo o
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volume de informacGes. Basicamente, existem duas maneiras de efetuar o poés-
processamento. A primeira € 0 mecanismo de ordenacdo das regras segundo algum
critério, 0 que va gerar uma organizagdo na exibicdo das mesmas. A segunda é
incorporar algumas medidas para a selecdo de apenas determinadas regras mais
importantes, uma vez que € interessante exibir para o usuario ndo uma quantidade

grande de padrdes, mas aqueles que sdo, de fato, interessantes [BRUOQ].

3.8.1.1 ORDENACAO DOS RESULTADOS

Se muitas regras sdo geradas, uma aternativa é ordenar os resultados a serem
exibidos. As regras podem ser ordenadas pelos consequientes, por cada conseqiente
podem ser ordenados pelo tamanho do antecedente (quantidade de itens no
antecedente). O suporte e a confiangca também podem ser utilizados para definir uma
ordem das regras. Ordenam-se as regras do suporte mais elevado para o mais baixo,
para cada suporte ordenam-se as regras através da confianga, da maior para a menor
[SIEQ3].

Embora estas formas de exibicdo oferecam alguma ordem para o grau elevado
de regras, elas ndo solucionam o problema dos resultados n&o interessantes.

3.8.1.2 REGRAS INTERESSANTES

Uma regra é dita interessante se ela proporciona alguma informagéo Util. Além
do suporte e da confianga [ Secéo 3.2], existem diversas medidas para avaliar o interesse
de uma regra: sustentacdo (lift), interesse (interest), convicgdo (conviction), forca
coletiva (collective strength), ganho (gain), entropia (entropy), X *, coverage, leverage,
etc. [SIEO3, JOR03, BAY 99, W1Z03, MAGOQ3]. Tais medidas podem ser utilizadas para
a decisdo de quais regras devem ser mantidas e quais devem ser descartadas. Ao
usuério, sdo exibidas apenas aguelas mais interessantes. Desta forma, reduz-se o tempo
de andlise das regras pelo usuario final.

O lift de uma regra de associacéo revela de que maneira uma regra prediz o
consequente melhor que uma predicéo aleatoria
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lift(X = Y) = suporte(XY)/suporte(Y)
suporte(Y)/ | D |

|D|

=confianga(X - Y) X ——,
suporte(Y)

onde |D| € o tamanho da base de dados, como |D| refere-se a 100% da base de dados,
consideramos que|D|=1.

A medida interesse (interest) de uma regra mede a dependénciaentre X e Y. E 0
guociente entre a probabilidade conjunta observada e a probabilidade conjunta sob
independéncia. Na verdade, a medida interesse é igual ao lift:

P(X,Y) _ suporte(XY)
P(X) x P(Y) - suporte(X) x suporte(Y)

O interesse ou lift minimo geramente € igual a 1. Se aregra possui lift menor do
gue 1, deve ser descartada. Tomemos como exemplo 0 seguinte caso: 80% das pessoas
compram leite, 2% das pessoas compram salméo e 1,5% das pessoas compram leite e

15%
80% x 2%

descartada pois o lift € menor do que 1. Naverdade, leite ndo € dependente de salméo. O

salmdo. O lift da regra salmdo - leite serd =0,9375. Esta regra pode ser

gue ocorre € que geralmente as pessoas gque levam saméo também levam leite, mas

somente porque elas levam o leite na maioria das vezes, comprando ou ndo 0 salméo.

O interesse ndo mede se X causa Y. Para uma percepcao deste tipo, utiliza-se a
convicgao (conviction) das regras que é dada por:

P(X) x P(=Y) _ suporte(X) x (| D | —suporte(Y)) _ | D | —suporte(Y)
P(X,=Y) suprte(X) — suporte(XY) |D|(1- confianca(X - Y)'
ou
P(X)xP(=Y) _ 1

P(X,=Y) interesse(X - 1Y)’

Quanto mais alta a convicgdo, mais freqientemente Y ocorre junto de X. Quando
for igual a 1, indica independéncia. Se possuir um valor muito alto, pode identificar
regras pouco interessantes.



62

V gjamos outro exemplo. Se 1% da populacdo é militar, se 50% das pessoas séo
adultas e se todos os militares devem ser adultos obrigatoriamente, entdo a regra

militar — adulto possui

: 1%
interesse=——— =
1% x 50%
e
. 1 1
CONViCGao = - — =—=o0,
interesse(militar — —adulto) O

A conviccdo é sensivel a direcdo, ja o interesse ndo €. A convicgdo de X - Y
ndo éigua aconviccdo de Y —» X, masointeressede X - Y éigua ao interesse de
Y - X.

Apbs a geracdo de todas as regras de associagdo, utilizando as medidas de
avaliacdo de interesse das regras, aguelas regras que nao atingirem determinados

limiares de interesses poder&o ser eliminadas.

Além das medidas acima, consideradas medidas objetivas de interesse porque
dependem apenas dos dados e parametros utilizados, existem as medidas subjetivas de
interesse. As medidas subjetivas ndo podem ser utilizadas para filtrar automaticamente
as regras interessantes ap0s 0 processamento das mesmas, pois essas medidas dependem
diretamente da avaliagdo do usuario final da aplicacdo de mineragdo de dados. Como
sd0 medidas subjetivas, uma regra pode ser interessante para um usuario e nao
interessante para outro. Do ponto de vista do usué&rio, uma regra € interessante se ela
possui um grau elevado de utilidade ou de inesperabilidade. Em relacéo a utilidade, um
padrdo € interessante se 0 usuario pode construir algo, tomar decisdes a partir dele. A
inesperabilidade, por sua vez, deve auxiliar na descoberta de regras surpreendentes,

deve ser capaz de contradizer as expectativas do usuario [BRUOQ].

Vale a pena ressaltar que existem inlmeros outros estudos sobre o assunto de
triagem de regras de associacdo, como exemplo pode-se citar a dissertacdo de mestrado

aseguir referenciada: [SILOO].
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3.8.2 PRE-PROCESSAMENTO DASREGRAS

O gerenciamento do excesso de regras pode ser abordado pela perspectiva do
pré-processamento. O objetivo é a geragdo de uma quantidade menor de regras,

exatamente as mais i nteressantes.
Existem duas propostas para este problema [SIEQ3]:

» Dentro dos limites da estrutura de suporte e de confianga, sdo utilizadas
representacbes condensadas (condensed representations). Exemplos
destas representagbes sdo os Maximal Frequent Itemsets e Closed
Frequent Itemsets.

» Fora dos limites da estrutura de suporte e confianca é utilizada a
independéncia condicional (condicional independence). Como exemplo,
citamos 0 MAMBO [VALO1]. A idéia central destas abordagens é que
Mesmo regras com suportes muito baixos podem ser interessantes, mas o
custo de mineragdo com suporte baixo € ato. Logo, ndo se utiliza o
suporte, mas a independéncia condiciona para selecionar os conjuntos
deitens[SIEOQ3].

3.8.2.1 MAXIMAL FREQUENT ITEMSETS

Maximal frequent itemsets sdo conjuntos de itens frequentes tal que nenhum de
seus superconjuntos é frequente. Desta forma, é fécil observar que cada conjunto de
itens frequentes € um subconjunto de um Maximal frequent itemset. Por isso, 0 conjunto
de todos os Maximal frequent itemsets € uma representacéo condensada de todos os

conjuntos de itens frequentes.

Métodos para geracdo dos Maximal frequent itemsets sdo utilizados em bases de
dados muito densas, onde encontrar todos os conjuntos possiveis de itens freqlentes se
torna uma tarefa muito dificil. S&o especialmente interessantes quando existem muitos

conjuntos de itens fregiientes extensos.

E importante ressaltar que encontrar somente os Maximal frequent itemsets
significa que ndo poderdo ser gerados a partir destes todos os conjuntos de itens

freqlentes.
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S80 exemplos destes métodos os algoritmos MAXMINER [BAY 98], All-MFS
[GUN97], Pincer-search [LIN98], MAFIA [BUROQ1], DepthProject [AGR0O0] e GenMax
[GOUO01].

3.8.2.2 CLOSED FREQUENT ITEMSETS

Closed frequent itemsets sGo conjuntos de itens freqlentes que caracterizam
completamente seu conjunto de transagOes associadas. Isto é, um itemset X é closed se X

contém todos os itens que ocorrem em todas as transagdes do suporte de X.

Considere um conjunto de itens frequentes | e g(l) o conjunto de todas as
transagfes em que todos os itens de | estdo presentes (o (1) € o conjunto das transactes

que suportam 1). Um conjunto de itens | € closed se, para todos 0s seus superconjuntos

J, (1) éum superconjunto de o(J) [SIEOQ3].
Closed frequent itemsets possuem algumas propriedades importantes [ SIEOS]:

» O suporte de um conjunto de itens € igual ao suporte do menor closed

itemset que o contém.
e Um maximal frequent itemset é closed.

e O conjunto de todos os closed frequent itemsets, com o seus suportes, €
um conjunto gerador para todos os conjuntos de itens freqlientes e seus
suportes. Também podem ser derivados o0s suportes e as confiancas de
todas as regras de associacdo validas na base de dados. Como € esperado
gue existam closed frequent itemsets em um ndmero bem menor que o de
conjuntos de itens freglientes, espera-se, também, que até mesmo bases
de dados muito densas possam ser mineradas.

Citamos aguns exemplos de algoritmos para geracdo de closed frequent
itemsets: CHARM [ZAKO02], A—Close [PAS99] e Closet [HANOQ].

3.8.2.3 ITENS FREQUENTES, MAXIMAL E CLOSED

Como exemplo (extraido do artigo [ZAKO01]), considere o banco de dados da

Figura 3.9. Existem cinco diferentes itens, 1={A,B,C,D,E} e seis transacOes
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T={1,2,3,4,5,6}. A tabela da direita exibe todos os 19 conjuntos de itens freqlientes que
contém pelo menos trés transacdes, ou sgja, 0 suporte minimo € de 50%. Um conjunto
de itens freqlentes € considerado maximal se ele ndo é subconjunto de nenhum outro
conjunto de itens frequientes. Um conjunto de itens freqiientes X é chamado de closed se

ndo existe nenhum superconjunto Y O X tal que o (X) =o(Y).

ITENS DISTINTOS DA BASE DE DADOS

Jane Agatha Sir Arthur | Mark P. G,
Austen Christie |Conan Doyla Twain Wodahousa
i C 0 T W
BD CONJUNTD DE [TENS FREQUENTES
TFLH.HE!.I;‘EI- 1TEMS
SUPORTE MIMIMO=50%,
1 ACTW
SNEIETE COHUILBTO DE ITEWNS
.4 cDwW
100% (6) c
31 ACTW
P ACDW B3% (5) W, CW
,, A.D.T,AC, AW
5 ACDTW 67% (4) CD, CT, ACW
aT, DWW, TW, aCT, aTw
& cCoT 50% (3| cow,.cTW, ACTW

Figura 3.9 — Mineragéo de conjunto de Itens Frequentes

Na Figura 3.10, sGo mostrados todos os 19 conjuntos de itens frequentes
juntamente com os identificadores das transagbes em que eles aparecem. Os 7 conjuntos
closed sdo obtidos pelo grupamento de todos os conjuntos de itens freqientes que
possuem o mesmo conjunto de identificadores de transaces (encontram-se circulados
no esquema do lado esquerdo da figura). Na parte direita da figura, os maximal itemsets
estdo marcados com circulos: ACTW e CDW. Como o exemplo sugere, em geral, se F
corresponde aos conjuntos de itens freglentes, C aos closed itemsets e M aos maximal
itemsets, temos M O C O F. Enquanto em C ndo existe perda de informacdo, no
sentido em que a freqiiéncia exata de todos os conjuntos de itens freqlientes pode ser
determinada a partir de C, em M existe perda de informagdo. Para verificar se um
conjunto X é freqliente, encontra-se 0 menor conjunto closed que sgja um superconjunto
de X. Se ndo existe tal superconjunto, entdo X ndo é freguente. Por exemplo, ATW é
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freqliente e possui a mesma freqiiéncia do conjunto closed ACTW, enquanto DT nédo é

freqlente, pois ndo existe nenhum conjunto closed que o contém.

I
|
o P I

I, .
- - e
| —

— s

COMJUNTE DE ITENS FREQUENTES e S il

———rr T

CLOSED ITEMSETS

Figura 3.10 - Conjunto de Itens Frequentes, Maximal Itemsets, Closed Itemsets

3.9ATRIBUTOSNAO BINARIOS

Quando os atributos séo categoricos, ao invés de binarios, a mineracdo de regras

de associacdo pode ser efetuada da mesma forma. As regras que utilizam atributos

categoricos sao da seguinte forma:

X;=x 0.X,=x, -Y,=y, 0.Y,=y,, onde Xi..X, e Y.

atributos categéricos e Xy, ...,X, € Y1,...
O suporte da expressdo anterior € definido por:

S(X, =x U..X,=x,0Y, =y, 0.Y,=VY,) =

{tOD |77y x vy, = (X Xos Yooen Ya) [T D,

banco de dados D.

A confianca da regra € dada por:

S(X,=x 0. X,=x,0Y, =y, 0.Y,=Y,,)
s(X, =x, 0..X, =X,) '

,Ym S80 0s val ores respectivos dos atributos.

Ym S50

onde t € uma transacdo do
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As férmulas acima sdo equivalentes as formulas de suporte e de confianca da

secion 3.2.

Atributos categoéricos podem ser transformados em atributos binérios, onde o
atributo de cardinalidade k é substituido por k atributos binarios. O valor binério 1 serd
posicionado no atributo binério gerado equivalente ao valor do atributo categorico, os

outros atributos binérios serdo gerados com o valor 0.

Considere a tabela T abaixo [Figura 3.11] composta pelos atributos SEXO,
ESTADO_CIVIL e UF. Os atributos possuem os seguintes dominios:

o  SEXO (S): F (feminino) e M (masculino).

« ESTADO_CIVIL (EC): C (casado), S (solteiro), D (divorciado) e V

(viavo).

* UF:RJ, SP, MG.

tio SEXO EC UF
1 F C RJ
2 M S SP
3 M S RJ
4 M D RJ
5 F S RJ
6 F C MG
7 M \ SP
8 M S RJ
9 M S RJ

Figura3.11 — Tabela T com atributos categoricos
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A tabela T’ transformada para atributos binarios é exibida nafigura 3.12.

tip SEXO=F SEXO=M EC=C EC=S EC=D EC=V | UF=RJ UF=SP UF=MG
1 1 0 1 0 0 0 1 0 0
2 0 1 0 1 0 0 0 1 0
3 0 1 0 1 0 0 1 0 0
4 0 1 0 0 1 0 1 0 0
5 1 0 0 1 0 0 1 0 0
6 1 0 1 0 0 0 0 0 1
7 0 1 0 0 0 1 0 1 0
8 0 1 0 1 0 0 1 0 0
9 0 1 0 1 0 0 1 0 0

Figura3.12 — Tabela T’ com atributos binarios

Entretanto, se o dominio de um atributo for muito grande, tratando-se cada valor
separadamente, ou os valores terdo um suporte muito baixo e ndo atingirdo o suporte
minimo necessario ou 0 nUmero de regras resultantes ira ser enorme, tornando dificil a
compreensdo do total de regras [SIEQ3]. Enquanto os atributos categoricos representam

variavei s discretas, os atributos quantitativos representam varidveis continuas.

Uma maneira de tratar os atributos quantitativos é utilizar a discretizagdo. Se os
atributos forem pré-processados antes da mineracéo, o problema estara transformado no
caso de atributos categoricos. Existe ainda a possibilidade de efetuar a discretizacdo
durante a propria fase de mineragdo (vide [SIEO3] para maiores informagoes).
Entretanto, as regras geradas com a efetuacao de discretizacao de atributos passam a ser

mais gerais, perdendo-se, destaforma, a capacidade de detalhamento do problema.

Considere o atributo idade composto de variaveis continuas, podendo variar de 0
a40. Uma discretizag@o possivel seria: faixa 1 = idade{0..18}, faixa 2 = idade{ 19..25},
faixa 3 = idade{26..40}. Neste exemplo, os valores continuos de idade foram

convertidos em 3 atributos categoricos representados pelas 3 faixas [LOP99].

Os artigos [SRI196, ZHA97, AUM99, FUK96], entre outros, possuem como

objeto a extracdo de regras de associacdo de atributos quantitativos.
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CAPITULO 4. SERVICOSIMPLEMENTADOS

Este capitulo apresenta diversas propostas relacionadas com a tarefa de geracéo
de regras de associagdo que foram implementadas. Essas propostas foram
implementadas com o objetivo de aprimorar a busca por regras de associacéo,
fornecendo ao usuario da aplicacdo uma maior variedade de parametros para possibilitar

um melhor controle sobre as regras de associacéo a serem geradas.

A implementagcdo tem como principio fundamental a idéia de fornecer servigos
para que a camada superior aos servigos possa utilizé-los da forma mais conveniente. O
servigo estd relacionado com uma interface entre duas camadas, sendo a camada
inferior, a de geracdo de regras de associagdo, e a camada superior, a utilizadora do

Servico.

A implementagcdo do servico de geracdo de regras foi baseada no agoritmo
Apriori [Figura 3.4, AGR94], utilizando-se a linguagem de programacéo Visual Basic
6.0, e as propostas que foram incorporadas ao algoritmo original serdo discutidas nas

secOes deste capitulo.

4.1 CARACTERISTICAS DAS PROPOSTAS E DOS SERVICOS
IMPLEMENTADOS

O servico bésico implementado foi 0 de geracéo de regras de associagdo. Como
subprodutos deste servigo, também foram implementados os servigos de geracéo de

itens freguientes e de diagnosticos.

Estes servicos e as propostas relacionadas aos mesmos serdo discutidos nas

secOes seguintes.

4.1.2 BASE DE DADOS DE ENTRADA

A base de dados que seréa analisada por um algoritmo de geracéo de regras de
associacdo pode estar em diversos formatos [ZAKOl]. O formato utilizado pelo
algoritmo Apriori € o “basket data’, também conhecido na literatura como formato
horizontal [AGR94, ZAKO01]. Nesse formato, cada transacéo € representada por um
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registro do banco de dados que possui o identificador da transagdo, e, em seguida, 0s
itens compreendidos pela transacdo. O banco de dados D da Figura 3.2 esta neste
formato.

A base de dados utilizada pelo servigco implementado neste trabalho utiliza o
formato semelhante ao de uma tabela de um banco de dados relacional. Os atributos da
tabela representam os itens e os registros na tabela representam as transagfes. Desta
forma, a geragdo do arquivo a ser utilizado pela implementacdo ndo necessita de
nenhuma transformacdo em especial se a fonte dos dados é um banco de dados
relacional. Nesse formato, o banco de dados da Figura 3.2 seria representado pela tabela
T da seguinte forma [Figura 4.1]:

Rl R o k| k| R >
| R O O | o W
o O] o o] | | O
Rl o r| | | | O
P O O r»l O | m
O Ol O O] k| Ol m

Figura4.1 —Tabela T que representa a base de dados de entrada para o servico

Como os atributos A, B, C, D, E e F sdo atributos binérios, o valor 1 representa a
ocorréncia de um atributo em uma determinada transacdo e o valor 0 a ndo ocorréncia
do mesmo, ou sgja, a presenca ou ndo de determinado item em uma transacéo,

respectivamente.

Para utilizacBo do servico, € necessaria a passagem de um arquivo texto
contendo a base de dados e de um arquivo de informagdes sobre os atributos. Para o

exemplo anterior, 0 arquivo de dados seria 0 seguinte [Figura 4.2]:

101110
111101
100110
000100
110000
110110

Figura 4.2 — Exemplo de arquivo texto para a entrada de dados
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As informages béasicas do arquivo sobre os atributos s8o o nome do atributo, a
posi¢do inicial do atributo no arquivo de dados, a quantidade de posi ¢des ocupadas pelo
atributo e umainformac&o indicando que o atributo é binério. Na quarta posi¢éo de cada
linha do arquivo é indicado um “B” para cada um dos atributos binérios. Para o banco
de dados da Figura 4.2, o arquivo de especificacdo dos atributos seria da forma dada

pela Figura 4.3.

[ ATRI BUTCS]

Figura 4.3 — Exemplo de arquivo texto para a especificacdo dos atributos

Entretanto, os atributos a serem utilizados pelo servico implementado néo
precisam ser atributos binarios, podem ser, também, atributos categoricos. Dessa forma,
atabelarelaciona que representa os dados ndo possuira apenas atributos com dominio O

ou 1.

Considere a tabela T' do banco de dados ficticio D’ abaixo [Figura 4.4], onde
existem os atributos A, B, C, D, EeF. A, B, E e F sdo binarios e C e D sdo categoricos.
O dominio do atributo C € composto pelas categorias CatCl, CatC2, CatC3, CatC4 e
CatC5. O dominio do atributo D é formado pelos elementos CatDX, CatDY e CatDW.

CatCl CatDX

CatC5 CatDzZ
CatC3 Catbw
CatC2 Catbw
CatCl CatDzZ

Rl k| o ,r| R, »r >
Rl k| o o r| O W
| o of k| of B m
ol ol ol of r| o T

CatCl CatDX

Figura4.4 —Tabela T’ que representa a base de dados de entrada para atributos binarios

e categoricos
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O arquivo de dados e o0 arquivo de especificacdo dos atributos seriam representados

respectivamente pelas figuras 4.5 e 4.6

10Cat ClCat DX10
11Cat C5Cat DZ01
10Cat C3Cat DWLO
00Cat C2Cat DWO
11Cat ClCat DZ0O
11Cat C1Cat DX10

Figura 4.5 — Arquivo texto para a entrada de dados do banco D’

Para atributos categoricos, ndo se exige, aém do nome do atributo, da posi¢éo
inicial do atributo no arquivo de dados e da quantidade de posi¢Oes ocupadas pelo
atributo, a informag&o indicando que o atributo € categdrico. Se a quarta posi¢céo da
linha do arquivo ndo for utilizada, o atributo é identificado como um atributo

categorico.

