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Resumo da Tese apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos necessarios

para a obten¢do do grau de Doutor em Ciéncias (D.Sc.)

METODOLOGIA PARA MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIACAO
MULTINIVEIS INCLUINDO PRE E POS-PROCESSAMENTO

Custodio Gouvéa Lopes da Motta

Margo/2010

Orientador: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

O presente trabalho tem por objetivo desenvolver um sistema inteligente para
apoiar a geracdao e a pods-analise das regras de associacdo entre itens selecionados de
uma base de dados, através da projecao desses itens no espaco bidimensional. Foi criada
uma fungdo para o célculo das distancias entre pares de itens, bem como métodos de
hierarquizagdo e otimizacgao dessas distancias em estruturas de dados, que viabilizam a
geragdo de projecdes com boa qualidade visual. Uma projegao alternativa complementar
apresenta os grupos formados pelas estruturas hierarquicas. Esse sistema foi incluido em
uma metodologia iterativa proposta para mineracdo de regras de associacdo, que usa
multiplos niveis de abstracdo dos itens e abrange desde a pré-analise da base de dados,
até o pos-processamento das regras descobertas. A aplicagdo da metodologia sobre uma
base de dados real mostrou a importancia de cada um de seus sistemas componentes na

construcao das possiveis decisdes em relagdo aos diversos aspectos do problema.
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Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Doctor of Science (D.Sc.)

METHODOLOGY FOR MINING MULTILEVEL ASSOCIATION RULES
INCLUDING PRE AND POST-PROCESSING

Custodio Gouvéa Lopes da Motta

Mar¢o/2010

Advisor: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Department: Civil Engineering

This study aims to develop an intelligent system to support the generation and
post-analysis of association rules between items selected from a database, through the
projection of these items in two-dimensional space. A function was created to calculate
distances between pairs of items as well as methods of ranking and optimization of
these distances in data structures that enable the generation of projections with good
visual quality. A complementary alternative projection shows the groups formed by
hierarchical structures. This system was included in an iterative methodology proposed
for mining association rules, which uses multiple levels of abstraction of the items and
ranges from pre-analysis of the database until the post-processing of discovered rules.
Applying the methodology on a real database showed the importance of each of its
component systems in the construction of possible decisions on the various aspects of

the problem.
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CAPITULO 1
INTRODUGAO

A descoberta de conhecimento em bases de dados, também chamada de KDD
(Knowledge Discovery in Databases), pode ser definida como o processo de
identificacdo de padrdes embutidos nos dados. Além disso, os padrdes identificados
devem ser validos, novos, potencialmente uteis e compreensiveis (FAYYAD,

PIATETSKY-SHAPIRO & SMITH, 1996a).

As pesquisas relativas a este processo ganharam rapido crescimento a partir da
ultima década, motivadas pela evolucdo da tecnologia que vem permitindo a coleta, o
armazenamento e¢ o gerenciamento de quantidades cada vez maiores de dados

(FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO & SMITH, 1995, 1996b).

Outra razdo deste crescimento ¢ a ampliagdo das areas de aplicagdes de KDD.
Como exemplos de areas de aplicagdes, podem ser citadas (CUROTTO, 2003): bancéaria
(aprovagao de crédito), ciéncias e medicina (descoberta de hipoteses, predicao,
classificagdo, diagnostico), comercializagdo  (segmentacdo, localizacdo de
consumidores, identificacdo de habitos de consumo), engenharia (simulacdo e analise,
reconhecimento de padrdes, processamento de sinais e planejamento), financeira (apoio
para investimentos, controle de carteira de agdes), gerencial (tomadas de decisdo,
gerenciamento de documentos), Internet (ferramentas de busca, navegacao, extragao de
dados), manufatura (modelagem e controle de processos, controle de qualidade,

alocagdo de recursos) e seguranca (detec¢do de bombas, icebergs e fraudes).

O processo de descoberta de conhecimento em base de dados envolve diversas
etapas, destacando-se a seguinte seqliéncia (FAYYAD, PIATETSKY-SHAPIRO &
SMITH, 1996a):

1. Consolidagdo de dados: onde os dados sdo obtidos a partir de diferentes
fontes (arquivos texto, planilhas ou bases de dados) e consolidados numa

unica fonte.

2. Selegdo e pré-processamento: nesta etapa, diversas transformagdes podem

ser aplicadas sobre os dados, como reduzir o nimero de amostras, de



atributos ou de intervalos de atributos, normalizar valores etc., de forma a
obter, no final, um conjunto de dados preparados para utilizacdo dos

algoritmos de mineracao.

Mineragdo de dados ou DM (Data Mining): ¢é a etapa de extragdo de padroes
propriamente dita, onde, primeiramente, ¢ feita a escolha da tarefa de
mineragdo conforme os objetivos desejaveis para a solucdo procurada, isto &,
conforme o tipo de conhecimento que se espera extrair dos dados. A Figura

1.1 ilustra as tarefas de mineracdo organizadas em atividades preditivas e

descritivas.
MINERAGAO DE
DADOS
[
ATIVIDADES ATIVIDADES
PREDITIVAS DESCRITIVAS
[
. . REGRAS DE .
CLASSIFICACAO REGRESSAO ASSOCIACAD SUMARIZACAO
AGRUPAMENTO OUTRAS

Figura 1.4. Tarefas de Mineragao de Dados (REZENDE et al, 2003)

As atividades preditivas buscam identificar a classe de uma nova amostra de
dados, a partir do conhecimento adquirido de um conjunto de amostras com
classes conhecidas. Ja as atividades descritivas trabalham com um conjunto
de dados que ndo possuem uma classe determinada, buscando identificar

padrdes de comportamento comuns nestes dados.

Em seguida, é escolhido o algoritmo que atenda a tarefa de mineragdo eleita
€ que possa representar satisfatoriamente os padrdes a serem encontrados. Os

algoritmos de mineracdo mais comuns sdo: Algoritmos Estatisticos,



Algoritmos Genéticos, Arvores de Decisdo, Regras de Decisdao, Redes

Neurais Artificiais, Algoritmos de Agrupamento e Logica Fuzzy.

A mineragdo de dados ¢, na verdade, uma atividade interdisciplinar pela
diversidade de tecnologias que podem estar envolvidas. A Figura 1.2

sintetiza as disciplinas envolvidas com DM.

TECNOLOGIA DE

BANCO DE DADOS

CIENCIA DA
INFORMAGAO

MINERAGAO
DE DADOS

APRENDIZADO

VISUALIZAGAO )
DE MAQUINA

OUTRAS

DISCIPLINAS

Figura 1.5. Disciplinas envolvidas com Minera¢ao de Dados (HAN &
KAMBER, 2006)

4. Avaliagdo e interpretacdo: nesta etapa sdo avaliados o desempenho do
processo ¢ a qualidade dos padrdes extraidos, bem como verificada a

facilidade de interpretagao desses padroes.

Deve-se destacar que o processo de KDD ocupa apenas uma posic¢ao no ciclo de
solugdo do problema, ndo se esgotando por si s0. Este ciclo é também conhecido como

ciclo virtuoso e ¢ apresentado na Figura 1.3.



PROCESSO DE KDD

PROBLEMA CONHECIMENTO
IDENTIFICAGAO DO AGAO BASEADA NO
PROBLEMA CONHECIMENTO
ESTRATEGIA RESULTADOS

MENSURAGAO DO
EFEITO DA ACAO

Figura 1.6. Ciclo Virtuoso (SILVER, 1998)

A utilizagdo do conhecimento obtido no processo de KDD ¢ realizada através de

um sistema inteligente ou de um ser humano como forma de apoio a tomada de decisao.

Entende-se como inteligente um sistema computacional que possui habilidades
inteligentes e sabe como elas modelam tarefas especificas. Entre essas habilidades, esta

a de usar conhecimento para resolver problemas (REZENDE, 2003).

O objetivo principal desta tese ¢ o desenvolvimento um sistema inteligente que
utiliza um método de calculo das distancias entre itens selecionados de uma base de
dados de transacdes, criando estruturas de dados que possibilitam a visualizagdo das
associagdes entre esses itens no espago bidimensional, como forma de apoio a pos-

analise do usudario (seja um profissional em mineragao ou um especialista do dominio).

Os mapas gerados pela proje¢do dos itens como pontos no plano facilitam muito
a interpretagdo do usudrio para solug¢do de diversos tipos de problemas, desde os mais
técnicos, como a identifica¢do dos itens envolvidos em regras de associacdo que possam
ser realmente interessantes ou a analise dos vizinhos mais proximos, até outros mais
praticos, como o planejamento da planta baixa de uma loja, a melhor organizagdo dos

itens nas prateleiras, a confec¢ao de catalogos de produtos etc.

Para a geracdo dos mapas foi necessaria a criagdo de uma hierarquizagdo das

distancias nas estruturas de dados, dirigida pelo usuario e baseada nas freqii€ncias de



ocorréncias dos itens na base de dados. Adicionalmente, foi desenvolvida uma
otimizagdo das distncias dos itens pertencentes a cada estrutura hierdrquica distinta,

permitindo uma maior clareza na visualizagao dos itens.

Entretanto, as dificuldades encontradas na pesquisa com uma base de dados real,
tornaram necessaria a tarefa de pré-analise dos dados e o desenvolvimento de mais dois
sistemas, sendo um para preparacao dos dados e outro para edi¢do dos itens de interesse

organizados em multiplos niveis de abstracao (edi¢do multinivel).