[ ATRI BUTCS]
A1]1] B

B| 2| 1| B
Q3|5

D 8|5

E| 13/ 1| B

F| 14| 1| B

Figura 4.6 — Arquivo texto para a especificacéo dos atributos do banco D’

4.1.3 AMOSTRA

O modelo proposto para a implementacdo supbe que todas as operacoes
necessarias para a geracdo de regras de associacdo serdo executadas na memoria
principal. Quanto menos acessos ao disco forem efetuados pelo servico de geragdo de
regras, menor o tempo de execucdo do mesmo, pois 0 tempo de acesso & memoria

principal € muito menor que o tempo de acesso ao disco.

Para atender a esta particularidade foi utilizada a técnica de amostragem da base
de dados. A amostra da base de dados deve necessariamente caber na memoria principal
do computador onde 0 servi¢o de geracdo de regras sera empregado.
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Como o tempo de execucdo do Apriori € linear em relacdo ao tamanho da
amostra, a utilizacdo de amostras pequenas tera uma performance melhor que a
utilizacdo da base de dados inteira ou de amostras grandes. Entretanto, a amostra
utilizada deve refletir as caracteristicas de toda a base de dados para que a geracéo de
resultados incorretos seja minimizada.

A amostragem é realizada através da selecdo aleatdria de registros da base de
dados. Esta selecdo néo é realizada de uma sd vez em toda a base de dados. Cada

registro é selecionado de uma determinada fragdo da base de dados.

Considere a variavel fator. Esta varidvel representa a porcentagem da base de
dados D que sera utilizada como amostra. A base de dados € dividida em f fragoes

sequenciais, onde f = fator* | D |. Esta formula representa, na verdade, o tamanho da

amostra. Em cada uma destas fragOes, da primeira a Ultima, um registro é selecionado
de forma aleatéria. Desta forma, qualquer sazonalidade da base de dados provavel mente
serd mantida em sua amostra. A base de dados em disco so € percorrida uma unica vez

para a geracaéo da amostra.

Este critério permite que a leitura do arquivo contendo a base de dados sgja
efetuada de forma muito simples. Se os registros fossem aleatorizados de uma vez s0,
teriamos que lidar com a situacdo da selecdo do registro na posicdo n e depois do
registro na posi¢do m, onde n>m. Para que o0 arquivo fosse percorrido somente umavez,
seria exigido um controle adicional para reordenagdo das posi¢es dos registros a serem

selecionados, antes de ser efetuada a selegdo propriamente dita.

4.1.4 LEITURA DA BASE DE DADOS DE ENTRADA

Um registro da base de dados de entrada representa uma transagcdo. Como o
servico trabalha com atributos que podem ser categdricos, um item é a combinagdo do
atributo e seu valor respectivo em determinado registro [Secdo 3.2]. Desta forma, um
determinado atributo que assume k valores distintos sera interpretado como k itens
distintos. Para atributos categoricos, todos os valores distintos do dominio que sdo

utilizados iréo gerar um item, inclusive o valor nulo.

A excecao ocorre com os atributos identificados como binarios [Secdo 4.1.2].

Neste caso, um atributo binario da base de dados ira gerar apenas um item, pois somente
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o valor “1” do atributo binario é considerado para compor o item. Os valores nulos ou

“0” sdo ignorados para atributos binarios.

Para cada registro lido da base de dados de entrada, identifica-se se este registro
serd aproveitado ou ndo para a confecgdo da amostra a ser utilizada pelo servigo de
geracao de regras [SecOes 4.1.9 e 4.1.13]. Ainda que o registro ndo seja aproveitado
para a amostra, 0 mesmo sera tratado para a confeccdo de estatisticas [Secdo 4.1.16] e
para o calculo de erro da amostra [Secdo 4.1.7], se 0 mesmo ndo for descartado pela

segmentacdo da base de dados [ Segdo 4.1.9].

Ainda para cada registro lido da base de dados, identificam-se todos os itens
encontrados no mesmo. Se o registro for selecionado para compor a amostra, a
identificacéo do registro e todos 0s seus itens serdo incluidos em uma estrutura de dados
em memoria. Esta estrutura ficard na memoria principal até o término da execucdo do
Servico e representara a amostra da base de dados a ser utilizada por todo o servigo. A

base de dados de entrada, em arquivo, ndo sera mais manipulada.

4.1.5 MANIPULACAO DOSVALORESNULOS

A principio, os valores nulos séo considerados para a geragdo de regras tal como
os demais valores do dominio de um atributo categorico. Entretanto, se o atributo for
bindrio, apenas o vaor “1” € considerado vaido. Desta forma, os nulos sdo

automati camente descartados.

Considerando-se atributos categéricos, existe um pardmetro que pode ser
acionado para que ndo ocorra a geragcdo de regras com valores nulos de atributos.
Assim, os vaores nulos assumidos pelos atributos seréo ignorados e ndo serdo
carregados para a base de dados em memoria. Para todo o servico de geracéo de regras,
os valores nulos ndo existirdo, pois 0s mesmos ndo irdo pertencer a base de dados em
memoria se o parametro afim estiver especificado. Ainda que os nulos sejam ignorados
nas regras e ndo carregados para a base de dados em meméria, eles serdo lidos

normal mente no caso de retorno de estatisticas [ Secdo 4.1.16].
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4.1.6 GERACAO DA LISTA DE ITENSFREQUENTESF;

A lista de itens freguientes com apenas um item (F1, [Secéo 3.4.2]) € extraida de
informagOes resultantes da leitura da base de dados de entrada. Como a base de dados
deve ser percorrida para a extragdo da amostra, este procedimento € aproveitado para
outras finalidades. Nesta fase de leitura, a quantidade de registros em que um
determinado item aparece € registrada. Desta informagéo é calculado o suporte de cada
um dos itens em relacdo ao tamanho da amostra. Assim, alista F; de itens frequentes é

extraida dessas informagdes sobre 0 suporte dos itens.

Na fase de leitura da base de dados de entrada, também sdo geradas algumas
outras estatisticas sobre a base de dados [ Secdo 4.1.16].

4.1.7 CALCULO DE ERRO DA AMOSTRA

Ja que a base de dados é percorrida em sua integra na fase de geracdo da
amostra, armazena-se, também, para cada item, a quantidade de registros em que ele
aparece na base de dados inteira. Dessa informagdo, podemos gerar uma lista F;'
relativa ndo a amostra, mas em relacdo a toda a base de dados. Essas informactes
relativas a base de dados inteira sdo utilizadas para rejeitar ou aprovar uma amostra.

O servico implementado possibilita a rejeicdo de uma amostra se a lista F; for
diferente dalista F,' . Permite, ainda, rejeitar a amostra se a diferenca entre o suporte de
cada um dos itens frequientes em F; e o suporte em F," for maior que £ (& éovalor do
erro a ser tolerado). Esse valor deve ser passado como parametro para 0 servigo de

geracao de regras.

Apds a extracdo da amostra, se a mesma for aprovada, a geracdo dos demais
conjuntos de itens freqUentes utiliza apenas a amostra dos dados que se encontra ha

memoria principal.

4.1.8 ESTRUTURA DA BASE DE DADOSEM MEMORIA

A amostra dos dados é armazenada em memoria na forma de uma lista de

vetores de bits, aos quais chamaremos de palavras. Cada item distinto identificado na
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base de dados lida é associado a uma posicdo a ser ocupada na palavra. Como cada
transacdo da base de dados € um conjunto de itens, esta transacdo serd armazenada em
um conjunto de bits, ou sgja, em palavras. Cada transagdo pode ocupar uma ou mais
palavras dalista.

Considere que a amostra selecionada sgja idéntica ao banco de dados D’ [Figura
4.4]. Naleitura do primeiro registro, ao ler o item A=1, 0 servico associaria a posi¢cao 0
da palavra a este item, por ser este o primeiro a ser lido. O proximo item a ser
identificado é o B=0, mas como B € um atributo binario, este item seria ignorado. O
item seguinte a ser lido, item C=CatCl1, seria associado a posi¢cdo 1. O item D=CatDX

seria associado a posicdo 2, e, por fim, o item E=1 seria associado a posi¢éo 3.

Na leitura do segundo registro, o item A=1 ja estaria identificado através da
leitura da transac&o anterior e ocuparia a posi¢ao 0 da palavra no registro 2. O item B=1
seria associado a proxima posicdo disponivel (posicdo 4), e assim por diante. As

associacoes entre itens e posi¢des na palavra seriam as seguintes [Tabela4-1]:

Item Posicéo
A=1
C=CatC1
D=CatDX

E=1
B=1
C=CatC5
D=CaDz

F=1
C=CatC3
D=CaDW
C=CatC2

©| O Nl o g M W N| | O

=
o

Tabela 4-1 — AssociagOes entre itens e posi¢oes na palavra dos servicos implementados

Cada uma destas posi¢oes representa um bit ligado no vetor de bits, ou sgja, na
palavra. O registro 1 possui, portanto, os bits 0, 1, 2, e 3 ligados. Significa que as
posicdes O, 1, 2 e 3 da palavra estardo preenchidas com 1 e as demais com O.
Considerando uma palavra que ocupe, ho maximo, 5 posi¢cdes, de 0 a 4, a paavra
relativa a transagdo 1 seria a “01111”. Para efeito de armazenamento, optou-se por

armazenar numeros inteiros. Convertendo a palavra“01111” parainteiro, temos o valor
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120 +1* 28 +1* 22 +1* 22 +0* 2* =15. Este valor é 0 que serd armazenado para

representar o registro lido.

A segunda transagdo ocuparia as posi¢coes 0, 4, 5, 6 e 7. Como a palavra possui
apenas 5 posicles, ndo poderiamos utilizar as posicdes 5, 6 e 7. Neste caso, utiliza-se
mais de uma palavra da lista para armazenar o registro. A posicéo 5 se tornaria a
posicdo 0 da segunda palavra, a posicéo 6 se tornaria a posicdo 1 da segunda palavra, e
assim por diante. Dessa forma, o registro 2 seria identificado por duas palavras:
“10001" e “00111", o que equivaleria aos valores 17 e 7, respectivamente. A lista de

palavras contendo a amostra em memoria seria da seguinte forma:

Palavra Vaor
1 15
2 17
3 7
4 9
5 24
6 0
7 16
8 8
9 19

10 2
11 31

Figura 4.7 — Lista de palavras representando a amostra de dados

Existe umatabela auxiliar, que indica a posicéo inicial do registro nalistaanterior. Seria

da seguinte forma:

Transagéo Posicéo
Inicial
1 1
2 2
3 4
4 6
5 9
6 11

Figura 4.8 — Tabela auxiliar para alista de pal avras representando a amostra de dados
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Como se optou por este tipo de armazenamento, todas as operacbes de
comparacao realizadas pelo servigo sdo feitas através de operadores booleanos. Por,
exemplo, para identificar se um conjunto de itens candidatos estara presente ou ndo em
uma determinada transagao, basta efetuar um “AND” entre os dois valores. Neste caso, 0
resultado deve ser igual ao valor associado ao conjunto candidato. Por exemplo, o item

candidato A=1 e B=1, equivale ao valor, 2°+2* =17 . Para o registro 1, fazendo 15
AND 17, tem-se o valor 1. Logo, o conjunto de candidatos ndo estd presente neste
registro. Para o registro 2, fazendo 17 AND 17, tem-se 17. Como o retorno da segunda
palavra é 0, resultado de O AND 7, verifica-se que o conjunto candidato esta presente na
transagdo 2, assim como nas transacdes 5 e 6. Nas transacOes 3 e 4, verifica-se que 0

conjunto candidato ndo esté presente.

Na implementagéo realizada, foi utilizado um vetor de nimeros inteiros para
armazenar, em memoria, a amostra selecionada a partir dos dados. Cada nimero inteiro
possui 15 posicOes a serem ocupadas. Embora esta estrutura seja armazenada em um
vetor de inteiros, podemos considera-la como uma base de dados do tipo Vertical
Bitvectors [ZAKO1].

4.1.9 SEGMENTACAO

O servico implementado permite que sgja especificado qual 0 segmento da base
de dados que servir4 para a mineracdo das regras de associagdo. Esta especificacdo é
feita relacionando-se quais sdo os dominios validos para determinados atributos. Se néo
exigtir a especificagdo, todos os registros da base de dados estardo aptos a serem
selecionados para a amostra que sera utilizada no servigo. Havendo a especificacéo,
ocorre uma pré-selecdo dos registros. A pré-selecdo de registros é feita verificando se os
itens existentes nos registros estdo de acordo com a segmentacdo especificada. Somente
0S registros pré-selecionados poderdo ser utilizados na amostra. Desta forma, a base de
dados n&o precisa ser segmentada fisicamente para ser utilizada pelo servigo. Apenas a
especificacdo do segmento é o bastante. A amostra ser& formada somente por registros
dentro da especificagdo do segmento.

Considere uma base de dados, por exemplo, contendo o atributo “UF” que se

refere & unidade de federacdo brasileira. O usuario poderia querer segmentar a base de
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dados para, depois, realizar a mineracéo de dados. Esta segmentacéo poderia ser feita
com o objetivo de selecionar somente 0s registros relacionados as unidades da federacéo
do Sudeste. Registros relacionados com unidades da federacéo de outras regides devem,
entdo, ser descartados. Uma abordagem seria segmentar fisicamente a base de dados
para aretirada dos registros e utilizar a mesma como origem de dados para a amostra. O
que o servico implementado se propde, no entanto, € ndo segmentar a base de dados
fisicamente. E sim, especificar quais sdo os atributos (no caso, somente 0 “UF’) e quais
s80 os valores de dominio validos para os atributos (no caso, “ES’, “MG”, “RJ’ e
“SP”). A partir destas especificagOes, sem nenhuma alteragéo na base de dados original,
0 servico serd capaz de selecionar apenas registros com as condi¢es relacionadas.
Desta forma, poderdo ser utilizadas varias segmentacoes diferentes da base de dados

sem a necessidade de alteragdo da mesma.

O servico ndo carrega para a base de dados em memoria os atributos e seus
valores, ou sgja, 0s itens que sdo especificados para a segmentacdo da base de dados.
Esta politica € adotada para evitar que segjam geradas regras triviais com o0s itens da

segmentacdo no consequiente da regra.

Uma outra caracteristica da utilizagdo da segmentacdo é que o tamanho da
amostra sugerida pelo usuério pode nédo ser atingido. Neste caso, o tamanho da amostra

serd 0 maior possivel desde que menor ou igual ao valor especificado pelo usuario.

O servico implementado requer um arquivo texto a ser enviado como parametro.
Para 0 banco de dados D’ [Figura 4.4] e para uma segmentacdo dada pelo
aproveitamento dos registros com o atributo “B”, com valor igua a “1”, e com o
atributo “C”, com valor igua a “CatC1” ou “CatC5", o0 arquivo texto seria dado por
[Figura4.9]:

[ SEGVENTAGAQ
B 1
q Cat Cl| Cat C5

Figura 4.9 — Arquivo texto para a especificacdo do segmento do banco D’ que servira
paraamineragdo das regras de associagao
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4.1.10 DESCARTE DE REGISTROS

O servico implementado realiza o descarte de registros da base de dados em
memoria com a finalidade de reducdo da base de dados a ser analisada. Com uma base
de dados menor, o teste dos conjuntos de itens candidatos se torna mais rapido.

A partir do conjunto de candidatos, na etapa de avaliagdo dos conjuntos de itens
freqlientes de tamanho k, os registros que possuem pelo menos um conjunto de itens
freqlientes € marcado. Somente os registros marcados serdo utilizados na etapa
posterior, a de avaliagdo dos itens frequentes k+1. Os registros ndo marcados sdo
descartados automaticamente na etapa de avaliagdo. Desta forma, a cada passo do
algoritmo, a base de dados sob avaliacdo se torna menor, diminuindo o tempo de

execucdo total do algoritmo.

4.1.11 HIERARQUIA

Uma hierarquia € uma colecdo de conjuntos de itens. Cada conjunto de itens
representa um nivel da hierarquia. O nivel 1, o maior da hierarquia, possui apenas um
elemento. Cada elemento do nivel n pertence a um Unico elemento do nivel n-1. O nivel
mais baixo € composto de itens simples e ndo de conjunto de itens.

Permite-se que segja enviada ao servico uma relacéo de hierarquias para serem

consideradas na geracao de regras de associagao.

No servico implementado, a hierarquia € Util para organizar o dominio de um
atributo. Considere o atributo ESTADO_CIVIL, que possui 0 seguinte dominio:
SOLTEIRO, CASADO, DIVORCIADO, DESQUITADO, UNIDO ESTAVELMENTE,
SEPARADO DE FATO e VIUVO. Podemos organizar o dominio em dois grupos. O
primeiro, 0 grupo dos unidos, e o segundo, 0 grupo dos nao unidos. Os valores de
dominio CASADO e UNIDO ESTAVELMENTE pertencem ao grupo dos unidos. Ja os
valores SOLTEIRO, DIVORCIADO, DESQUITADO, SEPARADO DE FATO e
VIUVO pertencem aos ndo unidos. Podemos, ainda, dizer que DIVORCIADO,
DESQUITADO e SEPARADO DE FATO pertencem ao grupo dos separados, e este
grupo é que pertence ao grupo no nivel acima dos ndo unidos. A Figura 4.10 representa

a hierarquia formada por estes grupos.
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ESTAD CIWIL {EC)

[T = LIDD £ = AT LIRIDED

B = LASADG Eg:'.';."::::' £ = SEPARALE B = A B = SO0 FEFT

EC a DIVORTILN EC = DESOILNTAD BC = SRPARA

PEFATD

Figura 4.10 — Hierarquia do dominio do atributo ESTADO_CIVIL

Como ja visto, a definicdo da hierarquia pressupde que um item pertenca a
apenas um grupo do nivel acima. Isto significa que 0s grupos devem ser mutuamente

exclusivos.

A hierarquia que pode ser enviada ao servico pode ser compreendida na forma
de ssimples agrupamentos de itens de um mesmo atributo, o que seria semelhante a uma
discretizacdo no dominio do atributo. Mas néo € simplesmente uma discretizacdo, visto
que o valor do atributo pertencente ou ndo a uma hierarquia continua sendo valido para
a mineracdo de dados. Na discretizag&o, ocorre a substituicdo do valor do atributo por
outro valor ja discretizado. Na hierarquia, ocorre 0 acréscimo de mais um item no
dominio do atributo. Este item €é associado a um valor definido pelo usuario e tem seu
acontecimento relacionado a ocorréncia de qualquer item que compde a hierarquia em
guestdo. No exemplo do atributo ESTADO_CIVIL, o grupo dos unidos € associado ao
valor UNIDO e este valor ocorrerd se o valor CASADO ou se o vaor UNIDO
ESTAVELMENTE ocorrer. A idéa da hierarquia € permitir o agrupamento de itens,

mas N30 € necessario que o0s valores agrupados sejam desconsiderados na andlise.

A hierarquia também pode servir para gerar regras do tipo Nao A — B. Neste
caso, basta criar um grupo que defina o dominio Nao A. No caso do exemplo do estado

civil, ahierarquia ndo unidos € um exemplo.
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A principio, para o exemplo da Figura 4.10, todos os valores (SOLTEIRO,
CASADO, DIVORCIADO, DESQUITADO, UNIDO ESTAVELMENTE,
SEPARADO DE FATO, VIUVO, UNIDO, NAO UNIDO e SEPARADO) serdo véidos
como valores de dominio do atributo ESTADO _CIVIL. O usuério, entretanto, pode
informar se os vaores de dominio agrupados serdo ou ndo considerados na geracéo de
regras de associacdo. Se apenas os valores relativos aos grupos forem considerados
(UNIDO, NAO UNIDO e SEPARADO), a utilizagio da hierarquia funcionara como
uma discretizagdo. A utilizagdo da hierarquia, tal como uma discretizagdo, pode ser
utilizada para atingir o suporte e reduzir as varidveis sob consideragdo, aumentando a

chance de ocorréncia de itens freguentes.

Considere um banco de dados que possua, entre outros atributos, o atributo A e 0
atributo B. Os valores ay, & e az fazem parte do dominio do atributo A. Os valores by, by
e b; fazem parte do dominio do atributo B. Considere, ainda, as hierarquias
especificadas na Figura 4.11. O servico exigira um arquivo texto no formato da figura

4.12 para a especificagéo das hierarquias a serem consideradas.

Afributo & Ammbuto B
Ay A ‘ Eimir] DU
Al ‘ Bmigd ‘ Eugd ‘ Baiil ‘ ‘ B i

Figura4.11 — Hierarquia do dominio dos atributos A e B

[ H ERARQUI A]

Al || azouzous| a1| @z as
B| H| baous| b2| bs

B| Hl biouzous| b1| b2ouz

Figura4.12 — Arquivo texto para a especificacdo da hierarquia dos atributos A e B
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Na Figura 4.12, o primeiro campo das linhas do arquivo deve ser preenchido
com o0 nome do atributo. O segundo campo especifica se os itens agrupados deverdo ser
levados em conta ou n&o para a geragao das regras. O “H” indica que os itens agrupados
ndo serdo considerados e somente o valor da hierarquia sera levada em consideragéo. Ja
0 “I” significa que, aém do vaor da hierarquia ser levado em consideracéo, todos os
valores dos itens agrupados também poderdo estar presentes nas regras. O terceiro
campo € reservado para o valor da hierarquia. Os campos seguintes sdo reservados aos

itens a serem agrupados.

Para cada hierarquia especificada, um item é acrescentado a0 dominio do
atributo em questdo. Na geracdo da amostra de dados, estes itens séo armazenados em
memoria como se fossem mais um valor do dominio do atributo, tal como os demais
valores do dominio. O servico, entdo, ira tratar a hierarquia como um item comum na
base de dados em meméria. Se ndo for necessario que os itens agrupados em uma
hierarquia estejam presentes nas regras, entéo, esses valores ndo serdo armazenados na
base de dados em meméria. Somente os valores associados as hierarquias e os demais

itens que ndo tenham sido agrupados seréo armazenados.

A quantidade de registros associados a uma hierarquia é dada pela quantidade de
registros onde ocorre pelo menos um item que pertenca a hierarquia, em qualquer nivel
inferior. Considere BDem @ amostra em meméria do banco de dados e t cada uma das

transagOes. No caso da hierarquia biouous, @ quantidade de registros seria dada por:

| Dyourous IFI{tUBD, ., :b, Ot Ob, Ot Ob, Ot} ].

Entretanto, como o valor da prépria hierarquia € armazenado na base de dados em
memoria, 0 servico calculariadiretamente:

|b10u20u3 |:|{t D BDmem : b10u20u3 D t} | .