O produto final resultou em uma metodologia para mineracdo de regras de
associacdo multiniveis constituida de duas etapas: na primeira € realizada a pré-analise e
a preparacao dos dados e, na segunda, podem ser executadas as tarefas de edicdo
multinivel, mineragcdo das regras de associagdo, calculo das distdncias, mapeamento da
projecdo dos itens no espago bidimensional e pds-analise através da exploracdo do mapa
e de andlise subjetiva. Com essa subdivisdo, fica facilitada a execucdo iterativa da
segunda etapa, onde, dependendo dos objetivos do usuario, pode-se omitir a realizagao

de algumas de suas tarefas.

A relevancia do presente trabalho reside em concorrer para o atendimento de
duas necessidades claras da mineragdo de dados e, em especial, da mineragdo de regras

de associagao:

1°. O processo de mineragdo de dados como um todo (constituido de pré-
processamento, mineracdo de dados e poOs-processamento) € quase sempre
iterativo. Geralmente, muitas execugdes precisam ser realizadas para
conseguir resultados finais satisfatorios, que depois sdo incorporados as

tarefas operacionais do mundo real (LIU, 2008).

2%, Embora, desde a introdu¢do formal de mineragdo de regras de associagdo, a
maioria dos trabalhos publicados tem-se concentrado em criar técnicas mais
rapidas e eficazes para geracdo das regras, pouco tem sido feito,
relativamente, para investigar, em profundidade, as implica¢des das anélises

dessas regras (NICHOLAS & ZHAO, 2009).

Neste sentido, as principais contribui¢cdes desta tese sdo:



1%. A proposta de uma metodologia iterativa e flexivel, que vai desde a pré-
analise dos dados, passa pela geracdo de regras de associagdo multiniveis e

chega até a uma nova forma gréafica para apoiar a pos-analise.

2%, Um método de célculo das distancias entre itens, seguido de uma organizagao
hierarquica e uma otimizagao dessas distancias nas estruturas de dados. Esse
método foi criado para viabilizar um mapeamento coerente da proje¢do dos
itens no plano, o que permite diversas formas de exploracdo e em muito

facilita a pos-andlise.
Os assuntos tratados nesta tese estdo organizados da seguinte forma:

No Capitulo 2, ¢ apresentado um estudo geral da atividade descritiva de

mineracdo de regras de associacao.

O Capitulo 3 trata das questdes relativas a visualizagdo de regras de associagao.
Inicia com uma apresentagdo das saidas graficas de alguns sistemas de mineracdo de
regra de associagdo, resume dois métodos de projecdo multidimensional e finaliza
descrevendo as caracteristicas do sistema de projecdo escolhido para ser usado nas

aplicacdes desta tese.

A criacdo de uma funcdo de distdncia e os algoritmos de geragdo e de
transformagao (hierarquizagao, otimizacao e agrupamento) das estruturas de dados que

armazenam as distancias calculadas sao detalhados no Capitulo 4.

O Capitulo 5 propde uma metodologia iterativa para mineragdo de regras de
associacdo multiniveis e descreve os sistemas que a constituem, realizando um estudo

de caso sobre uma base de dados real.
As consideragdes finais do trabalho desenvolvido sdo descritas no Capitulo 6.

Como complemento, dois anexos sdo incluidos para apresentar as imagens

geradas para o ajuste da hierarquizacio e da otimizacio das proje¢des de itens no R”.



CAPITULO2
REGRAS DE ASSOCIAGAO

Mineragdo de regras de associagdo ¢ talvez o mais importante modelo inventado
e amplamente estudado pelas comunidades de banco de dados e de mineragao de dados.
Seu objetivo € encontrar todas as relagdes de co-ocorréncias entre itens de dados,

chamadas associagoes (LIU, 2008).

Este capitulo apresenta uma visdo geral da tarefa descritiva de mineracao de
regras de associacdo, desde os conceitos iniciais, passando pelo funcionamento do
algoritmo considerado o mais importante da area, descrevendo, em seguida, os tipos de
regras de associacao e finalizando com uma discussdo de alguns recursos que podem
facilitar o trabalho do minerador, tanto na obtencdo das regras, quanto na identifica¢do

daquelas mais interessantes.

Embora essa mineragdo venha sendo aplicada, atualmente, em bases de dados
das mais diversas areas (medicina, industria, seguranca, engenharia etc.), serao
utilizados exemplos da area do comércio, que ¢ considerada a sua aplicacdo mais
tradicional e ficou conhecida como andlise de cestas de compras. O objetivo principal
dessa andlise ¢ descobrir quais produtos (itens) sdo comprados juntos pelos

consumidores.