4.1.12 ATRIBUTOSMULTIVALORADOS

Se a base de dados a ser minerada possuir um atributo multivalorado, este
atributo devera ser decomposto para poder ser enviado ao servigo de geragdo de regras.
Uma primeira abordagem seria a identificacdo de todo o dominio do atributo

multivalorado, onde cada valor distinto se tornaria um atributo binario a mais na tabela.
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Entretanto, se o dominio for extenso ou dificil de ser identificado em sua totalidade,
podem ser criados n atributos do mesmo tipo na tabela, onde cada atributo seria
preenchido com um valor distinto do atributo multivalorado (esta seria uma segunda

abordagem do problema).

Considere um banco de dados com as informagdes sobre clientes, onde existe
um atributo multivalorado que relaciona os bens do cliente. Além deste atributo,
existem atributos que armazenam a idade do cliente e a cidade onde o cliente mora,

adém de um identificador Unico. A Figura 4.13 representa a tabela com estas

informagoes.
ID Cliente Idade Cidade Bens
1 25 RIO DE JANEIRO CARRO
2 30 RI10O DE JANEIRO CARRO
APARTAMENTO
3 45 NITEROI CARRO
CASA
SiTIO
4 40 NITEROI MOTO
LANCHA
APARTAMENTO
5 38 MACAE CARRO
CASA

Figura 4.13 — Tabela com informagdes de clientes

A primeira abordagem, levaria ao envio do seguinte arquivo com a descric¢ao dos

atributos para o servico de geracéo deregras [Figura4.14]:

[ ATRI BUTOS]
| DADE| 1] 2| C

Cl DADE| 3] 20| C
CARRQ 23| 1
APARTAMENTQ 24| 1
CASA| 25| 1

SiTIQ 26| 1

MOTQ 27| 1

LANCHA| 28| 1

Figura 4.14 — Primeira abordagem para especificacdo de atributos para banco de dados

declientes

O arquivo de dados a ser enviado deveria ser o0 seguinte [Figura4.15]:
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25RI O DE JANEI RO 100000
30RI O DE JANEI RO 110000
45NI TERO 101100
40NI TERO 010011

Figura 4.15 — Primeira abordagem para especificacéo do arquivo de dados para banco

de dados de clientes

A segunda abordagem levaria ao envio do arquivo de especificagéo dos atributos

e do arquivo de dados na seguinte forma [Figurad.16; Figura4.17]:

[ ATRI BUTCS]

| DADE| 1] 2| C
Cl DADE]| 3| 20| C
BEML| 23| 11
BEMR| 34| 11
BEMB| 45| 11

Figura 4.16 — Segunda abordagem para especificagdo de atributos para banco de dados

declientes
25RlI O DE JANEI RO CARRO
30RI O DE JANEI RO CARRO APARTANMVENTO i
45N TERQ CARRO CASA SITIO
40Nl TERO MOTO LANCHA APARTANMVENTO

Figura 4.17 — Segunda abordagem para especificacdo do arquivo de dados para banco

de dados de clientes

Para a segunda abordagem, poderia, ainda, ser definido um grupo de atributos
que agruparia todos os atributos provenientes da coluna multivalorada. Este grupo
serviria para prover o servico de um mecanismo que identificasse todos os atributos do
grupo como um unico grande atributo multivalorado. Os atributos pertencentes ao grupo

podem ser combinados entre si para a geracao de regras.

O agrupamento de atributos pode ser utilizado para atributos multival orados, o

mesmo se aplica para relacionamentos 1-N entre tabelas do banco de dados.

Considere que no banco de dados de clientes [Figura 4.13], o cliente 1 possua
um terreno. Neste caso, 0 arquivo de definicdo de atributos da segunda abordagem nédo

precisaria mudar e o arquivo de dados seria 0 da Figura 4.18.
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25RI O DE JANEI RO CARRO TERRENO

30RI O DE JANEI RO CARRO APARTAMENTO

45N TERO CARRO CASA SiTIO

40NI TERA MOTO LANCHA APARTAMENTO

Figura 4.18 — 2a abordagem para especificagdo do arquivo de dados para banco de

dados de clientes

O grupo chamado BEM poderia ser especificado para o agrupamento dos
atributos BEM1, BEM2 e BEM3. Com esta informagao, 0 servigo de geracao de regras
utilizaria somente o grupo BEM para a geragéo de regras se associacdo. Os atributos
BEM1, BEM2 e BEM3 seriam levados em consideracéo, apenas, para a composi¢ao do
grupo BEM e ndo seriam alvo da geragcdo de regras. O arquivo a ser enviado para o
servigo de geracdo de regras com a especificagdo do grupo seria o seguinte [Figura
4.19]:

[GRUPO]
BEM|BEM1BEM2BEM3

Figura 4.19 — Arquivo de especificacéo para grupo de atributos

A armazenagem da base de dados em memodria seria feita utilizando-se as
informagdes do grupo BEM. Para o registro 1, seriam armazenados 0s seguintes itens:
IDADE=25, CIDADE=RIO DE JANEIRO e BEM=CARRQO. Para 0 registro 2, seriam
armazenados. |IDADE=30, CIDADE=RIO DE JANEIRO, BEM=CARRO e
BEM=APARTAMENTO, e assim sucessivamente [Figura4.17]. Logo, estes itens é que

seriam alvo das regras de associagao.

O agrupamento de atributos pode servir para a deteccdo de relacionamentos
entre eventos que ocorreram em tempos diferentes, onde a sequéncia dos fatos ndo é

importante.

Diferentemente da hierarquia, o grupo de atributos é considerado um novo
atributo e € composto pelos valores existentes no dominio dos atributos que o
compdem. A hierarguia € um novo valor de um atributo ja existente e € composta pelos
valores do dominio do atributo em questdo. Ainda de forma diferente da hierarquia, um

atributo ndo pode estar em mais de um grupo diferente.
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4.1.13 DIRECIONAMENTO E REDUCAO DO NUMERO DE REGRAS

Para a reducdo do numero de regras de associagdo a serem geradas pelo
algoritmo implementado, existem diversos parametros que podem ser utilizados. O
objetivo da reducdo do nimero de regras geradas é possibilitar, para o usuario, a
manipulagdo de um volume menor de informagdes ao final da execucéo do algoritmo.
Além deste aspecto, alguns parametros estéo aptos a direcionar os resultados em relacéo

a determinados atributos previamente especificados.

4.1.13.1 NUMERO MAXIMO DE ITENS

O primeiro parametro que pode ser empregado é o nimero maximo de itens de
um conjunto de itens frequientes. Como uma regra com grande quantidade de itens pode
se tornar de dificil interpretacdo, este par@metro pode ser usado. Se 0 parametro
especificado for menor que o tamanho maximo possivel de um conjunto de itens
freqlientes em uma determinada base de dados, ocorrera uma reducéo na quantidade de
conjuntos de itens frequentes. Esta reducédo implicard em um menor tempo de busca na
base de dados, ja que um menor nimero de conjuntos de itens candidatos sera testado.

O nuimero maximo de itens no antecedente das regras e 0 nimero maximo de
itens no consequente das regras também podem ser especificados. Estes parametros
direcionam o formato das regras geradas, facilitando a sua compreensdo. Muito comum
€ a utilizac&o de apenas um Unico item no consequiente da regra. Da mesma forma que o
parametro anterior, esses novos parametros também sdo Uteis na fase de geracéo dos
itens freqUentes, pois so utilizados para gerar o parametro de nUmero maximo de itens
de um conjunto freqlente. Alguns preceitos foram estipulados para reger esses
parametros.

e Se 0 nimero maximo de itens de um conjunto fregiente ndo for
especificado ou for maior que 0 nimero maximo de itens no antecedente
mais 0 nimero maximo de itens no conseguente, passa a ser fixado por

esta soma.
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e Se, no entanto, os valores especificados para os parametros de nimero
maximo de itens no antecedente ou no consequente ndo forem
estipulados ou forem maior ou igual ao valor estipulado para 0 maximo
de itens em um conjunto de itens frequentes, passam a ser fixados por

este valor méximo menos 1.

Os parametros que regem o numero de itens no antecedente e no conseqiiente
também reduzem o custo computacional na fase de geracéo de regras. Por exemplo, se
um conjunto { A B C} é freqliente e o nimero de itens no conseqiiente deve ser 1, entéo,

apenas as regras AAB-C, AC - B e B,C - A deverdo ter suas confiancas

testadas. Asregras A - B,C, B -~ A C e C — A B ndo serdo nem consideradas na
verificacéo.

4.1.13.2 ESPECIFICACAO DE ITENS

Para que as regras geradas sejam direcionadas para o objetivo do usuério, podem
ser especificados, também, quais atributos deverdo ser utilizados no antecedente das
regras e quais atributos dever&o ser utilizados no conseqliente das regras. Em se tratando
de atributos categoricos, pode, ainda, ser especificado quais sdo os valores do dominio
dos atributos gue deverdo ser considerados. Se os valores do dominio do atributo ndo
forem determinados, o0 servico considera todo o dominio como sendo valido. Ou sgja,
podem ser especificados somente atributos ou os itens completos. As hierarquias e
grupos também podem ser especificados, sendo os mesmos tratados como se fossem
atributos ou itens comuns,

Os antecedentes e consequientes estipulados séo utilizados na fase de leitura da
base de dados. Nesta fase, um item € carregado para a base de dados em memoria
apenas se 0 atributo respectivo ou item respectivo estiver sido especificado para

utilizac&o como antecedente ou como consequente.

A especificac@o destes atributos também reduz a quantidade de conjuntos de
itens candidatos. Qualquer conjunto de itens candidatos deve ser um subconjunto do
conjunto formado pela unido dos atributos e itens especificados para serem levados em
conta no antecedente e no consequiente das regras. Também sdo utilizados na fase de
geraca@o das regras para a verificagdo se 0 antecedente e 0 conseguente da regra se
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encontram respectivamente contidos nos conjuntos de valores possivels para 0S

antecedentes e para os conseqientes.

Considere o banco de dados D’ [Figura 4.4]. Supondo que o antecedente deva
ser um subconjunto do conjunto formado pelo atributo A e pelos itens C=CatC1 e
C=CatC2 e que o conseqguente deva ser um subconjunto do conjunto formado pelo
atributo D, os arquivos a serem enviados para 0 servico de geracdo de regras, com a
especificaco dos antecedentes e dos conseqlentes, seriam, respectivamente, 0s

seguintes [Figura 4.20; Figura 4.21]:

[ANTECEDENTES]
A
clcatClicatc2

Figura 4.20 — Arquivo de especificac8o para os antecedentes das regras

[CONSEQUENTES]
D

Figura 4.21 — Arquivo de especificac8o para os conseguentes das regras

Estes parametros serdo considerados sempre dentro dos limites dos parametros de

ndmeros maximos.

4.1.13.3 NUMERO MAXIMO DE REGRAS

Além dos parémetros das se¢fes 4.1.13.1 e 4.1.13.2, ainda pode ser especificado
0 nUmero maximo de regras a serem geradas. Este parametro € utilizado apls a
utilizacdo de todos os outros, inclusive dos parametros de selecdo de regras
interessantes [Secéo 4.1.15].
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4.1.14 DESCARTE DE COMBINACOESE REGRASTRIVIAIS

Podem ser enviadas ao servico de geracéo de regras, combinagdes de itens que
sS40 triviais para determinado problema. As combinagdes podem ser enviadas mesmo
gue ndo sgjam triviais, desde que 0 usudrio ndo tenha interesse em regras que possuam
determinados itens juntos.

As combinacdes triviais passadas como parametro sdo descartadas pelo servico
na etapa de geracéo de candidatos. Se um determinado conjunto de itens candidatos
possuir um subconjunto que seja uma combinagdo trivial, o candidato ndo serd avaliado.
Desta forma, nenhuma regra contendo os itens de uma combinacdo trivial serd gerada.

A implementacdo resolve, apenas, combinagdes triviais entre dois itens.

Podem ser enviados dois tipos de combinacdes possivels. a primeira, refere-se a
combinagdo entre atributos, e a segunda, refere-se a combinagcdo entre valores de
atributos, ou sgja, entre itens.

Como exemplo, podemos citar o atributo PAIS e o atributo ESTADO. De
maneira mais genérica, pode ser informado ao servico que a combinagdo do atributo
PAIS e do atributo ESTADO é trivia. Refinando mais, pode-se informar que apenas a
combinac3o dositens PAIS="BRASIL” e ESTADO="RJ’ € uma combinagao trivial.

De modo semelhante, as regras triviais também podem ser enviadas para o
servico implementado. As regras triviais passadas como parametro também serdo
descartadas pelo servigo de geracéo de regras, desta vez, na propria fase de geragdo de
regras. De forma similar as combinagdes triviais, se alguma regra possuir como
subconjunto umaregrartrivial, entdo, aregra em avaliacéo seré descartada. Se A — B for
trivial, entdo as regras na forma A, X - B,Y também ser8o descartadas. Também pode
ser informado se a regra refere-se genericamente a atributos ou a val ores especificos dos
atributos. Podem ser informadas que as regras serdo triviais quando possuirem
determinado conseqlente e determinado antecedente, ou ainda, que as regras serdo
triviais quando possuirem determinado conseqlente, sem informagdo sobre o
antecedente.

Visualizando o exemplo anterior, ¢é facil perceber que a regra
ESTADO="RJ' - PAIS=“BRASIL” ¢é uma regra trivid. Ja a regra
PAIS="BRASIL” - ESTADO="RJ" ndo é trivial & primeira vista, mas pode ser para
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determinado problema. Pode ser que qualquer regra cujo antecedente sgja ESTADO e o
consequiente sga PAIS também sejam consideradas triviais, independentes do valor que
assumirdo estes atributos. Qualquer regratrivia citada neste exemplo pode ser enviada
a0 servico. Pode-se, ainda, solicitar a0 servico que ndo gere nenhuma regra cujo
conseqiiente possua PAIS="BRASIL”. Mais genericamente, a solicitagio pode se
estender para o atributo PAIS, qualquer que sgja o seu vaor. As informacdes sobre as
combinacOes e regras triviais sdo passadas através de arquivos texto para o servigo de

geracao de regras.

CcovB

<

CAO TR VI AL]
D d.
| 4 o:

—

oNe]
>

PWONENPE
m-—

00

-

[ Al
|Cc
| Dl |
| F| f
|IIH
[1]1

DV
|

[is

Figura 4.22 — Arquivo texto para a especificacdo das combinacdes e regrastriviais

A Figura 4.22 exibe um arquivo texto contendo combinacOes e regras triviais a
serem descartadas pelo servigo. Considere que o banco de dados de exemplo possua 0s
atributos A, B, C, D, E, F, G, H e, pelo menos. Considere, ainda, que c; € um valor do

dominio do atributo C, asssimcomo d; éde D, f; édeF, g €édeGei; édel.

Cada linha do arquivo refere-se a uma combinagdo ou uma regra trivial. Esta
informacdo é passada atraves do primeiro campo de cada linha, “C” para combinacdo e
“R” pararegra. A segundainformacgdo € o tipo de trivialidade a ser passada. Podem ser
de quatro tipos:

» Tipo 1- SO é enviada a informagéo dos dois atributos que ndo podem ser
combinados, no caso de combinacdo, ou dos dois atributos, tal que o
primeiro ndo pode ser antecedente se 0 segundo for consequente e vice-
versa, no caso de regras.

e Tipo 2- Funciona da mesma forma que o tipo 1, porém, também sio
informados os valores dos atributos.

* Tipo 3- SO existe para regras triviais e é informado, apenas, qual é o
atributo que ndo pode aparecer no consequente daregra.
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e Tipo 4- Funciona da mesma forma que o tipo 3, porém, é informado,
também, o valor do conseqlente.

O descarte de combinagdes e de regras triviais possui um carater subjetivo, ao

contrario das medidas de interesse associadas as regras que sao de caréter objetivo.

4.1.15 SELECAO DE REGRASINTERESSANTES

Como javisto, no algoritmo implementado (Apriori), a selecdo de regras € feita,
primeiramente, através do calculo do suporte e da confianga da regra [ Secéo 3.2]. Logo,
os valores do suporte minimo e da confianga minima que uma regra deve possuir devem
ser especificados para que o0 servico de geracdo de regras possa funcionar. Existem
pardmetros especificos para esta finalidade no servico implementado. Além desses
célculos, o lift (ou interesse) e a convicgdo das regras também poderdo ser calculados,
se assim for solicitado [Secéo 3.8.1.2].

Existem dois parametros que podem ser passados para o0 servico de geragéo de
regras implementado em relagdo ao cdlculo do lift. O primeiro parametro indica se o lift
sera utilizado como um recurso para a selecéo de regras. Se este parametro for deixado
vazio, 0 servigo ndo calculard o lift. Se o valor passado para este parémetro for igual a
“C” (Cdcular), entdo, o lift serd calculado e as regras geradas teréo a informag&o sobre
o lift da mesma. Se o parametro for especificado com o valor “D” (Descartar), entéo,
além de calcular o lift das regras, aquelas que possuirem lift menor que o valor minimo
especificado serdo descartadas. Somente as regras remanescentes seréo geradas e
possuirdo a informagdo de seu lift. Por fim, o dltimo parémetro relacionado com o
clculo € aguele que especifica o valor minimo do lift, para o caso do descarte das

regras. Se for deixado em branco, sera assumido o valor 1.

A convicgdo funciona de maneira similar. Existe o parametro que indica se a
convicgdo sera somente calculada (“C”) ou se, dém de caculada, a regra serd
descartada (“D”) se a convicgdo da mesma for maior que a maxima especificada pelo

parametro que indica a convicgdo maxima.
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4.1.16 SERVICOS RELACIONADOS

A ferramenta implementada oferece um outro servico, o de diagndstico da base
de dados, que objetiva o retorno de determinadas estatisticas identificadas a partir da
leitura dos dados.

Este servico esta intimamente relacionado com o servigo de geragdo de regras,
sendo um subproduto do mesmo. O servico de diagnostico € gerado nafase de leitura da
base de dados para a geragdo da amostra que sera utilizada no servico de extracdo de
regras de associagdo. Nesta fase de leitura, as estatisticas sobre os atributos e seus
dominios vao sendo armazenadas como parte vital do agoritmo de geracdo de regras,
pois 0 suporte de cada valor do dominio de um atributo deve ser calculado para a
composicdo da lista F; de itens fregientes. Logo, os diagnosticos rel acionam-se com o0s
atributos da base de dados e seus dominios. Tais informagBes podem ser Uteis no
processo de descoberta de conhecimento.

O servico de diagnéstico pode ou ndo ser solicitado, podendo ser solicitado em
conjunto com o servico de geracdo de regras ou isoladamente. Pode retornar as

seguintes informagdes Utels para andlise da base de dados:

* 0 percentua existente na base de dados de cada um dos valores lidos do

dominio de cada atributo;
» 0 percentua de registros com n atributos preenchidos com valores nulos;

* as combinacbes de atributos preenchidos com valores nulos e o

percentual existente desta combinago.

A partir das informagdes sobre os atributos e seus dominios, 0 usuario podera
verificar situagdes de atributos com dominios extensos e com suporte baixo, com muitos
valores nulos, etc. Essas observacBes podem ser utilizadas pelo usuario de diversas

maneiras:

* Podem ser Gteis como informag&o bésica para a discretizagdo do dominio
do atributo ou como informagéo para a criagéo de hierarquias,
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* Podem indicar o mau preenchimento de determinados atributos,
auxiliando, assim, na limpeza de registros mal preenchidos ou até no seu

descarte;

* Podem indicar a necessidade de eliminacdo do atributo na tarefa de
extracdo de regras, se 0 preenchimento do mesmo estiver muito ruim e o

custo da limpeza for muito ato.

As informacfes que dizem respeito a quantidade de registros com valores nulos
em n atributos vém associadas as informagdes sobre quais sdo as combinacdes destes n
atributos. Este servigo € uma funcdo adicional ao servigo de geracdo de regras, pois a
busca pelas regras ndo possui um passo que retorne este tipo de informagdo. Ainda
assim, este servico é realizado na fase de |eitura da base de dados sendo um subproduto
desta fase. O conjunto de informagdes retornado pode sugerir a indicacdo de mau
preenchimento dos registros. Um registro, onde a maioria dos atributos ndo esta
preenchida, pode ndo ser interessante para a geragéo de regras de associagdo. Pode ser
atil, também, na indicacdo de existéncia de registros com nulos em atributos
considerados muito importantes para a andlise de regras de associacdo. Desta forma, a
informacdo retornada no diagnostico do servico pode ser Util para a eliminacéo de
registros da base de dados ou para a indicagdo de registros que devam ser devidamente
preenchidos. Neste servico, ndo s retornados os registros, e sim, uma estatistica sobre

0 gquantitativo destes que podem vir a ser problemas para 0 servico de geracdo de regras.

Todos estes diagnésticos ndo séo Utels nos basket datas. Nestas bases de dados,
os atributos binérios representam itens adquiridos em uma determinada transacdo e
estardo sempre relacionados com informagdes que indicam se o item foi adquirido ou
ndo na transacdo. Ja em outras bases de dados, € interessante que os atributos estejam
devidamente preenchidos, pois o atributo € uma informagdo relevante relacionada a
entidade que se esta tratando. Ainda que sejam especificados os atributos e os dominios
que o servico de geracdo de regras estard baseado, o servigo de diagndsticos operard
com todos os atributos e todo o dominio dos mesmos.
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4.1.17 RESULTADOSDOS SERVICOS

Os resultados gerados pelo servico sdo armazenados em arquivos texto. S&o
quatro arquivos texto de saida possiveis. Se for solicitado o0 servigo de diagnostico da
base de dados, serd gerado um arquivo com o dominio dos atributos lidos. Considerando
o banco de dados D’ [Figura 4.4], o arquivo de resultados sobre o dominio de cada um
dos atributos seria dado pela Figura 4.23. O primeiro campo representa o0 nome do
atributo; o segundo, o valor do atributo; e o terceiro, retorna o percentual deste item em
relacdo a quantidade de registros de D’. Se o item em questdo representar uma
hierarguia ou um grupo de atributos, o arquivo ainda trara um quarto campo que vira
identificado por “HIERARQUIA” ou “GRUPQO”, conforme o caso.

Al 1] 83, 33%
B| 1| 50, 00%
C| Cat C1| 50, 00%
C| Cat C5| 16, 66%
C| Cat C3| 16, 66%
C| Cat C2| 16, 66%
D Cat DX| 33, 33%
D Cat Dz| 33, 33%
D| Cat DW 33, 33%
E| 1| 50, 00%
F| 1] 16, 66%

Figura 4.23 — Arquivo de saida com os resultados sobre os dominios dos atributos lidos

Ainda se for solicitado o servico de diagnéstico da base de dados, ser& gerado
um arquivo de saida com os resultados sobre as combinagbes de itens nulos lidos,
contendo o percentual de registros com valores nulos em n atributos, as combinagdes
destes n atributos e o percentual em relacdo ao tamanho da base de dados. Considerando
uma base de dados dada pela Figura 4.24 a seguir, onde todos os atributos sdo
categoricos, 0 arquivo de resultados seria dado pela Figura 4.24.

A B C D E F

1 1 1 2
1 1 2 2 2 1
1 2 1 2
2 2 1 2
1 1 2 2 2 2
1 1 1

Figura 4.24 — Base de dados de entrada composta de atributos binarios e categodricos
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2| 50, 00%
| Al B| 16, 66%

| Dl E| 33, 33%
3| 16, 66%

| Bl C| D 16, 66%

Figura 4.25 — Arquivo de saida com os resultados sobre os combinacfes de itens nulos

lidos

A primeiralinha do arquivo [Figura 4.25] informa gque existem 50% de registros
com 2 atributos nulos na base de dados. Na segunda e naterceira linha, séo informadas
as combinagdes de 2 atributos que possuem nulos Nnos Mesmos registros da base de
dados. No caso exemplificado, a combinagdo dos atributos A e B possui nulos em
16,66% da base de dados, enquanto a combinacéo D e E possui 33,33% de nulos nos
mesmos registros. A quarta linha do arquivo informa que existem 16,66% de registros
com 3 atributos nulos. Na ultima linha do arquivo € informada qual € acombinacdo de 3

atributos que possuem nulos NOS MesMos registros, que sdo os atributos B, C e D.

Dependendo da solicitagdo do usuério, podem ser armazenadas em arquivo as
informagdes sobre os conjuntos de itens frequientes encontrados. Considerando o banco
de dados D [Figura 3.2], o arquivo com os itens frequientes seria dado pela Figura 4.26.
A primeira informagdo de cada linha do arquivo € o tamanho do conjunto de itens
fregUentes, seguida pelos nomes dos atributos e seus valores. A Ultima informagdo de
cada linha é o suporte associado ao item freguiente. Os valores associados aos atributos

do banco de dados D € sempre 1, pois se tratam de atributos binarios.

66, 66%

|
|
| 50, 00%
| E] 1] 50, 00%

Figura4.26 — Arquivo de saida com os itens freqlientes encontrados

Por fim, pode ser gerado um arquivo com as regras de associacdo encontradas.
Considerando o banco de dados D [Figura 3.2], a Figura 4.27 exibe o formato do
arquivo a ser gerado. As informagdes sobre cada regra gerada sempre sd0 armazenadas
em duas linhas do arquivo. A primeira € a regra propriamente dita, com as informacfes
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sobre 0 nome de cada atributo e seu valor associado pertencente ao antecedente da
regra. Apos estes dados, as informacfes sobre o nome de cada atributo e seu valor
associado pertencentes ao conseqliente da regra também sdo incluidos na primeira linha.
O antecedente e o0 consequiente estdo separador pelo caractere “»”. A segunda linha de
cada regra possui informagbes sobre o suporte e a confianca da regra. Se forem
calculados o lift e a convicgdo, ambos serdo armazenados na segunda linha de cada

regra, apos o suporte e a confianca.

B| 1»Al 1

50, 00% 100, 00%
Al 1»D| 1

66, 66% 80, 00%
D 1»Al 1

66, 66% 80, 00%
E| 1»A] 1

50, 00% 100, 00%
E| 1»D| 1

50, 00% 100, 00%
E| 1»A| 1| D1

50, 00% 100, 00%
Al 1| E1»D| 1

50, 00% 100, 00%
Dl 1| E] 1»Al 1

50, 00% 100, 00%

Figura 4.27 — Arquivo de saida com as regras geradas

4.2 PARAMETROSDOS SERVICOS

A utilizagdo do servico de geracdo de regras de associacdo, do servico de
geracao de itens freguientes ou do servico de diagnéstico da base de dados pressupbe o
envio e o retorno de diversos parametros. Nesta se¢do, listamos todos os parémetros que

devem ou podem ser utilizados na execucg&o dos servicos.

4.2.1 PARAMETROS DE ENTRADA OBRIGATORIOS

Os parametros de entrada obrigatérios configuram o limite minimo de

parémetros a serem enviados ao servico para que este possa operar. S&o eles:

* ArquivoDefAtributos. deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto com a especificagdo dos atributos da base de
dados a ser trabalhada pelo servico [Secéo 4.1.2; Figura4.3; Figura 4.6].
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ArquivoDados: consiste na informagéo do nome e caminho completo do
arquivo texto que contém a base de dados a ser minerada [Secéo 4.1.2;
Figura4.2; Figura4.5].

TamanhoArquivoDados: indica a quantidade de transagdes, ou sgja, de
registros da base de dados [ Secéo 4.1.3];

FatorAmostra: informa o percentual de registros do ArquivoDados que

deve ser extraido para a composicdo da amostra[Secédo 4.1.3];

Suporte: € o suporte minimo gue um conjunto de itens freqlientes deve
possuir [Secdo 3.2]. Este parametro ndo é obrigatorio se apenas 0 servico

de diagndstico for solicitado.
Confianca: € a confianca minima gque uma regra deve possuir [Secéo

3.2]. Este parametro é obrigatorio se o servico de geracdo de regras for
solicitado.

4.2.2 PARAMETROS DE ENTRADA OPCIONAIS

Os parametros de entrada opcionais s8o agueles que podem ou ndo ser utilizados

para determinacdo de restricdes na operacdo do servico. N&o sdo essenciais para 0

funcionamento do servico em si, mas para determinados problemas devem ser enviados

para a geracao de regras com qualidades pré-determinadas. S&o eles:

TipoResultado: determina se havera o retorno dos itens frequientes e das
regras de associacdo nos arquivos de saida correspondentes. Deve ser
preenchido com o valor “1” sb para retorno dos itens freguientes, com “R”
para retorno somente das regras e com “IR” para retorno dos dois
resultados. Se ndo for utilizado, ndo haveraretorno dos itens freqlentes e

das regras.

AtivarServigoDiagnostico: deve ser preenchido com o valor —1 (true) ou
com o valor 0 (false) e determina se devem ser gerados e armazenados
em arquivos as estatisticas relativas a base de dados [Se¢éo 4.1.16].
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IgnorarNulos. deve ser preenchido com o vaor O (false) ou valor -1
(true) e determina se os valores nulos encontrados na base de dados
deverdo ou ndo ser transportados para a amostra que permanecera em
memoéria. Se ndo for preenchido, o servico assumira o valor O (false) e

tratara os nulos como qualquer outro elemento do dominio dos atributos

[Secdo 4.1.5].

RejeitarAmostraSuporte: a ser preenchido com um numero real que
indica o erro a ser tolerado na geragao da amostra. Se o erro encontrado
pelo servigo for maior que o tolerado, a amostra sera rejeitada [ Secdo
4.1.7]. Se ndo for preenchido, a amostra ndo devera ser rejeitada pelo

motivo exposto acima.

RejeitarAmostraListaFl: € também um parametro que permite arejeicdo
da amostra, neste caso, se alistaF;, gerada pela amostra, for diferente da
lista F,", gerada pela base de dados inteira, a amostra sera rejeitada pelo
servigo [Secdo 4.1.7]. Deve ser preenchido com o valor O (false) ou valor
-1 (true). Se ndo for preenchido, a amostra ndo devera ser rejeitada pelo

motivo exposto acima.

ArquivoDef Segmentacdo: deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto contendo a especificacdo da segmentacéo a
ser feita na base de dados [ Secéo 4.1.9; Figura4.9].

ArquivoDefHierarquias: deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto com a especificagdo das hierarquias a serem
levadas em consideracdo pelo servico [Secdo 4.1.11; Figura4.12].

ArquivoDefGruposAtributos: deve ser preenchido com o caminho e
nome completo do arquivo texto com a especificagdo dos grupos de
atributos a serem levados em consideracéo pelo servico [Secdo 4.1.12;
Figura4.19].

NumMaxItens: a ser preenchido com 0 nimero maximo de itens em um

conjunto de itens freqUentes [ Secdo 4.1.13.1].
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NumMaxItensAntec: a ser preenchido com o nimero méximo de itens
permitido no antecedente de umaregra[Secdo 4.1.13.1].

NumMaxItensConseq: a ser preenchido com o nimero maximo de itens
permitido no conseqiiente de umaregra [Secdo 4.1.13.1].

ArquivoDefltensAntec: deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto com a especificacdo dos atributos a serem
incluidos no antecedente das regras [Secéo 4.1.13.2; Figura 4.20].

ArquivoDefltensConseq: deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto com a especificacdo dos atributos a serem

incluidos no consequiente das regras [ Secdo 4.1.13.2; Figura 4.21].

NumMaxRegras. a ser preenchido com o nimero maximo de regras a
serem geradas pelo servico [Segéo 4.1.13.3].

ArquivoDefCombTrivia: deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto com a especificacéo das combinagdes e regras
triviais a serem eliminadas pel os servicos [ Secéo 4.1.14; Figura 4.22].

TipoOperagdoLift: deve ser preenchido com “C” ou com “D”. Se for
preenchido com “C”, o lift associado a cada uma das regras sera
calculado. Se for preenchido com “D”, aém do lift da regra ser
calculado, a mesma sera descartada se este lift for menor que o parémetro
queindicao lift minimo daregra[Secdo 4.1.15].

Lift: é o lift minimo que uma regra deve possuir caso 0 parametro
“TipoOperacdoL ift” seja especificado com “D”. E obrigatorio, neste caso
[Secdo 4.1.15].

TipoOperacdoConvicgdo: deve ser preenchido com “C” ou com “D”. Se
for preenchido com “C”, a convicgéo associada a cada uma das regras
sera calculada. Se for preenchido com “D”, além da conviccéo da regra
ser calculada, a mesma serd descartada se esta convicgdo for maior que o
parémetro que indica a convicgdo méxima de umaregra[Secéo 4.1.15].
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Convicgdo: é a convicgdo maxima que uma regra deve possuir caso o
parametro “TipoOperagdoConviccdo” sgja especificado com “D”. E
obrigatorio, neste caso [Secéo 4.1.15].

4.2.3 PARAMETROSDE SAIDA

Os parémetros de saida sdo agueles através dos quais 0 servigo apresentard 0s

resultados encontrados. S30 eles:

ArquivoRegras: deve ser preenchido com o caminho e nome completo do

arquivo texto onde seréo armazenadas as regras geradas pelo servigco
[Secdo 4.1.17; Figura4.27].

ArquivoltensFrequentes. deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto onde serdo armazenados 0s conjuntos de itens

fregiientes encontrados pelo servico [ Secdo 4.1.17; Figura 4.26].

ArguivoDominioAtributos. deve ser preenchido com o caminho e nome
completo do arquivo texto onde serdo armazenadas as informacdes sobre
0 dominio dos atributos lidos pelo servico [Secéo 4.1.17; Figura 4.23].

ArquivoNulos. deve ser preenchido com o caminho e nome completo do
arquivo texto onde serdo armazenadas os resultados sobre as
combinacbes de itens nulos lidos pelo servigo [Secdo 4.1.17; Figura
4.25].

Ainda como parametro de saida, 0 servigo possui 0 parametro utilizado para

mensagens:

MsgErro: é utilizado para fornecimento de mensagens de erro, como no

caso de uma amostrarejeitada.
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424 PARAMETROS DE ENTRADA SOBRE FORMATACAO DE
ARQUIVOS

Os parémetros para a formatacdo de arquivos dizem respeito aos separadores de
informagdes utilizados nos arquivos textos, tanto nos de entrada como nos de saida. S&o
eles.

»  Separador: deve ser preenchido com um caractere. Se néo for informado,

0 servigo utilizara o caractere

. Este caractere deve ser utilizado para
separar as informagdes em todos os arquivos de parametros de entrada, e,

também, € utilizado para separar as informagdes nos arquivos de saida.

» SeparadorEntao: deve ser preenchido com um caractere. Se ndo for
informado, o servico utilizara o caractere “»”. Este caractere é utilizado
somente no arquivo de saida definido pelo parémetro ArquivoRegras

[Secdo 4.2.3], separando o antecedente do consequiente da regra.

4.25 PARAMETRO DE APRESENTACAO

O paré@metro de apresentacdo do servico pode ser utilizado para exibir umatela
[Figura 4.28] com informagdes sobre o andamento da execucao dos servicos solicitados.

Através do parametro a seguir, pode ser feita esta solicitacao:

» ExibirBarraStatus: deve ser preenchido com o valor —1 (true) ou com o
valor O (false) e determina se a tela de andamento do servico deve ou ndo

ser exibida. Se ndo for especificado, o valor O (false) é assumido.

Servigo de geracdo de Hegras de Aszociacao

Geranda lisgta de itens freqlientes [£itens] ..

LCancelar

Figura 4.28 — Barra de Status exibida pel o servico implementado
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4.2.6 PARAMETROSINTERNOS

Os parametros internos ao servico, ndo disponiveis para o usuario, dizem

respeito a determinadas limitages dos servicos disponibilizados:

« TamMaxAmostra: 0 tamanho maximo da amostra a permanecer em

memoria é de 300.000 transacles.

* QuantidadeMaxAtributos. o servico € limitado em 10.000 atributos por
base de dados.

*  QuantidadeMaxDominio: o servico € limitado em 1.000 valores distintos

para cada um dos atributos da base de dados,

4.3 ESTRUTURA DOSSERVICOSIMPLEMENTADOS

A estrutura dos servicos implementados encontra-se representada na Figura 4.29
a seguir. Nesta figura estdo representados os parametros de entrada obrigatérios e
opcionais e os parametros de saida. Existem basicamente trés fases para execugdo dos
servigos. a fase de geracéo da amostra, a fase de identificacdo dos itens freqlentes e a
fase de geracdo de regras de associagcao. Os parametros de entrada de cada fase, a
interacdo entre as fases e 0s par@metros de saida de cada fase, que representam os
produtos gerados, estdo representados na figura. Todos os parametros exibidos na figura

jaforam discriminados na Secéo 4.2.

Figura 4.29 — Estrutura dos servicos implementados



4.4 INTERFACE E UTILIZACAO

104

Os servigos implementados foram disponibilizados através de um arquivo do

tipo dll (dynamic link library) da plataforma Windows. A interface fornecida pelos

servicos € o nome dadll, AprioriBit.dll, e o método ServicoRegrasAssociacao, além dos

parémetros, ja previamente explicados em secdo anterior [ Secdo 4.2].

A seguir, exibimos um trecho de codigo em Visual Basic, onde 0 servico €
utilizado [Figura4.30].

Dim d assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori

Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
Cl assApriori

Cl assApriori
End Sub

Cl assApriori.
Cl assApriori.

Cl assApriori.
Cl assApriori.
. Arqui voDef I tensAntec = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Test eServi ¢os. ant "

. Arqui voDef | t ensConseq = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Test eSer vi ¢os. con"

. Ar qui voDef Segnent acéo
. Ar qui voDef ConbTri vi al

Cl assApriori.

As New AprioriBit

Sub AprioriBitDLL()

. Arqui voDados = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Test eServi ¢os. txt"
. Ar qui voDef At ri but os
. TamanhoAr qui voDados
Cl assApriori.
. Ti poResultado = "IR"
Cl assApriori.

"C:\AprioriBitDLL\ TesteServicos.atr"
30000

Fator Anbstra = 1
I gnorarNul os = True

Rej ei t ar Anpst r aSuporte
Rej ei t ar Anostrali st aFl

Inn
o

True

.GerarEstatisticas = True

. Suporte = 0.0001

. Confianca = 0.001

. Ti poOper acéolLift = "C
Cl assApriori.
. Ti poOper agédoConvi ccdo =
. Convi ccao = 2000000

Lift = 1.01

|
Q

Numvex! t ensAntec = 1
Numvaxl t ensConseq = 2

. Arqui voDef Hi erarquias = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Test eSer vi ¢cos. hrqg"
. Ar qui voDef G uposAtri butos = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Test eServi ¢os. gru”

"C:\ AprioriBitDLL\ TesteServi¢os. seg"
"C:\AprioriBitDLL\ TesteServigos.trv"

. Separador = "|"
. Separ ador Entao = Chr (187)

. Arqui voRegras = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Regr as. doc"

. Arqui vol tensFrequentes = "C: \ AprioriBitDLL\ItensFrq.doc"
. Ar qui voDomi ni oAtri butos = "C:\ Apri ori Bi t DLL\ Domi ni o. doc"
. Arqui voNul os = "C:\ Apriori Bi t DLL\ Nul os. doc"

Exi bi rBarraStatus = True

. Servi coRegr asAssoci acao

Figura 4.30 — Exemplo de cddigo em Visual Basic relativo a utilizacdo dos

servigos implementados
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N&o foi construida uma interface grafica para o usuario final. O objetivo € que os
servigos disponiveis através do arquivo AprioriBit.dll implementado possam ser
incorporados a outros sistemas. Estes sistemas, por sua vez, deveriam prover a
funcionalidade gréfica necessaria.

A utilizagdo dos servicos pode servir para implementacdo de diversos sistemas
com diferentes objetivos. para retorno de estatisticas relacionadas aos atributos da base
de dados e seus dominios; para a geracéo de itens freqlentes da base de dados; para a
geracao de regras de associacdo; para a construcdo de um classificador utilizando as
regras de associagdo encontradas [SIEO3]; para a limpeza da base de dados [RODO3];
para a construcdo de um modelo para Cross-selling fazendo uso das regras de

associacao [SIEQ3]; etc.
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CAPITULOS5. ESTUDOSDE CASOS

Este capitulo descreve os testes realizados utilizando os servicos implementados
gue foram descritos no Capitulo 4. Foi utilizada uma base de dados do comércio
vargjista, por ser este tipo de base de dados o avo inicial dos estudos de extracéo de
regras de associagdo. Além desta base de dados, utilizou-se a base de dados da Vara de
ExecucBes Penais do Tribuna de Justica do Estado do Rio de Janeiro [VEPO3],

experimentou-se, destaforma, mais uma érea de atuacao para as regras de associ agao.

Pararealizagao de todos ostestes foi utilizado um micro-computador Pentium [11
de 700 MHz, com 256 MB de memdria RAM e sistema operacional Windows 98.

5.1 COMERCIO VAREJISTA

A base de dados do comércio vargjista utilizada para avaliagdo dos servigos
implementados foi obtida através da Internet. A pégina do "KDD Cup 2000”
[KDDCUPQ3], que é associada a Conferéncia Internacional em Descoberta de
Conhecimento e em Mineracéo de Dados (ACM SIGKDD International Conference on
Knowledge Discovery and Data Mining), disponibiliza para a comunidade académica
trés bases de dados para serem utilizadas na descoberta de regras de associagéo. A base
de dados escolhida para testes contém informacdes de véarios meses de clickstreams
(registro de acesso) efetuados pelos usuérios através do site Gazelle.com, uma rede
vargjista que encerrou as atividades de sua loja virtual em 08/18/2000. A base de dados
€ chamada de BMS-WebView-1 [BMS03; ZHEO1]. Nesta base de dados, cada detalhe
de um produto visitado € considerado um item, a Tabela 5-1 exibe informaces

adicionais sobre esta base de dados.

Ne de N¢ de Itens Tamanho maximo | Tamanho médio
transacdes da transacéo da transacéo
BMS-WebView-1 59.602 497 267 2,5

Tabela 5-1 — Informagdes sobre a base de dados BMS-WebView-1

A Tabela 5-2 a seguir apresenta informactes referentes ao nimero de itens

freqlientes, a0 tamanho do item freqlente mais longo e a0 nimero de regras de
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associacdo geradas pelo algoritmo Apriori a partir da base de dados BMS-WebView-1,

utilizando valores distintos para o suporte minimo [ZHEO1.2].

Suporte Minimo No de Itens Tamanho do No de Regras de
(%) Frequentes Item Freqlente Associagao
mais longo
1,00 77 2 87
0,80 105 2 122
0,60 162 3 195
0,40 286 3 404
0,20 798 4 1.516
0,10 3.991 6 10.360

Tabela 5-2 — Informagdes sobre a aplicacdo do algoritmo Apriori na base de dados
BMS-WebView-1

Para a mesma base de dados, BMS-WebView-1, se o suporte minimo for muito
reduzido, ocorrerd a geragdo de um nuimero excessivo de itens freqlientes, o que torna
impossivel a manipulacéo dos dados. A Figura 5.1 [ZHEOQ1.3], mostra o nUmero deitens
freqlientes gerados utilizando o suporte minimo de 0,06%, 0,04%, 0,02% e 0,01%.

Experimantal Results (Cont'd) nd,

ELUE MAEFIHD

Cin some realwond dalasels, when the minmom
suppat 15 small, e romber of frequen] dersels
TR B - [Orsr fial h, hiis i A i Can
handie &

E 5. BRS- Wb ew-1

| Misimum suppot i) Froqguent ilermssts

0.06] 461,521
0.04| * E.B2<10"
0.02| * 1.08x10%
0.01] * 1.78<10%

= LT

Figura 5.1 — Suporte minimo aplicado a base de dados BMS-WebView-1

Para validar e verificar a preciséo dos servicos implementados, foi utilizada a
base de dados BMS-WebView-1 com 0s mesmos suportes minimos de 1%, 0,8% e

0,6% e os resultados gerados foram os mesmos da Tabela 5-2 tanto em relagdo ao
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numero de itens freqlentes quanto ao tamanho do item frequiente mais longo. Quanto ao
nimero de regras de associagdo, 0 resultado dos servicos implementados difere do
apresentado na Tabela 5-2 apenas porgue ndo considera os itens fregientes de tamanho
1 para geracéo de regras, por supor que 0s mesmos ndo podem gerar regras. O artigo
[ZHEO3_02], no entanto, os considera. Ta fato ndo indica que os resultados dos
servigos estgjam incorretos, e sim, mais apurados. Além disto, o artigo também ndo
considera regras com mais de um item no conseqlente das regras, enquanto o Servico
implementado pode gerar qualquer quantidade de itens no conseguente das regras. O
nimero de itens freqientes de tamanho 1 somado com o0 nimero de regras de associagdo
com apenas um item no consequiente encontradas pelos servigos implementados retorna
exatamente 0 nimero de regras de associagdo apresentado no artigo. A Tabela 5-3

resume estas informagoes.

Artigo [ZHE01.2]

Servigos implementados

Suporte Minimo
(%)

No de Regras de
Associacéo

No de Regras de

Associagéo

No de Regras de
Associa¢do com
apenas 1 item no
consequiente

No Itens Frequentes
com tamanho 1

1,00

87

20

20

67

0,80

122

34

34

88

0,60

195

68

65

130

Tabela 5-3 — NUumero de regras de associagdo geradas pelos servigos implementados
utilizando a base de dados BMS-WebView-1

5.2 VARA DE EXECUCOESPENAIS

A Vara de Execugdes Penais (VEP) é uma serventia do Tribunal de Justica do
Estado do Rio de Janeiro (TJRJ) com jurisdicdo em todo o territorio do Estado. A VEP
tem competéncia para executar as penas privativas de liberdade e as medidas de
seguranca detentivas que importem no recolhimento dos réus em estabelecimentos do
sistema penitenciario do Estado, para executar as penas restritivas de direito impostas
pelas Varas e Juizados Criminais da Comarca da Capital, além de outras atribuicdes
[VEPO3].

O banco de dados da VEP é composto por informacdes relativas aos apenados,

que sdo os individuos que possuem alguma pena ou medida a eles aplicada, informactes
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sobre os processos dos apenados e, também, sobre as ocorréncias e os incidentes
ocorridos durante a execucdo da pena, além de contar com as informagdes sobre o

andamento processual.

Para os testes, utilizamos dois subconjuntos da base de dados da VEP: o
primeiro teste foi realizado com os dados dos apenados e 0 segundo com os dados dos
processos. Embora os testes realizados e 0 comportamento tenham sido similares, néo
ira ser descrito todo o processo para ambos os casos. Como 0 processo de descoberta de
conhecimento foi similar, até mesmo em virtude da semelhanga dos dois subconjuntos,
fez-se a opcao por exibir alguns resultados interessantes relativos a um subconjunto e
outros resultados em relacdo ao outro. Para 0 caso de apenados sera mostrado como o
servigo de geracdo do dominio [Secdo 4.1.16] se comportou em relacdo a diferentes
tamanhos de amostras [Secdo 4.1.3] e serd dada uma énfase maior no processo de
geracdo de regras de associagdo. Para 0 caso de processos iremos mostrar o
comportamento do servico em relagdo ao numero de regras geradas e o tempo de
execucdo em relacdo a diferentes tamanhos de amostras. Em ambos os casos, algumas

regras de associacao encontradas pel o servigo implementado serdo exibidas.

O Apéndice Il contém informagBes sobre os atributos das bases de dados

utilizadas e sobre seus respectivos dominios.

5.2.1 APENADOS

O primeiro subconjunto selecionado do banco de dados da VEP para a
mineracdo de regras de associacdo foi enfocado, principalmente, nos dados sobre os
apenados. Foram considerados dados pessoais sobre o apenado, e, ainda, dados relativos
a capitulacdo dos crimes cometidos pelos mesmos em diversas épocas. Os dados
considerados foram relativos ao periodo de anos de 2000 até 2003.

AplGs a preparagdo, a selecdo, a limpeza e a transformacdo dos dados
selecionados do banco de dados da V EP, a base de dados dos apenados habilitada para a
mineragdo contou com 26 atributos [Apéndice 1] e 35.616 registros. Nesta base de
dados, aplicamos os servicos implementados [ Capitulo 4].

O servico de retorno do dominio dos atributos [Secdo 4.1.16] mostrou que

mesmo em amostras pequenas, 0 percentual relativo a cada um dos itens permanece
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semelhante. Para exemplificar, vide a Tabela 5-3 a seguir, com informagdes sobre os
atributos COR, ESTADO CIVIL, GRAU DE INSTRUCAO, IDADE e SEXO:

Item (Atributo/Valor Atributo) Amostra Amostra Base de
de 10% de 50% Dados
Inteira

COR BRANCA 34,76% 35,57% 35,42%
COR PARDA 32,48% 32,71% 32,62%
COR PRETA 21,86% 20,83% 21,14%
COR NAO CONSTA 10,90% 10,89% 10,82%
ESTADO_CIVIL SOLTEIRO 82,51% 82,42% 82,38%
ESTADO_CIVIL CASADO 13,33% 13,08% 13,27%
ESTADO_CIVIL OUTROS 01,42% 01,52% 01,47%
ESTADO_CIVIL SEPARADO 00,65% 00,95% 00,91%
ESTADO_CIVIL DIVORCIADO 00,86% 00,83% 00,78%
ESTADO_CIVIL <NAO CONSTA> 00,55% 00,60% 00,60%
ESTADO_CIVIL VIUVO 00,65% 00,55% 00,56%
ESTADO_CIVIL UNIAO ESTAVEL 00,03% 00,05% 00,04%
ESTADO_CIVIL SEPARADO DE FATO - 00,01% 00,00%
GRAU_INST 1.GRAU INCOMPLETO 67,89% 65,91% 65,86%
GRAU_INST 1.GRAU COMPLETO 08,96% 10,51% 10,35%
GRAU_INST ANALFABETO 05,14% 05,59% 05,78%
GRAU_INST 2.GRAU COMPLETO 03,79% 03,63% 03,68%
GRAU_INST 2.GRAU INCOMPLETO 01,82% 01,87% 01,80%
GRAU_INST SUPERIOR 01,05% 01,03% 00,98%
GRAU_INST SUPERIOR INCOMPLETO 00,37% 00,36% 00,37%
GRAU_INST NAO CONSTA 10,99% 11,09% 11,18%
IDADE 18_24 23,28% 22,23% 22,32%
IDADE 25_30 30,27% 30,05% 30,31%
IDADE 31_40 25,41% 26,92% 26,47%
IDADE 41_50 13,06% 13,08% 13,14%
IDADE 51_... 07,98% 07,73% 07,76%
SEXO MASCULINO 94,03% 93,55% 93,76%
SEXO FEMININO 05,97% 06,45% 06,24%

Tabela 5-4 — Configurac&o do dominio de atributos da base de dados de apenados da
VEP

A configuracdo em percentual sobre o dominio dos atributos auxiliou na tarefa
de geracéo de hierarquias, visto que itens que possuem um suporte muito pequeno n&o
resultariam em seu aparecimento em nenhuma regra vaida. Entdo, foram criadas

hierarquias para estes itens que podem ser logicamente agrupados para garantir um
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suporte maior através da hierarquia [Secdo 4.1.11]. O arquivo de hierarquias utilizado

esta explicito naFigura5.2.

[ H ERARQUI A]

ESTADO Cl VI L| H NAO SOLTEI RO E| V| O/ I | P| F| C

ESTADO_Cl VI L| H UNI DOS| CASADO| UNI AO ESTAVEL

GRAU_| NST| | | ATE_1. GRAU | NCOVPLETQ| ANALFABETQ| 1. GRAU | NCOVPLETO

GRAU_I NST| H| DE_1. _A_2. GRAU COVPLETQ 1. GRAU COVPLETQ 2. GRAU | NCOVPLETQ 2. GRAU COVPLETO
GRAU_I NST| H| SUPERI OR_| SUPERI OR| SUPERI OR | NCOVPLETO

| DADE| | |41 _...|41 50|51 ...
NURC| | | NURC_ I nterior | NURC 10 - SEDE | TAPERUNA| NURC 11 - SEDE CABO FRI O NURC 3 - SEDE
PETROPOLIS|NURC 5 - SEDE VOLTA REDONDA|NURC 6 - SEDE CAMPCS|NURC 7 - SEDE

VASSOURAS| NURC 8 - SEDE | TAGUAI | NURC 9 - SEDE NOVA FRI BURGO

NURC| | | NURC_Met r opol i tano| | NURC 2 - SEDE NI TERO | NURC 4 - SEDE DUQUE DE CAXI AS

NURC| | | NURC_Gr andeRi o] NURC 1 - SEDE RI O DE JANEI RO NURC 2 - SEDE NI TERO | NURC 4 - SEDE
DUQUE DE CAXI AS

UF| H DI EFERENTE_RJ| AC| AL| AM AP| BA| CE| DF| ES| GO MA| M3 M| M| PA| PB| PE| PI | PR RN| RO RR| RS| S
 SE| SP| TO

UF] | | SUDESTE| ES| M3 SP

UF| H NORDESTE| AL| BA| CE| MA| PB| PE| PI | RN| SE| SP

Figura5.2 — Hierarquias utilizadas na base de dados de apenados da VEP

Além dos atributos e das hierarquias ja mencionadas, a mineracéo através dos
servicos utilizou o pardmetro de grupo para reunir todos os atributos relativos a
capitulacdo dos crimes em um grupo chamado CRIME [Secd0 4.1.12]. O grupo CRIME
reline os seguintes atributos multivalorados: CRIME1, CRIME2, CRIME3, CRIMEA4,
CRIMES5, CRIMEG, CRIME7 e CRIMES.

Na base de dados dos apenados, ja considerando as hierarquias e grupos, foram
encontrados 322 itens (combinagdo de cada atributo com cada elemento componente do

seu dominio).

Foi utilizada, também, a segmentacdo da base de dados através do dominio
FEMININO do atributo SEXO [Sec¢éo 4.1.9], pois 93,76% da base de dados utilizada é
composta de individuos do sexo masculino, portanto, em virtude do suporte minimo
exigido nas regras, 0s apenados de sexo feminino raramente apareceriam em alguma

regra ou seria exigido um esfor¢co computacional maior para minerar tais regras.

Em relagcdo as regras de associagdo, foram geradas muitas regras dObvias, tais
como as regras com UF no antecedente e nacionalidade no conseguiente, estas regras
foram aos poucos sendo filtradas através dos parametros para reducdo do nimero de
regras de associagdo [Secdo 4.1.13], inclusive com a utilizacdo do arquivo de
combinacOes triviais [Figura 5.3; Secéo 4.1.14]. No decorrer dos testes, os valores de

suporte minimo e de confianca minima também foram amplamente manipulados para
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atingir um resultado satisfatorio [Secéo 3.2]. Até mesmo o arquivo de definicdo dos
atributos [Secéo 4.1.2] foi manipulado no decorrer dos testes, para conter somente 0s
atributos de interesse no momento, diminuindo muito o tempo de execucdo dos
Servigos.

COMVBI NAGAO TRI VI AL]
MUNI Cl Pl O | NURC
NACI ONALI DADE| | UF|
QT_PROCESSOS| | QT_PROCESSCS_TOTAL
STADO CIVIL| S

[
g1
g1
d 1
R 3|
R 3| NACI ONALI DADE
R 3|
R 3|

Figura 5.3 — Arquivo de combinagdes triviais utilizado na mineragdo base de dados de
apenados da VEP

Para a execucdo dos servicos de geracdo de itens frequlientes e de extragdo de
regras de associagdo a seguir exibidos, o tamanho da amostra utilizada foi de 50% da
base de dados. A utilizagdo dos demais pardmetros de entrada dos servicos ja foi

registrada nos paragrafos anteriores.

5.2.1.1 ITENSFREQUENTES

Para exemplificar a utilizagdo dos itens frequentes gerados pelo servigos
implementados, exibe-se na Tabela 55 0 mapeamento dos tipos de delitos mais
freqlientes das transagdes do banco de dados A Figura 5.4 exibe graficamente os valores
databela

Item Frequente Suporte
CRIME|Contra o Patriménio 54,88%
CRIME|Contra a Pessoa 26,31%
CRIME|Tréfico de entorpecentes 23,40%
CRIME|Contra a Pessoa|CRIME|Contra o Patrimdnio 19,53%
CRIME|Contra o Patrimbénio| CRIME|Tréafico de entorpecentes 01,25%
CRIME|Contra a Pessoa|CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,55%
CRIME|Contra a Pessoa|CRIME|Contra o Patriménio|CRIME|Tré&fico de 00,43%
entorpecentes

Tabela 5-5 — Itens frequientes da base de apenados relacionados ao grupo CRIME
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Figura 5.4 — Participacéo dos delitos contra o patrimdnio, contra a pessoa e de trafico de

entorpecentes na base de dados de apenados

5.2.1.2 REGRAS DE ASSOCIACAO

A seguir sdo exemplificadas algumas regras geradas pelo servico [Tabela 5-6].

Para apresentacdo nesta secéo foram selecionadas agquelas cuja capitulacdo dos crimes

estivesse presente no consequente das regras (grupo CRIME ou atributos a este grupo

relacionados). Esta opgdo se deve ao fato do crime violado pelo apenado ser um

consequente natural em relacdo aos demais aspectos existentes e, portanto, as regras

com este formato s&o regras que despertam interesse.

Regra

Suporte|Confianga
da Regra

Observagdo

1| CRIME|Usuério de drogas»CRIME|Roubo

CRIME|Usuério de drogas»CRIME|Tréafico de entorpecentes
CRIME|Usuério de drogas»CRIME|Furto

CRIME]Usuério de drogas»CRIME]|Relacionado com arma de fogo

01,05%]13,10%
00,74%]09,24%
00,55%]06,93%
00,17%]02,16%

Somente crimes
ocorridos em
processos distintos

2| CRIME|Ocupacao ilicita»CRIME|Ocupagdo ilicita +X
CRIME|Furto»CRIME|Furto +X

CRIME|Roubo»CRIME|Roubo +X

CRIME|Usuério de drogas»CRIME|Usuério de drogas +X
CRIME|Homicidio»CRIME|Homicidio +X

CRIME|Tréfico de entorpecentes»CRIME|Tréafico de entorpecentes +X

00,10%]|32,29%
01,48%]13,09%
03,73%]09,87%
00,49%]05,98%
00,16%]03,17%
00,66%]02,84%

Somente crimes
ocorridos em
processos distintos

3| CRIME|Lei 9437»CRIME|Tré&fico de entorpecentes
CRIME|Usuério de drogas»CRIME|Roubo
CRIME|Contra a Pessoa »CRIME|Roubo
CRIME|Contra a Pessoa »CRIME|Furto
CRIME|Roubo»CRIME|Contra a Pessoa
CRIME|Furto»CRIME|Contra a Pessoa

03,03%]29,79%
01,36%)|15,78%
13,37%|58,77%
06,12%]26,89%
13,37%|34,92%
06,12%]52,97%

4| NACIONALIDADE|EST»CRIME|Tréfico de entorpecentes
NACIONALIDADE|EST»CRIME|Contra o Patrimonio
NACIONALIDADE|EST»CRIME|Contra a Pessoa

00,63%]50,50%
00,34%]|27,72%
00,25%]|19,80%
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Regra

Suporte|Confianca
da Regra

Observacgao

NACIONALIDADE|BRA»CRIME|Trafico de entorpecentes
NACIONALIDADE|BRA»CRIME|Roubo
NACIONALIDADE|BRA»CRIME|Contra o Patrim6nio
NACIONALIDADE|BRA»CRIME]|Contra a Pessoa

22,71%|22,99%
39,53%]39,98%
53,87%)]54,55%
25,81%]26,14%

NACIONALIDADE|BRA»CRIME|Trafico de entorpecentes
NACIONALIDADE|EST»CRIME|Trafico de entorpecentes

30,55%]31,53%
02,42%|77,78%

Segmentacgéo da
base de dados
para apenados do
sexo feminino

NURC|NURC_ Interior»CRIME|Trafico de entorpecentes
NURC|NURC_ Interior»CRIME|Roubo
NURC|NURC_Interior»CRIME|Contra o Patrim6nio
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Trafico de entorpecentes
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Roubo
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Contra o Patrimonio
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Trafico de entorpecentes
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Roubo
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Contra o Patriménio

01,78%)]48,00%
00,30%]08,00%
01,23%]33,33%
10,46%]35,45%
04,00%]13,52%
12,59%|42,64%
22,06%]31,24%
14,01%]19,85%
33,02%]46,75%

Segmentacgdo da
base de dados
para apenados do
sexo feminino

NURC|NURC_ Interior»CRIME|Trafico de entorpecentes
NURC|NURC_Interior»CRIME|Roubo
NURC|NURC_Interior»CRIME|Contra o Patrim6nio
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Tréfico de entorpecentes
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Roubo
NURC|NURC_Metropolitano»CRIME|Contra o Patriménio
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Trafico de entorpecentes
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Roubo
NURC|NURC_GrandeRio»CRIME|Contra o Patrimbnio

01,56%]25,47%
02,20%]35,85%
03,13%]50,94%
04,93%]20,41%
08,93%]37,00%
13,72%]|56,81%
17,50%]23,41%
31,06%]41,56%
41,72%]55,84%

Segmentacéo da
base de dados
para apenados do
sexo masculino

QT_PROCESSOS_TOTAL|1»CRIME|Tréafico de entorpecentes
QT_PROCESSOS_TOTAL|2»CRIME|Tréafico de entorpecentes
QT_PROCESSOS_TOTAL|3+»CRIME|Tréafico de entorpecentes
QT_PROCESSOS_TOTAL|1»CRIME|Contra o Patriménio
QT_PROCESSOS_TOTAL|2»CRIME|Contra o Patriménio
QT_PROCESSOS_TOTAL|3+»CRIME|Contra o Patrimonio
QT_PROCESSOS_TOTAL|1»CRIME|Contra a Pessoa
QT_PROCESSOS_TOTAL|2»CRIME|Contra a Pessoa
QT_PROCESSOS_TOTAL|3+»CRIME]|Contra a Pessoa

17,76%]26,26%
03,97%]20,28%
01,59%]12,63%
33,33%]49,28%
12,17%|62,12%
09,28%]|73,95%
15,53%]22,97%
06,05%]30,90%
04,68%]37,29%

Tabela 5-6 — Regras de associacdo selecionadas a partir das regras geradas da base de
dados de apenados da VEP

5.2.1.3INTERPRETACAO DASREGRAS DE ASSOCIACAO

O primeiro grupo de regras exibe 0 comportamento dos apenados condenados no
Artigo 16 da Lei 6368/76, que sdo os usuarios de drogas. O delito ndo é considerado um
delito grave, entretanto, em muitos casos, 0 usué&rio de drogas volta a cometer outros
tipos de delitos [Grupo 1 da Tabela 5-6].

O segundo grupo de regras mostra a relacdo entre a condenagdo em um
determinado tipo de delito e a reincidéncia no mesmo tipo de delito, levando o apenado
a uma nova condenagdo pelo mesmo motivo [Grupo 2 da Tabela 5-6]. Em geral, quanto
mais rigida € a pena aplicada menor o indice de reincidéncia para o mesmo delito.

O terceiro grupo indica o relacionamento entre alguns tipos de crimes, alguns

fortemente ligados, como € o caso do crime contra a pessoa e 0 crime de roubo, e ainda,
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do crime de porte de arma e do crime de tréfico de entorpecentes [ Grupo 3 da Tabela 5-
6]. A primeira associacdo pode ser em virtude simplesmente do excesso do crime de
furto na base. A segunda associagcdo citada pode ocorrer, N0 Mesmo Processo, em
virtude da natureza do delito de trafico de entorpecentes, ou até mesmo, em processos
distintos, indicar uma evolucdo do crime de porte de armas para o crime de tréfico.

O préximo grupo de regras torna patente que se 0 apenado € estrangeiro existe
50,50% de chance do crime por ele cometido ser de tréfico, entretanto, se for brasileiro,
esta confianca decal para 22,99%. Para o crime de roubo ou para os crimes contra a
pessoa esta tendéncia se inverte, ja gue os brasileiros possuem uma chance mais alta que
o0s estrangeiros de praticar tais delitos [Grupos 4 e 5 da Tabela 5-6].

Com o banco de dados segmentado somente com apenados do sexo feminino,
verifica-se que mesmo com nacionaidade brasileira, a probabilidade do crime ser de
tréfico sobe para 31,53%, contra os 22,99% ndo utilizando a segmentagdo. Para
estrangeiras este acréscimo € ainda mais acentuado, 77,78% contra 50,50% do banco
todo [Grupo 6 da Tabela 5-6].

Ainda sobre o crime de tréfico cometido pelas mulheres percebe-se visualizando
as regras do grupo 7 que o comportamento muda & medida que a regido do delito vai
saindo do interior para a Capital, embora o suporte das regras cresgca, a confianca
respectiva diminui [Figura 5.5]. O comportamento relativo aos crimes contra o
patriménio € bem diferente, pois tanto o suporte quanto a confianga aumentam quanto
mais proximo o local do delito da Capital [Grupo 7 da Tabela 5-6].
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Figura 5.5 — Comportamento do trafico de drogas com apenados do sexo feminino

Se, no entanto, forem extraidas as regras com o banco de dados segmentado pelo
sexo masculino, 0 comportamento em relacdo ao trafico de drogas nas diversas regioes
do estado ndo ocorre semelhante a0 grupo de mulheres. A confianca das regras
permanece razoavelmente no mesmo patamar, embora 0 suporte aumente do interior
para a capital em virtude do nimero excessivamente maior de delitos nos grandes
centros urbanos [ Grupo 8 da Tabela 5-6]. Pode ser observado, também, que enquanto na
capital a participacdo das mulheres é maior no crime relacionado ao trafico de
entorpecentes, a participacdo masculina € maior no crime de roubo [Grupo 7 e 8 da
Tabela 5-6].

As regras utilizando o recurso de segmentacéo do banco de dados poderiam ser
extraidas como regras com mais de um item no antecedente. Por exemplo, a regra
“ NURCINURC_Interior»CRIME|Trafico de entorpecentes” 0O grupo 7, poderia Ser expressa por
“ SEXO|F|NURC|NURC_Interior»CRIME|Trafico de entorpecentes”, NeSte caso 0 suporte seria 0,11% pois
todo o banco de dados seria levado em consideracdo, entretanto, a confiancga seria a
mesma [Grupo 7 da Tabela 5-6].

O grupo 9 de regras, expressa a informagdo de que quanto maior 0 nimero de
condenagdes maior incidéncia de delitos com pena mais branda e menor a incidéncia de

delitos com penamaisrigida. Do grupo 2, pode-se extrair informagdo semelhante.
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5.2.2 PROCESSOS

O segundo subconjunto selecionado do banco de dados da VEP para a
mineragdo de regras de associagao foi enfocado nos dados dos processos dos apenados.
Além da capitulacdo dos crimes cometidos em cada processo, foram considerados
atributos sobre o local da apuracéo dos fatos, o dia da semana e o0 més do delito, e,
também, os dados pessoais dos apenados na época do processo. Os dados considerados
foram relativos ao periodo de anos de 2000 até 2003 e, apos a preparacdo, a selecéo, a
limpeza e a transformagdo dos dados, a base de dados de processos permaneceu com
42.716 transacOes e 30 atributos [Apéndice 1].

O servico de geracéo de regras de associacdo foi testado utilizando todos os
atributos, as hierarquias [Figura 5.6] e o grupo de atributos CRIME utilizado pelo teste
na base de apenados [Secdo 5.2.1]. Através do servigo de retorno de dominio foram
encontrados 626 itens na base de dados [Secéo 4.1.16].

[ H ERARQUI A]
ESTADO Cl VI L| H|
ESTADO Cl VI L| H|
GRAU_| NST| | | ATE

NAO SOLTEIRQ E| V| || P|F| C

NI DOS| CASADO| UNI AO ESTAVEL

1. GRAU | NCOVPLETO| ANALFABETQ 1. GRAU | NCOMPLETO

GRAU_I NST| H| DE_1. _A 2. GRAU COMPLETO| 1. GRAU COVPLETQ| 2. GRAU | NCOVPLETQ| 2. GRAU COVPLETO
GRAU_I NST| H| SUPERI OR_| SUPERI OR| SUPERI OR | NCOMPLETO

| DADE_DELI TQl H| 41_. .. |41_50|51_. ..

REG AQ| | | CI DADE_RI O TI JUCA| CESTE| NORTE| SUL| CENTRO MEI ER| | RAJA| JACAREPAGUA| LEOPOLDI NA| B
ANGU| | LHA| PAN

REG AQ| H| GRANDE_RI O METROPOLI TANA| TI JUCA| OESTE| NORTE| SUL| CENTRQ| MEI ER| | RAJA| JACAREPAGU
Al LEOPOLDI NA| BANGU| | LHA| PAN

REG AQ| H GRANDE_PAN| OESTE| JACAREPAGUA| PAN

REG AQ| H GRANDE_| LHA| | LHA| LEOPOLDI NA

REG AQ| | | GRANDE_NCRTE| TI JUCA| NORTE| MEI ER| | RAJA| LEOPOLDI NA

UF| H| DI EFERENTE_RJ| AC| AL| AM AP| BA| CE| DF| ES| GO MA| M3 MS| MT| PA| PB| PE| PI | PR| RN| RO RR| RS| S
C| SE| SP| TO

Figura 5.6 — Hierarquias utilizadas na base de dados de processos da VEP

5.2.2.1 RESULTADOS SOBRE A UTILIZACAO DE AMOSTRAS

Utilizou-se o suporte em 0.005 e a confianca em 0.05 para testar 0 servico
utilizando amostras distintas [ Secéo 4.1.3], com 100%, 50%, 25% e 10% das transactes
da base de dados. O nimero de regras geradas e o tempo de processamento para estas
amostras foram respectivamente 6.447 em 05:07:23, 6.537 em 02:46:28, 6.623 em
01:20:52 e 6.110 em 00:35:36. Nos mesmos testes, 0 nimero de itens freglentes
gerados foi de 4.364, 4.384, 4.356 e 4.230 para as amostras com 100%, 50%, 25% e
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10% da base de dados. A Figura 5.7 resume os dados sobre o nimero de itens

freqlientes e de regras.

6623
6700 6447 6537

5025 -

O Regras
Oltens Fregientes

3350 -

1675 -

Ndmero de Regras e ltens Fregientes

100% 50% 25% 10%

Tamanho da Amostra

Figura 5.7 — NUmero de regras geradas para amostras de tamanhos diferentes (suporte

em 0.005 e a confianga em 0.05)

Com a mesma configuracdo de atributos, hierarquias e grupo, utilizando o
suporte minimo de 0.05 e a confianga minima de 0.30, verificase que 0 numero de
regras e o tempo de execucdo diminuem muito. Para amostras de 100%, 50%, 25% e
10% sdo geradas, respectivamente, 1.177 em 00:42:37, 1.207 em 00:22:34, 1.212 em
00:12:23 e 1.207 em 00:06:04. Nos mesmos testes, 0 numero de itens fregientes
gerados foi de 1.074, 1.079, 1.087 e 1.100 para as amostras com 100%, 50%, 25% e
10% da base de dados. As Figura 5.8 e 5.9 resumem este dados.
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B Regras
O ltens Frequentes

Figura 5.8 — NUmero de regras geradas para amostras de tamanhos diferentes

(suporte em 0.05 e a confiancaem 0.30)

Figura 5.9 — Tempo de execucdo do servico para amostras de tamanhos diferentes

(suporte em 0.05 e a confianca em 0.30)

Estudando os casos acima [Figuras 5.7 e 5.8], pode-se chegar & conclusdo que o
nimero de regras geradas € muito semelhante nas vérias amostras utilizadas. Além

disto, o tempo de execucdo do servico em uma amostra de menor tamanho é bastante
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reduzido em relacdo a amostras maiores [Figura 5.9]. Portanto, existe um maior

custo/beneficio na execucdo dos servigos em amostras menores.

A diferenca do nimero de itens freglientes e de regras é sempre relativo a itens
com suporte muito préximo do limite de suporte minimo ou de regras com confianca
muito préxima da confiangca minima. Em uma amostra menor, uma determinada regra
que existiria utilizando a base de dados inteira pode ndo ser gerada ou, ainda, pode
existir a geracdo de uma regra que ndo iria existir na base de dados inteira. A solucéo
para o primeiro problema € diminuir um pouco o suporte minimo e a confianga minima,
para 0 segundo problema, pode-se utilizar a validagdo das regras na base de dados
inteira[Secdo 3.5].

Quando o suporte € bem reduzido, amostra muito pequenas, como a de 10%,
tendem a gerar um nuimero menor de regras, pois o fato de determinadas transacfes ndo
serem consideradas na amostra pode impedir a geragdo de alguma regra. Utilizando
amostras maiores este efeito € reduzido, podendo ocorrer, inclusive, o efeito inverso,
pois a consideracdo de algumas transagdes pode gerar algum tipo de regra, que néo seria
gerada se todas as transagdes fossem consideradas. Entretanto, a diferenca no nimero de
regras € muito peguena e, aém disto, este efeito pode ser eliminado utilizando-se a
validacdo mencionada no paragrafo anterior. Quando se eleva a confianga minima e o

suporte minimo tal efeito ndo € mais percebido [Figura5.8].

5.2.2.2 REGRAS DE ASSOCIACAO

Para a extracdo das regras, o método de trabalho foi realizado de forma
semelhante a realizada no cadastro de apenados, as regras foram sendo filtradas e
induzidas através dos parémetros de geracdo de regras de associacdo: do suporte, da
confianga, da defini¢cdo dos consequentes e dos antecedentes, das combinagdes triviais
[Figura 5.10], do arquivo de definicdo de atributos, enfim, através dos parametros de

entrada.
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Figura 5.10 — Arquivo de combinagdes triviais utilizado na mineracéo da base de dados

de processos da VEP

Varias regras envolvendo os diversos itens foram geradas e foram avaliadas,

principalmente as regras que envolvem os atributos e grupos relacionados ao crime

cometido. A seguir, so listados alguns exemplos de regras selecionadas [ Tabela 5-7]:

Grupo Regra obs Suporte|Confianca
de da Regra
Regras

1. | CRIME|Furto»CRIME|Contra a Pessoa (Outros)
CRIME|Furto»CRIME|Contra a Pessoa

CRIME|Contra a Pessoa (Outros)»CRIME|Furto
CRIME|Contra a Pessoa»CRIME|Furto

CRIME|Contra a Pessoa (Outros)»CRIME|Roubo
CRIME|Contra a Pessoa»CRIME|Roubo
CRIME|Roubo»CRIME|Contra a Pessoa (Outros)
CRIME|Roubo»CRIME|Contra a Pessoa

CRIME|121 do CP»CRIME|Contra a Pessoa (Outros)
CRIME|Lei 9437»CRIME|Tréfico de entorpecentes
CRIME|Publico »CRIME|Contra o Patrimdnio
CRIME|Contra a Pessoa »CRIME|Contra o Patriménio
CRIME|Contra o Patriménio »CRIME|Contra a Pessoa

CRIME]|Contra a Pessoa |CRIME|Publico »CRIME|Contra o Patrimdnio

05,70%]48,45%
05,74%]48,72%
05,70%)]26,73%
05,74%]22,30%
11,44%]|53,79%
11,48%]|44,47%
11,44%]|31,10%
11,48%]30,99%
01,14%)]26,04%
02,42%]26,47%
04,55%]52,23%
17,90%]72,81%
17,90%]|31,99%
01,09%]63,26%

2. | DIA_SEMANA|DOMINGO»CRIME|Roubo
DIA_SEMANA|SEGUNDA»CRIME|Roubo
DIA_SEMANA|TERCA»CRIME|Roubo

DIA_SEMANA|QUARTA»CRIME|Roubo
DIA_SEMANA|QUINTA»CRIME|Roubo
DIA_SEMANA|SEXTA »CRIME|Roubo

DIA_SEMANA|SABADO»CRIME[Roubo

04,01%]36,85%
04,65%]|37,01%
04,94%]35,66%
05,25%]35,28%
05,25%]|34,59%
06,349%|36,87%
05,03%]37,77%

3. | DIA_SEMANA|DOMINGO »CRIME|Tréfico de entorpecentes
DIA_SEMANA|SEGUNDA »CRIME|Trafico de entorpecentes
DIA_SEMANA|TERGA »CRIME|Tréfico de entorpecentes
DIA_SEMANA|QUARTA »CRIME|Tréfico de entorpecentes
DIA_SEMANA|QUINTA »CRIME|Tréafico de entorpecentes
DIA_SEMANA|SEXTA »CRIME|Tréafico de entorpecentes
DIA_SEMANA|SABADO »CRIME|Tréfico de entorpecentes

01,96%]18,00%
02,18%]|17,33%
02,819%]20,30%
03,08%]20,70%
03,34%]21,99%
03,70%]21,49%
02,72%]20,42%

4. | DIA_SEMANA|DOMINGO»CRIME|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|SEGUNDA »CRIME|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|TERCA »CRIME|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|QUARTA »CRIME|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|QUINTA »CRIME|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|SEXTA »CRIME]|Contra a Pessoa
DIA_SEMANA|SABADO »CRIME|Contra a Pessoa

02,85%)]26,13%
02,98%]23,74%
02,96%]21,35%
03,20%]21,52%
03,49%]23,03%
03,86%]22,42%
03,31%]24,85%

5. | IDADE_DELITO|18_24»CRIME|Roubo

20,82%]42,34%
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Grupo Regra obs Suporte|Confianca
de da Regra
Regras
IDADE_DELITO|18_24»CRIME|Tréfico de entorpecentes 11,34%]23,07%
IDADE_DELITO|18_24»CRIME|Contra a Pessoa 10,74%]|21,84%
6. | IDADE_DELITO|25_30»CRIME|Roubo 09,14%]38,47%
IDADE_DELITO|25_30»CRIME|Tréfico de entorpecentes 04,07%]|17,15%
IDADE_DELITO|25_30»CRIME]|Contra a Pessoa 05,84%]24,58%
7. | IDADE_DELITO|31_40»CRIME|Roubo 04,64%|27,27%
IDADE_DELITO|31_40»CRIME|Tréfico de entorpecentes 02,88%]16,95%
IDADE_DELITO|31_40»CRIME|Contra a Pessoa 04,34%]25,48%
8. | IDADE_DELITO|41_...»CRIME|Contra o Patriménio (Outros) 01,819%]17,98%
IDADE_DELITO|41_...»CRIME|Contra o Patrimbnio 03,73%]37,06%
IDADE_DELITO|41_...»CRIME|Trafico de entorpecentes 01,609%]15,86%
IDADE_DELITO|41_...»CRIME|Contra a Pessoa 02,21%]21,94%
9. | REGIAO|IRAJA»CRIME|Contra o Patrimdnio 02,34%]59,51%
REGIAO|MEIER»CRIME|Contra o Patrimonio 02,35%]40,46%
REGIAO|BANGU»CRIME|Contra o Patrimdnio 01,35%]40,56%
REGIAO|NORTE»CRIME|Contra o Patrimdnio 02,65%]49,81%
REGIAO|TIJUCA»CRIME|Contra o Patrimdnio 02,16%]70,91%
REGIAO|CENTRO»CRIME|Contra o Patrimdnio 06,25%]59,73%
REGIAO|LEOPOLDINA»CRIME|Contra o Patriménio 01,11%]51,20%
REGIAO|JACAREPAGUA»CRIME|Contra o Patriménio 01,15%]50,51%
REGIAO|SUL»CRIME|Contra o Patrimdnio 05,20%]63,32%
REGIAO]|ILHA»CRIME|Contra o Patriménio 00,79%]55,84%
REGIAO|OESTE»CRIME|Contra o Patrimonio 01,95%]46,95%
REGIAO|PAN»CRIME|Contra o Patrimdnio 01,16%]74,71%
REGIAO|GRANDE_PAN»CRIME|Contra o Patriménio 04,26%]53,37%
REGIAO|GRANDE_ILHA»CRIME|Contra o Patrimonio 01,90%]53,04%
REGIAO|GRANDE_NORTE»CRIME|Contra o Patrimonio 10,51%]|51,84%
REGIAO|CIDADE_RIO»CRIME]Contra o Patrimdnio 28,36%|54,88%
10 REGIAO]IRAJA»CRIME|Contra a Pessoa 01,02%]25,87%
REGIAO|MEIER»CRIME|Contra a Pessoa 01,16%]19,92%
REGIAO|BANGU»CRIME|Contra a Pessoa 00,46%]13,96%
REGIAO|OESTE»CRIME|Contra a Pessoa 00,93%]22,44%
REGIAO|NORTE»CRIME|Contra a Pessoa 01,09%]20,52%
REGIAO| TIJUCA»CRIME|Contra a Pessoa 01,11%]36,30%
REGIAO|CENTRO»CRIME|Contra a Pessoa 03,19%]30,45%
REGIAO|LEOPOLDINA»CRIME|Contra a Pessoa 00,54%]24,82%
REGIAO|JACAREPAGUA»CRIME|Contra a Pessoa 00,55%]24,12%
REGIAO|SUL»CRIME|Contra a Pessoa 02,69%]32,70%
REGIAO]|ILHA»CRIME|Contra a Pessoa 00,39%]27,74%
REGIAO|PAN»CRIME|Contra a Pessoa 00,57%|36,44%
REGIAO|GRANDE_PAN»CRIME|Contra a Pessoa 02,05%]25,65%
REGIAO|GRANDE_ILHA»CRIME|Contra a Pessoa 00,93%]25,98%
REGIAO|GRANDE_NORTE»CRIME|Contra a Pessoa 04,91%]24,22%
REGIAO|CIDADE_RIO»CRIME]|Contra a Pessoa 13,69%]26,49%
11| REGIAO|IRAJA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,70%]|17,71%
REGIAO|MEIER»CRIME|Trafico de entorpecentes 01,28%]22,01%
REGIAO|BANGU»CRIME|Tréfico de entorpecentes 01,27%]|38,14%
REGIAO|OESTE»CRIME|Tréafico de entorpecentes 01,05%]|25,25%
REGIAO|NORTE»CRIME|Tréfico de entorpecentes 01,16%]21,78%
REGIAO|TIJUCA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,319]10,01%
REGIAO|CENTRO»CRIME|Tréafico de entorpecentes 01,10%]10,52%
REGIAO|LEOPOLDINA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,49%]|22,90%
REGIAO|JACAREPAGUA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,52%]22,98%
REGIAO|ILHA»CRIME| Tréfico de entorpecentes 00,23%]16,42%
REGIAO|SUL»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,709%|08,51%
REGIAO|JACAREPAGUA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,549%|23,43%
REGIAO|GRANDE_PAN»CRIME|Tréafico de entorpecentes 01,62%]20,27%
REGIAO|GRANDE_ILHA»CRIME|Tréfico de entorpecentes 00,73%]20,33%
REGIAO|GRANDE_NORTE»CRIME|Tré&fico de entorpecentes 03,93%]19,40%
REGIAQO|CIDADE_RIO»CRIME|Tréfico de entorpecentes 08,85%]17,13%
12| REGIAO|MEIER»CRIME|Usuéario de drogas 01,50%]25,89%

REGIAO|BANGU»CRIME|Usuario de drogas
REGIAO|CENTRO»CRIME|Usuério de drogas
REGIAO|SUL»CRIME|Usuério de drogas
REGIAO|IRAJA»CRIME|Usuério de drogas
REGIAO|OESTE»CRIME|Usuério de drogas
REGIAOJNORTE»CRIME]Usuério de drogas

00,33%]09,91%
01,03%]09,88%
01,04%]12,68%
00,22%]05,60%
00,40%]09,54%
00,51%]09,60%
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Grupo Regra obs Suporte|Confianca
de da Regra

Regras
REGIAO|LEOPOLDINA»CRIME|Usuério de drogas 00,16%]07,55%
REGIAO| TIJUCA»CRIME|Usuério de drogas 00,25%]08,31%
REGIAO|JACAREPAGUA»CRIME|Usuéario de drogas 00,189%|08,08%
REGIAO|PAN»CRIME|Usuério de drogas 00,08%]05,32%
REGIAO]|ILHA»CRIME|Usuério de drogas 00,10%]06,75%
REGIAO|GRANDE_PAN»CRIME|Usuério de drogas 00,66%6]08,30%
REGIAO|GRANDE_ILHA»CRIME|Usuéario de drogas 00,269%|07,24%
REGIAO|GRANDE_NORTE»CRIME|Usuério de drogas 02,65%]|13,06%
REGIAO|CIDADE_RIO»CRIME]Usuério de drogas 05,81%]11,24%

Tabela 5-7 — Tabela de Regras de Associacdo selecionadas a partir das regras geradas

em relacdo a base de dados de processos da VEP

5.2.2.3INTERPRETACAO DASREGRASDE ASSOCIACAO

O primeiro grupo de regras refere-se aos crimes que estdo relacionados entre s
em um mesmo ato criminoso. Para exemplificar, pode-se citar que se um delito de furto
é infringido entdo um delito contra a pessoa também &, com 48,45% de confianca.
Generdizando esta regra, verifica-se que se um crime qualquer contra o patriménio é
cometido entdo um delito contra pessoa também €, com 31,99% de confianca. O inverso
desta regra, informa que se um crime contra a pessoa ocorre, entédo também ocorre um
delito contra o patrimonio, em 72,81% dos casos, sendo que em 44,47% deles ocorre o
delito de roubo [Grupo 1 da Tabela 5-7].

A partir da avaliagdo dos grupos de regras 2, 3 e 4, verifica-se que ndo existe
muita variagdo em relacéo aos dias da semana e a incidéncia de crimes neste dias. Tanto
0 suporte quanto a confianca sofrem alteragbes pequenas entre os dias da semana. A
incidéncia de delitos diminui um pouco no domingo, segunda-feira e terca-feira, mas a
diferenca ainda assim € pequena. A partir de quarta-feira, o suporte das regras aumenta
e chega ao apice na sexta-feira, a partir dai, comeca a cair novamente. O domingo é o
dia de menores quantidades de delitos. A Figura 5.11 mostra a incidéncia dos delitos
entre os dias da semana, estes dados foram extraidos do servigo de retorno de dominio
implementado [Secdo 4.1.16]. Da mesma maneira, a Figura 5.12 mostra a incidéncia
dos delitos entre os meses do ano, onde se enxerga que também n&o existe uma variagdo
muito grande no percentual de delitos em relacdo aos meses, sendo que, de uma forma
geral, os meses proximos ao final e ao inicio do ano contribuem ligeiramente menos que

0S demais meses.
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Dia da Semana X Crimes

Séabado N&o Consta Domingo
13% 2% 11%

Segunda
Sexta 12%

18%

erca
Quinta =

15% Quarta
15%

Figura5.11 — Incidéncia de delitos em relagéo aos dias da semana

Més X Crimes

Desembro  Néo Consta Janeiro

Novembro 7,21% 2,11% 7.74% Fevereiro
7,97% % 7,62%

/////

Qutubro
8,70%

Agosto
8,48%

Julho Junho 8,77%
8,11% 8,19%

Figura5.12 — Incidéncia de delitos em relagdo aos meses do ano

Asregras dos grupos 5, 6, 7 e 8 da tabela 5-7 sdo relativas aos crimes cometidos
e aidade dos apenados a época do delito. Os crimes de maior suporte em todas as faixas
etérias sdo crimes contra o patriménio. Apenas na faixa etéria dos maiores de 40 anos o
crime de maior incidéncia ndo € o roubo, porém €, ainda, relacionado aos crimes
cometidos contra 0 patriménio. Os crimes contra 0 patrimdnio constituem o item
dominante na base de dados, estando presentes em 55,07% das transacOes. Para a faixa
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de apenados entre 18 e 24 anos, o roubo é seguido do crime de trafico de entorpecentes
e dos crimes contra a pessoa. Nas faixa de apenados mais velhos, esta tendéncia se
inverte. Somente nos crimes contra o patriménio encontra-se confian¢as maiores que
30%, para 0s outros crimes, a confianca € muito baixa. A faixa etéria mais nova é
responsével pelo maior numero de crimes cometidos, a medida que a idade aumenta, a
incidénciade crimes diminui [Figura5.13].

Faixa Etaria X Crimes

Maiores de 40 anos
9%

31 a 40 anos
17%

Figura5.13 — Incidéncia de delitos em relacéo a faixa etéria do apenado

A Figura 5.14 detém-se apenas na faixa etéria dos apenados entre 18 e 24 anos,
gue é a faixa etaria dominante da base de dados, e mostra os percentuais do nimero de
transacOes existentes de cada tipo de delito cometido por estes individuos. As
informacfes foram extraidas do servico de geracdo de itens freglientes [Secdo 4.1.17].
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Delitos - 18 3 24 anos

Furto

Relacionado com arma de fogo

717% Contra & Pessoa

15,03%

zuario de drogas
§,05%.

Contra & incolumidade pokblics :
4 .55%

Contra o Patrimonio
3.48% Trafico de entopercentes

Homicidio B 17, 15%

210%
outros

1 33%
Aszzociagdo - trafica

1,249
Contra oz Costumes

1,13%
Corrupcéo de menores
0,45%

Jogo do Bicho

0.08% Roubo
31 45%
Doupacio licts
0 33%

Figura5.14 — Delitos relativos aos apenados da faixa etaria de 18 a 24 anos

As regras dos grupos 9, 10, 11 e 12 sdo relativas aos delitos cometidos pelos
apenados em relacdo aregido do 6rgdo processante do crime e sdo exibidas, somente, as
regras relacionadas com as regifes da cidade do Rio de Janeiro [RIO03]. Observa-se

gue de acordo com aregido, a confianca das regras € bastante alterada.

O crime contra o patrimonio, por exemplo, possui uma confianga muito ata na
regido da TIJUCA, do CENTRO, do PAN, e da zona SUL, respectivamente 70,91%,
59,73%, 74,71% e 63,32%. Ainda que a confianca relativa a este delito permaneca ata
em todas as regifes, esta confianca cai bastante nas outras regides, por exemplo, no
MEIER onde cai para 46,10% ou em BANGU, onde chega ao patamar de 40,56%. E
importante frisar que os delitos relacionados ao patriménio esta presente em 55,07% das
transacOes da base de dados, somente por este fato, a confianca das regras ja seria ata

Os crimes contra a pessoa também possuem confianga mais ata na regides da
TIJUCA, do PAN, do CENTRO e da zona SUL . Em BANGU também ocorre a menor

confianca deste tipo de delito, 13,96%, mas cai em outras regides também, por exemplo,
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no MEIER e na zona NORTE. Os crimes contra a pessoa estdo presentes em 24,85%

das transactes da base de dados.

O crime de tréfico de entorpecentes possui confianca mais ata em BANGU,
38,14%, enquanto as mais baixas se localizam na TIJUCA, no CENTRO e na zona
SUL. Nas outras regides, tal como a regido NORTE, a regido OESTE e a regido de
JACAREPAGUA, a confianca fica acima de 20%. Ja o crime de consumo de
entorpecentes tem uma confianga no MEIER muito mais alta que em todas as demais
regioes, 25,89%.

Estas diferengas podem estar relacionadas a diversos fatores. existéncia de
del egaci as especializadas naregi&o para apuracdo de determinados crimes, apuragéo dos
delitos mais ou menos eficiente dependendo das regides, condenacdes distintas nas
diferentes regides, existéncia de delitos pertinentes as regides, etc. Embora presente na
Tabela 5-7, o0 suporte nédo foi considerado na anadlise destas regras pois as dimensdes
geogréficas e populacionais de cada regido € muito diversificada, portanto, deveriam ser

levadas em consideracéo para andlise do suporte das regras.

5.2.3 COMENTARIOS

Algumas regras e conclusdes citadas durante toda a secéo 5.2 poderiam ter sido
tomadas aplicando-se consultas diretamente no banco de dados, entretanto, o
especialista deveriater a capacidade de imaginar todas as situagdes possiveis para entéo
codificar as consultas a serem aplicadas. Até mesmo como uma opgdo de substituicdo
das andlises construidas diretamente no banco de dados, 0os servigos se mostraram

eficientes.

A forma mais automatizada proporcionada pelos servicos implementados, ainda
requer um especialista, até mesmo para o0 direcionamento dos resultados, mas,

principalmente, para ainterpretacdo dos mesmos.
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CAPITULO6. CONCLUSOESE TRABALHOSFUTUROS

O processo de DCBD, como ja visto, € composto de diversas etapas ao final das
quais € esperado um conhecimento novo, Util e compreensivel. Entre as etapas deste
processo, destaca-se a mineragio de dados sobre a qual foi dirigido este trabalho. E
nesta etapa que ocorre a aplicagcdo de al goritmos para extracdo de padrdes que depois de

interpretados, transformar-se-80 em conhecimento.

A realizacéo deste trabalho envolveu o estudo de algumas das principais tarefas
de mineracéo de dados, com o enfoque principal na tarefa de mineragdo de regras de
associacao e observacdo das principais caracteristicas que envolvem esta tarefa. A partir
do estudo realizado, um dos objetivos desta dissertacéo foi definir e propor um ambiente
de extracdo de regras de associacdo que permitisse flexibilidade para a geracdo das

regras.
O trabalho envolveu 4 atividades principais:

1) Estudo das principais tarefas de mineracéo de dados e das caracteristicas

fundamentais da mineracdo de regras de associacao.

2) Implementac&o de propostas disponivels na literatura e proposicdo de novos
mecanismos capazes de auxiliar o especialista na geragdo de regras, através do conceito
de disponibilizacdo de servicos.

3) Proposta de utilizacdo de extracdo de regras de associacdo em base de dados

distinta darede vargjista.

4) Estudo de caso que envolveu a elaboracdo e a execugdo de todo o processo de
DCBD.

CONTRIBUICOES

Podemos citar as seguintes contribuices na érea de extracdo de regras de
associacdo atingidas com a execucdo de todo o trabalho relacionado com esta
dissertacéo:

» O processo de DCBD e de mineragéo de dados foi descrito, identificando

as operacOes inerentes a0 processo e realizando uma descricdo das

técnicas que podem ser utilizadas.



129

Foi realizado um levantamento bibliografico especifico sobre o tema de
mineragcdo de regras de associagdo, procurando reunir as mais diversas

caracteristicas e propostas relacionadas a esta tarefa.

Foi realizado um levantamento sobre as ferramentas existentes no

mercado para a mineracao de regras de associacao.

Foi implementada, através do conceito de servigo, uma solucdo para a
extracdo de regras de associagdo, a partir do estudo das técnicas ja

conhecidas, buscando verificar a aplicabilidade e eficacia do servico.

Diversas propostas ja existentes ou novas potencialidades foram
agregadas a0 servico de geracdo de regras de associagcdo em forma de
parémetros de entrada do servigo. Podemos citar como exemplo, o0s
parametros de grupo de atributos, de descarte de combinacdes triviais, de
descarte deregras triviais, de hierarquia de dominios, de especificacéo da
estrutura, do antecedente e do conseqUente das regras desgadas, de
segmentacdo da base de dados e de utilizagdo de amostragem para
permitir a manipulagdo de um conjunto menor de dados de forma mais
eficiente. O servigo implementado permite que o processo de mineracéo
de regras de associagéo possa ser realizado de forma mais eficiente
através da manipulagdo destes diversos pardmetros, capacitando o
especialista na selecdo de regras potencialmente mais interessantes.

Utilizaram-se vetores de bits para armazenar os dados em memodria,
permitiu-se, desta forma, a utilizacdo de apenas operacdes booleanas

para comparacoes de vetores candidatos [ Secdo 4.1.98].

Empregou-se no presente trabalho um método de amostragem que, pelo
menos nos estudos de casos, mostrou-se apto a gerar amostras com

caracteristicas bem semel hantes & base de dados integral [Se¢éo 4.1.3].

Identificaram-se e implementaram-se outros servigos que sao diretamente
relacionados ao processo de extracdo de regras de associagcdo: geracdo de
itens freguientes, retorno do dominio dos atributos, hierarquias e grupos,

retorno dos itens nulos da base de dados.
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Embora relacionados entre si, 0s servicos podem ser utilizados de forma
independente. O método proposto através da disponibilizacdo de servigos
apresenta 0s seguintes beneficios. reutilizacdo dos parametros para bases
de dados distintas, reutilizacdo de mesma base de dados para diversos
fins e de distintas formas, diversas ferramentas com diferentes propdsitos
e interfaces podem utilizar os servicos.

Através do estudo de caso foi possivel demonstrar a aplicabilidade e a
utilidade de todos os servicos implementados. Além disto, o estudo de
caso confirmou gue a tecnologia de mineracdo de dados é adequada para
produzir conhecimento a partir de base de dados da area criminal e pode
ser um instrumento para avaiar o plangamento e as politicas de

seguranca publica.

SUGESTOESE TRABALHOSFUTUROS

A érea de mineragdo de dados e, em especial, a de regras de associagdo, possuli

um vasto campo para pesquisas futuras. No contexto dos servicos e estudos de casos

verificados no presente trabalho, identificamos as seguintes sugestes para trabalhos

futuros;

A existéncia de poucos trabalhos relacionados com a base de dados da
VEP dificulta comparacbes com o mecanismo utilizado. Sugerem-se

novos estudos para confirmar os resultados desta pesquisa.
Realizar estudo do custo computacional dos servigos implementados.

Incorporar outros algoritmos de mineracdo de regras de associagdo ao

Servico.

Incorporar no servico algoritmos para a mineragdo de Maximal Frequent
Itemsets e de Closed |temsets.

Permitir que novos formatos da base de dados de entrada possam ser

utilizados pel os servicos.

Estudar e permitir novos mecanismos de triagem de regras interessantes.
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Redlizar a validagdo das regras geradas pelo servico em toda a base de
dados, 0 que devera ser feito automaticamente através de uma nova

funcionalidade do servico.

Estudar as regras sob 0 aspecto da temporalidade numa tentativa de
agregar a funcionalidade de geracéo de regras de associacdo temporais ao

Servico.

Redlizar estudo sobre o aspecto incremental das bases de dados com o
objetivo de permitir que o0 servico receba, apenas, a parte da base de
dados em gue se deu o incremento, e, ainda assim, possa produzir regras
relativas a toda base de dados.

Acrescentar ao servico implementado um novo processo para auxilio na

analise das regras geradas [Figura 4.29].
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APENDICE |. FERRAMENTASEXISTENTES

Este apéndice se propde a listar algumas ferramentas disponiveis no mercado

que trabalham com a geracdo de regras de associacdio. E feito, também, um

detalhamento maior de duas ferramentas escolhidas dentre as listadas. As ferramentas

foram escol hidas por terem distribuicdo livre e serem referenciadas e utilizadas em teses

e artigos sobre a extragao de regras de associacéo [GONO01, JORO3].

7.1LISTA DE FERRAMENTAS

A Tabela 7-1 lista algumas ferramentas existentes para a mineragdo de regras de

associagdo. A tabela possui informacbes sobre o nome da ferramenta e de seu

desenvolvedor, sobre a forma de distribuicdo da ferramenta e, também, exibe o

endereco na Web com maiores informagdes sobre a ferramenta.

Nome (Desenvolvedor) Distribuicéo Informagoes
1. Aira Data Mining (Hycones IT) Comercial www.hycones.com.br
2. Apriori (Christian Borglet) Livre fuzzy.cs.uni-
magdeburg.de/~borgelt/software.html#a
Ssoc
ARMiner (UMass-Boston) Livre www.cs.umb.edu/~laur/ARMiner/
4. Artool (UMass-Boston) Livre www.cs.umb.edu/~laur/ARtool/
5. CBA (Bing Liu/ National University of Livre www.comp.nus.edu.sg/~liub/
Singapure)
6. Clementine (SPSS) Comercial www.spss.com/clementine/
7. D-Miner (Dialogis) Comercial www.dialogis.de/
8. Data Mining Suite (Information Discovery Comercial www.datamining.com/dmsuite.htm
Inc.)
9. Easy Miner (UMIST, United Kingdom) Livre www.co.umist.ac.uk/~koundour/index.ht
ml
10. Eclat (Christian Borglet) Livre fuzzy.cs.uni-
magdeburg.de/~borgelt/software.html#a
Ssoc
11. Enterprise Miner (SAS) Comercial www.sas.com/products/miner/
12. HyperParallel Inc. Comercial www.hyperparallel.com
13. Intelligent Miner (1BM) Comercial www-3.ibm.com/software/data/iminer/
14. IREX (G.l. Webb and Associates Pty Ltd) Comercial www.giwebb.com/
15. Magnus Opus (Gl Weeb & Associates) Comercial www.giwebb.com/
16. Mineset (Silicon Graphics) Comercial www.sgi.com/software/mineset.html
17. Nuggets Suite (Data Mining Technologies Comercial www.data-
Inc.) mine.com/bin/site/wrappers/splash.asp
18. PolyAnalist (Megaputer) Comercial www.megaputer.com/
19. SuperQuery (Azmy) Comercial www.azmy.com/
20. TMiner Personal Edition (University of Livre frontdb.ugr.es
Granada)
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Nome (Desenvolvedor) Distribuicéo Informagdes
21. Xaffinity (Exclusive Ore) Comercial www.xore.com/
22. Xpertrule Miner (Attar) Comercial www.attar.com/
23. WEKA (Univ. Waikato) Comercial www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
24. WizRule (Wizsoft) Comercial www.wizsoft.com/

Tabela 6-1 - Ferramentas para extragdo de regras de associacdo

Além da utilizagdo dos sites da Tabela 7-1, a pesquisa sobre estas ferramentas
foi redizada, principalmente, através dos sites www.kdnuggets.com [KDNO3], dos
artigos [GOE99] €/ JOR03], e datese [GONO1].

7.2DETALHAMENTO DO MAGNUS OPUS®

A ferramenta testada foi a Magnus Opus Demo Version 1.3, ano: 1999-2001. A

versdo demo sb pode ser utilizada para banco de dados com até 1000 transagOes.
O produto reconhece trés tipos de arquivos texto para a entrada dos dados.

Existem diversos parametros que podem ser utilizados para configurar a
minerag30 de regras de associacio. E possivel escolher os itens que poder&o aparecer no
antecedente e no consequente da regra, e, também, o nimero maximo de itens
permitidos no antecedente. Existe a possibilidade de descarte de regras trivias,
improdutivas ou insignificantes, para maiores detalhes ver [MAGO03]. O numero

maximo de regras a ser gerado também pode ser especificado.

As medidas de interesse de suporte, confianca e lift também podem ser utilizadas
como parametros. Além destas, o coverage (quantidade de transacGes que contém o

antecedente da regra), entre outras, também podem ser utilizados.

A tela de configuragcdo dos pardmetros do Magnus Opus é mostrada na figura
7.1.
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Figura 1.1— Parametros do Magnus Opus

A base de dados utilizada foi a “Tutorial.idi”, que consiste em um arquivo texto

disponivel como exemplo pelaferramenta.

As regras sdo geradas juntamente com os cal cul os de suas medidas de interesse,
por exemplo, “carrots & onions -> potatoes [Coverage=0.041 (41); Support=0.025 (25); Strength=0.610;
Lift=2.15; Leverage=0.0134 (13)]". ESsas informagdes podem ser exportadas para o excel ou

para um arquivo texto.

A principal limitacdo da ferramenta € a geracéo de regras com somente um item

em cada consequente.

74DETALHAMENTO DO WIZRULE®

A ferramenta testada foi a WizRule version 3.00 Demo, 1994-1997, que suporta
até 1000 transacoes.

O produto reconhece arquivos de entrada do tipo dbf (dBase, FoxPro, Clipper),
mdb (Access), XIs (Excel), dois formatos de arquivos texto e também tabelas via ODBC.
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O WizRule minera regras de associacdo (se...entdo...), regras com formulas
(descrevendo uma funcéo entre atributos quantitativos), e, também, excecdes as regras

encontradas.
As regras de associagdo podem ser daforma:
« Basica If thevalue of X1 isa, thenthevalueof X2 isbh.

» DiaMégdAno: If the value of date field X1 contains the nth day of the
month, then the value of X2 isa.

e Iniciapor ...: If the value of X1 starts with the string c1c2c3 . . . then the
value of X2isbh.

E possivel escolher os itens que deverdo ser ignorados no antecedente e os itens
gue deverdo ser ignorados no consequente da regra. Pode também ser definido se os
valores vazios de um determinado atributo devem ou ndo ser levados em consideragéo,
0 padréo é ndo considerar tais valores. A tela para efetuar estas configuragoes € a
exibida pela figura 7.2. O arquivo Demol.dbf, que € um exemplo de base de dados da

ferramenta, foi o utilizado.

Hibtﬂ!mlwiﬂmwﬂm e |

D|S|a] &|dm(mw|e] o) || & ®[w| fofa]a]e]=]w]
Dhata k.. EIILiru-:-_
Manufrdn ] Rusflogce | | Exssintion Foaput |
-
Man | Fude Topn | Dot Format | ul
[isds Sosscs r:'mm 3 o0 e VAT ORTOWRE e e Dene] 0 j |ZI
Fukiblars Fukd e ml Igreae T ﬁ iI
1 |CUSTOWER Chasity r r r
2 [rer Gty r = F
3_|ITEM_HeNE Gussiy r r =
4 |1TEH_EEY [uasbity r & =
5 |FRICE Kunbes r T =
B |LENGTH Faasr r r =
7 |[wiH bk r r r
B | GUAKTITY Fursban r r r
8 [oscounr Duasity r r F )=
L
Fax Help, poest F1 T

Figura 1.2 — Primeiratela de configuracdo do WizRule
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Para a mineracdo de regras de associacdo pode ser utilizada a confianca
(Minimum probability) e o nimero minimo de casos do banco de dados onde a regra

deve ser vaida (Minimum number of cases of arule).

As regras de associagdo geradas podem ser exportadas para um arquivo texto.

Como exemplo de regra gerada pelo WizRule, temos:

1) IFITEM_NAME /s Canvas
Then
PRICE = 32,00
Rule’s probability: 0,962
The rule exists in 25 records.
Significance Level: Error probability is almost 0
Deviations (records’ serial numbers):
88

Figura 1.3 — Regra gerada pelo WizRule

A principa limitacdo do WizRule é a pequena quantidade de paréametros e de
medidas de interesse associadas a mineracéo de regras de associagéo, sendo, portanto,

apresentado ao usuario final um elevado nUmero de regras.



137

APENDICE Il. DESCRICAO DASBASES DE DADOSUTILIZADAS

Este apéndice lista, para a base de dados de apenados e para a base de dados de

processos da VEP/TJRJ, utilizadas para testes dos servicos implementados, os atributos

€ 0 seU respectivo dominio.

8.1 APENADOS

A base de dados de apenados, completa, possui informacbes sobre 111.316

apenados. ApoOs as fases de preparacdo, selecdo, limpeza e transformacéo, a base de

dados utilizada na mineracéo permaneceu com 35.616 registros. Alguns registros foram

retirados da base de dados em virtude da falta de informagdes importantes e ou por

causa de ruidos. Para esta limpeza os servicos de retorno de dominio e de nulos foram

utilizados. O principal corte de registros foi feito em virtude da falta de informacéo

estruturada sobre os delitos anteriores ao ano de 2000. Foram utilizados os atributos que
constam na Tabela 8-1.

Nome do Atributo

Dominio

Descri¢do do Atributo

NACIONALIDADE

BRA — brasileiro;

EST - estrangeiro;

Nacionalidade do apenado

UF 99 — ndo consta informacgéo; AC Naturalidade (Estado da
AL, AM, AP, BA, CE, DF, ES, GO, MA, MG, MS, MT, NC, | Federacéo) do apenado
PA, PB, PE, PI, PR, RJ, RN, RO, RR, RS, SC, SE, SP, TO

MUNICIPIO NC — néo consta informacdo, ANGRA DOS REIS, | Naturalidade (Municipio) do

APERIBE, ARARUAMA, AREAL, ARRAIAL DO CABO,
BARRA DO PIRAI, BARRA MANSA, BELFORD ROXO,
BOM JARDIM, BOM JESUS DO ITABAPOANA, CABO
FRIO, CACHOEIRAS DE MACACU, CAMBUCI, CAMPOS
DOS GOYTACAZES, CANTAGALO, CARDOSO MOREIRA,
CARMO, CASIMIRO DE ABREU, CONCEICAO DE
MACABU, CORDEIRO, DUAS BARRAS, DUQUE DE
CAXIAS, ENGENHEIRO PAULO DE  FRONTIN,
GUAPIMIRIM, ITABORAI, ITAGUAI, ITALVA, ITAOCARA,
ITAPERUNA, ITATIAIA, JAPERI, LAJE DO MURIAE,
MACAE, MAGE, MANGARATIBA, MARICA, MENDES,
MIGUEL PEREIRA, MIRACEMA, MUNICIPIO
INFORMADO, NATIVIDADE, NILOPOLIS, NITEROI,
NOVA FRIBURGO, NOVA IGUACU, PARACAMBI,
PARAIBA DO SUL, PARATI, PATY DO ALFERES,

apenado
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Nome do Atributo

Dominio

Descri¢ao do Atributo

PETROPOLIS, PIRAI, PORCIUNCULA, QUEIMADOS,
QUISSAMA, RESENDE, RIO BONITO, RIO CLARO, RIO
DAS FLORES, RIO DAS OSTRAS, RIO DE JANEIRO,
SANTA MARIA MADALENA, SANTO ANTONIO DE
PADUA, SAO FIDELIS, SAO GONCALO, SAO JOAO DA
BARRA, SAO JOAO DE MERITI, SAO JOSE DE UBA, SAO
JOSE DO VALE DO RIO PRETO, SAO PEDRO DA ALDEIA,
SAO SEBASTIAO DO ALTO, SAPUCAIA, SAQUAREMA,
SILVA JARDIM, SUMIDOURO, TANGUA, TERESOPOLIS,
TRAJANO DE MORAIS, TRES RIOS, VALENCA, VARRE E
SAl, VASSOURAS, VOLTA REDONDA

NURC

NURC 1 - SEDE RIO DE JANEIRO, NURC 10 - SEDE
ITAPERUNA, NURC 11 - SEDE CABO FRIO, NURC 2 -
SEDE NITEROI, NURC 3 - SEDE PETROPOLIS, NURC 4 -
SEDE DUQUE DE CAXIAS, NURC 5 - SEDE VOLTA
REDONDA, NURC 6 - SEDE CAMPOS, NURC 7 - SEDE
VASSOURAS, NURC 8 - SEDE ITAGUAI, NURC 9 - SEDE
NOVA FRIBURGO

Nucleos Regionais da Corregedoria
relativos ao MUNICIPIO (o NURC
gue agrupa varias comarcas, que é

a divisdo de distrito judicial)

IDADE

18 24 — faixa etaria entre 18 e 24 anos,
25 30 - faixa etaria entre 25 e 30 anos, 31_40 — faixa
etéria entre 31 e 40 anos, 41_50 — faixa etéria entre 41

e 50 anos, 51_... — faixa etaria acima de 51 anos

Idade atual do apenado

SEXO

F — feminino, M - masculino

Sexo do apenado

COR

Branca, Parda, Preta, Nao Consta informacéo

Cor do apenado

ESTADO_CIVIL

<NAO CONSTA>, CASADO, DIVORCIADO, OUTROS,
SEPARADO, SEPARADO DE FATO, SOLTEIRO, UNIAO
ESTAVEL, VIUVO

Estado Civil do apenado

GRAU_ INSTRUCAO

1.GRAU COMPLETO, 1.GRAU INCOMPLETO, 2.GRAU
COMPLETO, 2.GRAU INCOMPLETO, <NAO CONSTA>,
ANALFABETO, SUPERIOR, SUPERIOR INCOMPLETO

Grau de instrucéo do apenado

QT_PROCESSOS 1, 2, 3+ - mais de 3 processos Quantidade de Processos em
execugdo do apenado
QT_PROCESSOS_TOTAL | 1, 2, 3+ - mais de 3 processos Quantidade de Processos do
apenado
REGIME A — aberto, F — fechado, | — integralmente fechado, S — | Regime de cumprimento da pena
semi-aberto
SITUACAO_APENADO Evadido, Expulso, Falecido, Indultado, Livramento | Situagdo relativa ao cumprimento

Condicional, PRD, Preso, Restabelecimento, Revogacéo,

da pena do apenado

Solto, Sursis
UNIDADE_PRISIONAL BATPM, CAALB, DELEGACIA, DESIPE, INSTITUTO | Unidade de cumprimento da pena
PENAL, MINMA, ORDIV, PATPM, PENITENCIARIA, | do apenado

PMERJ, PREMA, PRESIDIO, OUTROS

PRESO_SOLTO

Evadido, Livramento Condicional, Preso, Solto, Outras

Situacbes

Situacdo relativa ao cumprimento
da pena do apenado (somente

situacdes de priséo e liberdade)
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Nome do Atributo Dominio Descri¢ao do Atributo
REINCIDENCIA S —sim, N — nédo Indica se o apenado é reincidente
ou nao
CRIME1 a CRIMES8 Associacdo - trafico, Contra a Pessoa, Contra a|Tipo de crime cometido nos

incolumidade publica, Contra o Patriménio, Contra os | diversos processos
Costumes, Corrupgdo de menores, Furto, Homicidio,
Jogo do Bicho, Ocupagéo ilicita, Outros, Relacionado
com arma de fogo, Roubo, Trafico de entorpecentes,

Usuéario de drogas

Tabela 1-2 - Tabela com os atributos da base de dados de apenados daVEP

8.2 PROCESSOS

A base de dados de apenados, completa, possui informagOes sobre 155.484
processos. Apos as fases de preparacéo, selecdo, limpeza e transformagéo, a base de
dados utilizada na mineragdo permaneceu com 42.716 registros. Para a eliminagdo de
registros da base de dados foram utilizados critérios semel hantes ao realizado na base de

dados de apenados. Foram utilizados os atributos que constam na Tabela 8-2.

Nome do Atributo Dominio Descricéo do Atributo
NACIONALIDADE BRA — brasileiro; Nacionalidade do
EST — estrangeiro; apenado no processo
UF 99 — ndo consta informacéo; AC, AL, AM, AP, BA, CE, DF, ES, GO, | Naturalidade (Estado da
MA, MG, MS, MT, NC, PA, PB, PE, PI, PR, RJ, RN, RO, RR, RS, SC, | Federacdo) do apenado
SE, SP, TO no processo
MUNICIPIO NC — ndo consta informagdo, ANGRA DOS REIS, APERIBE, | Naturalidade (Municipio)

ARARUAMA, AREAL, ARRAIAL DO CABO, BARRA DO PIRAI, | do apenado no processo
BARRA MANSA, BELFORD ROXO, BOM JARDIM, BOM JESUS DO
ITABAPOANA, CABO FRIO, CACHOEIRAS DE MACACU, CAMBUCI,
CAMPOS DOS GOYTACAZES, CANTAGALO, CARDOSO MOREIRA,
CARMO, CASIMIRO DE ABREU, CONCEICAO DE MACABU,
CORDEIRO, DUAS BARRAS, DUQUE DE CAXIAS, ENGENHEIRO
PAULO DE FRONTIN, GUAPIMIRIM, ITABORAI, ITAGUAI, ITALVA,
ITAOCARA, ITAPERUNA, ITATIAIA, JAPERI, LAJE DO MURIAE,
MACAE, MAGE, MANGARATIBA, MARICA, MENDES, MIGUEL
PEREIRA, MIRACEMA, MUNICIPIO INFORMADO, NATIVIDADE,
NILOPOLIS, NITEROI, NOVA FRIBURGO, NOVA IGUACU,
PARACAMBI, PARAIBA DO SUL, PARATI, PATY DO ALFERES,
PETROPOLIS, PIRAI, PORCIUNCULA, QUEIMADOS, QUISSAMA,
RESENDE, RIO BONITO, RIO CLARO, RIO DAS FLORES, RIO DAS
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Nome do Atributo

Dominio

Descri¢do do Atributo

OSTRAS, RIO DE JANEIRO, SANTA MARIA MADALENA, SANTO
ANTONIO DE PADUA, SAO FIDELIS, SAO GONCALO, SAO JOAO
DA BARRA, SAO JOAO DE MERITI, SAO JOSE DE UBA, SAO JOSE
DO VALE DO RIO PRETO, SAO PEDRO DA ALDEIA, SAO
SEBASTIAO DO ALTO, SAPUCAIA, SAQUAREMA, SILVA JARDIM,
SUMIDOURO, TANGUA, TERESOPOLIS, TRAJANO DE MORAIS,
TRES RIOS, VALENCA, VARRE E SAIl, VASSOURAS, VOLTA
REDONDA

NURC NURC 1 - SEDE RIO DE JANEIRO, NURC 10 - SEDE ITAPERUNA, | Nucleos Regionais da
NURC 11 - SEDE CABO FRIO, NURC 2 - SEDE NITEROI, NURC 3 - | Corregedoria relativos ao
SEDE PETROPOLIS, NURC 4 - SEDE DUQUE DE CAXIAS, NURC 5| MUNICIPIO (0 NURC
- SEDE VOLTA REDONDA, NURC 6 - SEDE CAMPOS, NURC 7 - | que agrupa varias
SEDE VASSOURAS, NURC 8 - SEDE ITAGUAI, NURC 9 - SEDE | comarcas, que €é a
NOVA FRIBURGO divisdo de distrito
judicial)
IDADE 18 24 — faixa etéaria entre 18 e 24 anos, Idade atual do apenado
25 30 - faixa etéria entre 25 e 30 anos, 31_40 - faixa etaria
entre 31 e 40 anos, 41 50 - faixa etaria entre 41 e 50 anos,
51 ... — faixa etaria acima de 51 anos
IDADE_DELITO 18 24 - faixa etaria entre 18 e 24 anos, Idade do apenado na
25 30 - faixa etéria entre 25 e 30 anos, 31_40 — faixa etaria | época do delito
entre 31 e 40 anos, 41 _50 — faixa etaria entre 41 e 50 anos,
51 ... —faixa etaria acima de 51 anos
SEXO F — feminino, M - masculino Sexo do apenado no
processo
COR Branca, Parda, Preta, Ndo Consta informacéo Cor do apenado no
processo
ESTADO_CIVIL <NAO CONSTA>, CASADO, DIVORCIADO, OUTROS, SEPARADO, | Estado Civil do apenado

SEPARADO DE FATO, SOLTEIRO, UNIAO ESTAVEL, VIUVO

No processo

GRAU_ INSTRUCAO

1.GRAU COMPLETO, 1.GRAU INCOMPLETO, 2.GRAU COMPLETO,
2.GRAU INCOMPLETO, <NAO CONSTA>, ANALFABETO,
SUPERIOR, SUPERIOR INCOMPLETO

Grau de instru¢cdo do

apenado no processo

ANO_SENT_PROC - Ano da sentenca do
processo

ANO_DELITO_PROC - Ano do delito

ORGAO_INQ_PROC 1 DP PRACA MAUA, 10 DP BOTAFOGO, 100 DP NOVA FRIBURGO, | Orgdo processante da

100 DP PORTO REAL, 101 DP TERESOPOLIS, 102 DP
SUMIDOURO, 104 DP DUAS BARRAS, 104 DP SAO JOSE DO RIO
PRETO, 105 DP CANTAGALO, 105 DP PETROPOLIS, 106 DP
CORDEIRO, 106 DP ITAIPAVA, 107 DP PARAIBA DO SUL, 107 DP
SAO SEBASTIAO DO ALTO, 108 DP SANTA MARIA MADALENA,
108 DP TRES RIOS, 109 DP SAPUCAIA, 109 DP TRAJANO DE
MORAES, 11 DP JARDIM BOTANICO, 110 DP BOM JARDIM, 110
DP TERESOPOLIS, 111 DP CAMPOS, 111 DP SUMIDOURO, 112
DP CARMO, 113 DP ITAOCARA, 114 DP SANTO ANTONIO DE

peca inicial do processo
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Nome do Atributo

Dominio

Descri¢do do Atributo

PADUA, 115 DP MIRACEMA, 117 DP PORCIUNCULA, 118 DP
ARARUAMA, 118 DP NATIVIDADE, 119 DP RIO BONITO, 119 DP
SAO FIDELIS, 12 DP LEME, 120 DP CAMBUCI, 120 DP SILVA
JARDIM, 121 DP CASEMIRO DE ABREU, 121 DP ITAPERUNA, 122
DP BOM JESUS DE ITABAPOANA, 122 DP CONCEICAO DE
MACABU, 123 DP MACAE, 123 DP SAO JOAO DA BARRA, 124 DP
ARARUAMA, 124 DP SAQUAREMA, 125 DP RIO BONITO, 125 DP
SAO PEDRO DE ALDEIA, 126 DO CABO FRIO, 126 DP
CACHOEIRAS DE MACACU, 127 DP ARMACAO DE BUZIOS, 127
DP SILVA JARDIM, 128 DP CASEMIRO DE ABREU, 128 DP RIO
DAS OSTRAS, 129 DP CONCEICAO DE MACABU, 13 DP
COPACABANA, 130 DP MACAE, 131 DP SAQUAREMA, 132 DP SAO
PEDRO DE ALDEIA, 133 DP CABO FRIO, 134 DP CAMPOS, 135 DP
ITAOCARA, 136 DP SANTO ANTONIO DE PADUA, 137 DP
MIRACEMA, 138 DP LAJE DE MURIAE, 139 DP PORCIUNCULA, 14
DP LEBLON, 140 DP NATIVIDADE, 141 DP SAO FIDELIS, 142 DP
CAMBUCI, 143 DP ITAPERUNA, 144 DP BOM JESUS DE
ITABAPOANA, 145 DP SAO JOAO DA BARRA, 15 DP GAVEA, 151
DP NOVA FRIBURGO, 152 DP DUAS BARRAS, 153 DP
CANTAGALO, 154 DP CORDEIRO, 155 DP SAO SEBASTIAO DO
ALTO, 156 DP SANTA MARIA MADALENA, 157 DP TRAJANO DE
MORAES, 158 DP BOM JARDIM, 159 DP CACHOEIRAS DE
MACABU, 16 DP BARRA DA TIJUCA, 165 DP MANGARATIBA, 166
DP ANGRA DOS REIS, 167 DP PARATI, 168 DP RIO CLARO, 17
DP SAO CRISTOVAO, 18 DP PRACA DA BANDEIRA, 19 DP
TIJUCA, 2 DP SAUDE, 20 DP GRAJAU, 21 DP BONSUCESSO, 22
DP PENHA, 23 DP MEIER, 24 DP PIEDADE, 25 DP ENGENHO
NOVO, 26 DP ENCANTADO, 27 DP VICENTE DE CARVALHO, 28
DP MADUREIRA, 29 DP MAGNO, 3 DP CASTELO, 30 DP
MARECHAL HERMES, 31 DP RICARDO DE ALBUQUERQUE, 32 DP
JACAREPAGUA, 33 DP REALENGO, 34 DP BANGU, 35 DP CAMPO
GRANDE, 36 DP SANTA CRUZ, 37 DP ILHA DO GOVERNADOR, 38
DP IRAJA, 39 DP PAVUNA, 4 DP PRACA DA REPUBLICA, 40 DP
HONORIO GURGEL, 41 DP TANQUE DELEGACIA LEGAL, 44 DP
INHAUMA, 48 DP SEROPEDICA, 49 DP MANGARATIBA, 5 DP MEN
DE SA, 50 DP ITAGUAI, 51 DP PARACAMBI, 52 DP NOVA
IGUACU, 53 DP MESQUITA, 54 DP BELFORD ROXO, 55 DP
QUEIMADOS, 56 DP COMENDADOR SOARES, 57 DP NILOPOLIS,
58 DP POSSE, 59 DP DUQUE DE CAXIAS, 6 DP CIDADE NOVA, 60
DP CAMPOS ELISEOS, 61 DP XEREM, 62 DP IMBARIE, 64 DP
VILAR DOS TELES, 65 DP ARRAIAL DO CABO, 66 DP ITALVA, 67
DP PETROPOLIS, 69 DP MAGE, 7 DP SANTA TEREZA, 70 DP
PIABETA, 71 DP ITABORAI, 72 DP SAO GONCALO, 73 DP NEVES,
74 DP ALCANTARA, 75 DP IPIIBA, 76 DP NITEROI, 77 DP SANTA
ROSA, 78 DP FONSECA, 79 DP JURUJUBA, 8 DP RIO COMPRIDO,
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Nome do Atributo

Dominio

Descri¢do do Atributo

80 DP BARRETO, 81 DP ITAIPU, 82 DP MARICA, 83 DP ANGRA
DOS REIS, 84 DP PARATI, 85 DP BARRA DO PIRAI, 86 DP
RESENDE, 87 DP BARRA MANSA, 88 DP BARRA DO PIRAI, 88 DP
VALENCA, 89 DP RESENDE, 89 DP RIO DAS FLORES, 9 DP
FLAMENGO, 90 DP BARRA MANSA, 90 DP PARAIBA DO SUL, 91
DP TRES RIOS, 91 DP VALENCA, 92 DP RIO DAS FLORES, 92 DP
SAPUCAIA, 93 DP RIO CLARO, 93 DP VOLTA REDONDA, 94 DP
PIRAI, 94 DP VOLTA REDONDA, 95 DP PIRAI, 95 DP
VASSOURAS, 96 DP MIGUEL PEREIRA, 96 DP VASSOURAS, 97 DP
MENDES, 97 DP MIGUEL PEREIRA, 98 DP ENG. PAULO DE
FRONTIN, 98 DP MENDES, 99 DP ENG. PAULO DE FRONTIN, 99
DP ITATIAIA, ACADEPOL - ACADEMIA DE POLICIA, CENTRAL DE
INQUERITOS / MP, CORREGEDORIA DE POLICIA, D.AS. -
DIVISAO  ANTI-SEQUESTRO, D.l1.E. - DIVISAO DE
INVESTIGACOES, DAIRJ - DELEGACIA DO AEROPORTO, DDV -
DELEGACIA DE DEFESA DA VIDA, DEAM - DP ESPECIAL
ATENDIMENTO A MULHER, DEAM-DEL.ESP.AT.MULHER-DUQUE
DE CAXIAS, DEAT - DELEGACIA ATENDIMENTO AO TURISTA,
DECON - DP CRIMES CONTRA O CONSUMIDOR, DEL. DE
HOMICIDIOS DA BAIXADA FLUMINENSE, DEL. ESP. ATEND. A 32
IDADE, DELDIA/DPF/RJ, DELDIA/SR/DPF/RJ, DELDIA/SR/RJ,
DELEGACIA DA FAZENDA, DELEGACIA DE COSTUMES E
DIVERSOES, DELEGACIA DE DEFRAUDACOES, DELEGACIA DE
ECONOMIA POPULAR, DELEGACIA DE FURTO DE AUTOMOVEIS,
DELEGACIA DE HOMICIDIOS, DELEGACIA DE JOGOS E
DIVERSOES, DELEGACIA DE POLICIA FEDERAL, DELEGACIA DE
ROUBOS E FURTOS, DELEGACIA DE TOXICOS, DELEGACIA DE
TRANSITO, DELEGACIA DE VIGILANCIA, DELEGACIA DE
VIGILANCIA - CENTRO, DELEGACIA DE VIGILANCIA - NORTE,
DELEGACIA DE VIGILANCIA - SUL, DELEGACIA
EXTRAORDINARIA DE POLICIA, DELEGACIA POLICIAL DE VILA
ISABEL, DELEMAF/SR/DPF/RJ, DELEPREN/SR/DPS/RJ, DEPART.
FEDERAL DE SEGURANCA PUBLICA, DGPE DEL.MOVEL DE MEIO
AMBIENTE, DIG - DIV. DE INFORMACOES GERAIS, DIV.
FISCALIZACAO ARMAS E EXPLOSIVOS, DIV.CAPTURA E POLICIA
INTERESTADUAL, DIV.CONTROLE DE DIVERSOES PUBLICAS,
DIVISAO DE ROUBOS E FURTOS, DOPS - DP ORDEM POLITICA E
SOCIAL, DP CRIMES CONTRA A FAZENDA PUBLICA, DP CRIMES
CONTRA A SAUDE PUBLICA, DP DE GUARUS, DP DE OUTROS
ESTADOS, DP DEFRAUDACOES E FALSIFICACOES, DP MARITIMA
AEREA E ESTRANGEIROS, DP MARITIMA AEREA E FRONTEIRAS,
DP POLITICA E SOCIAL, DP ROUBOS E FALSIFICACOES, DP
ROUBOS E FURTOS DE AUTOMOVEIS, DP SEGURANCA E
PROTECAO AO MENOR, DP VIGILANCIA E CAPTURAS - NITEROI,
DP VIGILANCIA E CAPTURAS - RIO OESTE, DPCA - NITEROI,
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DPCA-DIV.PROTECAO CRIANCA E ADOLESCENTE, DPE - DPTO.
POLICIA ESPECIALIZADA, DPF - DELEGACIA FAZENDARIA SR RJ,
DPF - DELEGACIA REPRESSAO ENTORPECENTES, DPF - DIV.
POLICIA FEDERAL - N.IGUAGCU/RJ, DPF - DIVISAO DE POLICIA
FEDERAL - CAMPO, DPF - DIVISAO POLICIA FEDERAL - NITEROI,
DPF - DOPS SR RJ, DPF - DPRCD SR RJ, DPF - SPMAF SR RJ,
DPFAZ/SR/DPF/RJ, DPFAZ/SR/RJ, DPI - DPTO. POLICIA DO
INTERIOR, DPM - DPTO. DE POLICIA METROPOLITANA, DPPS -

DP. POLICIA POLITICA E SOCIAL, DPRCE/SR/DPF/RJ,
DPRE/DPF/RJ, DPRE/SR/DPF/RJ, DRACO-IE/REPR.AGOES
CRIM.ORG.- INQ. ESP., DRAE-DEL. REPRES. A ARMAS E

EXPLOSIVOS, DRCCP - DIV.REP. CRIME CONTRA PATRIMONIO,
DRE - DIVISAO REPRESSAO ENTORPECENTES, DRE/SR/DPF/RJ,
DRF - DELEGACIA DE ROUBOS E FURTOS, DRFC - DP ROUBOS E
FURTOS DE CARGAS, DRFVAT - DP ROUBO E FURTO AUTO
TERRESTRE, DRRF-CEF DP CONTRA ESTABEL. FINANCEIROS,
DVC - DELEG.VIGIL.CAP. NOVA IGUACU, METROPOL XIlI,
MINISTERIO PUBLICO, POLICIA MILITAR ESTADO DO RIO DE
JANEIRO, POLINTER, PROJECAO DE DEFRAUDACOES DO
INTERIOR, PROJECAO DE ENTORPECENTES DO INTERIOR,
PROJECAO DE HOMICIDIOS DO INTERIOR

SIGLA_INQ_PROC

99 — ndo consta informagéo; AC, AL, AM, AP, BA, CE, DF, ES, GO,
MA, MG, MS, MT, NC, PA, PB, PE, PI, PR, RJ, RN, RO, RR, RS, SC,
SE, SP, TO

UF do Orgéo processante
da peca inicial do

processo

PECA_INI_PROC PORTARIA, FLAGRANTE, INQUERITO, I.P.M., OUTROS, <NAO | Peca inicial do processo
CONSTA>, REGISTRO DE OCORRENCIA
PENA Medida de Seguranga, Multa, Pena Privativa de Liberdade, Pena | Tipo de pena aplicada

Restritiva de Direito, Sursis

TEMPO_DELITO_SENT

Tempo decorrido entre o

delito e a sentenca

REINCIDENCIA S —sim, N — nédo Indica se o apenado no
processo é reincidente ou
nao
REGIAO N&o ldentificada, ILHA, PAN, LEOPOLDINA, OUTRO ESTADO, | Regido do Orgdo
JACAREPAGUA, TIJUCA, BANGU, IRAJA, OESTE, NORTE, MEIER, | processante da  pega
SUL, ESPECIALIZADA, CENTRO, INTERIOR, METROPOLITANA inicial do processo

DIA_SEMANA N&o Identificado, DOMINGO, SEGUNDA, TERGCA, QUARTA, | Dia da semana do delito
QUINTA, SEXTA, SABADO

MES JANEIRO, FEVEREIRO, MARCO, ABRIL, MAIO , JUNHO, JULHO, | Més da semana do delito
AGOSTO, SETEMBRO, OUTUBRO , NOVEMBRO, DEZEMBRO

STATUS Transferido, Terminado, Extinto, Em Execucéo Situacdo do processo

CRIME1 a CRIME8

Associacdo - trafico, Contra a Pessoa, Contra a incolumidade
publica, Contra o Patrimdnio, Contra os Costumes, Corrupcéo de
menores, Furto, Homicidio, Jogo do Bicho, Ocupacéo ilicita,

Outros, Relacionado com arma de fogo, Roubo, Trafico de

Tipo de crime cometido

nos diversos processos
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entorpecentes, Usuério de drogas

Tabela 1-3 — Tabela com os atributos da base de dados de processos da VEP
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