2.1 Conceitos Basicos

A seguir, ¢ apresentada uma seqiiéncia de conceitos basicos, amplamente
utilizada na literatura sobre o assunto, que formaliza o problema de mineracdo de regras
de associacio (AGRAWAL, IMIELINSKI & SWAMI, 1993, AGRAWAL &
SRIKANT, 1994, HAN & KAMBER, 2006, LIU, 2008).

Seja a base de dados T = {¢,, t, ..., t,} contendo um conjunto de » transacdes.

Seja, agora, o conjunto de m itens [ = {ij, i, ..., in} disponiveis para constituir

cada transacdo #; € T, tal que ¢, < I.



Um conjunto de itens ¢ chamado de um itemset. Se um itemset possui k itens, ele

¢ um k-itemset.

Sejam dois itemsets A e B, tais que A < / e B < [ e ndo possuem itens em
comum, isto €, 4 N B = g. Diz-se que uma transac¢ao #; contem, por exemplo, o itemset A

se e somente se 4 C ¢;.

Uma regra de associacdo ¢ uma implicag¢do da forma: 4 — B,onde 4 c I, B/
e A N B = o. Neste caso, 1é-se 4 implica em B, onde 4 ¢ chamado antecedente e B ¢ o

conseqiiente da regra.

O objetivo geral da mineragdo € encontrar, a partir do conjunto de transagoes 7,
todas as regras que associem a presenca de um itemset, A, por exemplo, com qualquer
outro (B, C etc.). Entretanto, como / possui um total de m itens, o espago de busca para
todas as regras ¢, teoricamente, exponencial (O(2™)), pois todos os itens podem

constituir itemsets.

Na pratica, nem todos os itens de / estdo presentes nas transagdes de 7 e outros,
ocorrem em um numero muito baixo de transacdes. Essa esparsialidade ¢ aproveitada

pelos métodos de mineragdo, tornando-os viaveis e eficientes.

Neste sentido, foram criadas duas medidas para as regras, conhecidas como
suporte e confianga, que sao calculadas a partir da freqiiéncia de ocorréncia dos itemsets

envolvidos na regra.

A freqiiéncia de um ifemset, também conhecida como contagem ou contagem de

suporte, denotada por ¢, € o nimero de transac¢des de 7 que contém este ifemset.

O suporte S de uma regra de associacao, 4 — B, ¢ a percentagem de transagoes
que contém 4 U B (ou 4 ¢ B) em relagdo ao total de transagdes n de 7. O suporte, entdo,
pode ser visto como a probabilidade de ocorréncia do itemset A U B em T e ¢ assim

calculado:

c(AUB)

n

S(4— B)=P(AUB) = 2.1)



O suporte indica, portanto, a freqiiéncia relativa das regras, podendo ser usado
para compara-las, isto ¢, regras com valores altos para o suporte podem ser interessantes
e merecem a atengdo, por se destacarem quantitativamente das demais. Por outro lado,
as de suporte muito baixo, podem representar somente uma ocorréncia ao acaso. Em

ultima analise, o suporte representa a aplicabilidade da regra.

A confianca C de uma regra de associagdo, 4 — B, ¢ a percentagem de
transagdes que contém 4 U B (ou 4 e B) em relagdo a todas as transagdes de T que
contém A. Neste caso, C ¢ dado pela probabilidade condicional P(B|4) ou probabilidade

de ocorréncia de B, quando 4 ocorre. Seu calculo pode ser feito da seguinte forma:

P(AUB) c¢(AUB)
P(A) (4

C(A—> B)=P(B|A)= (2.2)
A confianga indica a capacidade de predicao das regras. As regras com valores
altos de confianga se destacam qualitativamente das demais, pelo nivel de certeza de
ocorréncia do conseqiiente da regra, a partir dos casos onde o seu antecedente ocorre. Ja
as regras com confianca baixa ndo fornecem seguranga de predi¢do e, por isso, sdo de

uso limitado.

E bastante comum nos algoritmos de mineragdo de regras de associagdo a
adocdo de limites pré-estabelecidos pelo usudrio para o suporte e para a confianca,
conhecidos, respectivamente, como suporte minimo (sup-min) e confianca minima
(conf-min), reduzindo a amplitude do problema, que, desta forma, passa ser assim

enunciado:

Dada uma base de dados T contendo um conjunto de » transagdes, o problema

de mineragdo consiste em descobrir todas as regras de associacao fortes em 7.

Uma regra de associacao forte ¢ aquela que possui suporte e confianga maiores
ou iguais, respectivamente, aos limites pré-estabelecidos pelo usuario de suporte

minimo e de confianca minima.
Apobs a mineragdo, € comum apresentar as regras fortes com o seguinte formato:

A — B [suporte, confianga]



Um itemset freqiiénte ¢ aquele que satisfaz ao suporte minimo, isto €, sua

freqliéncia ¢ maior ou igual ao produto do sup-min pelo total de transagdes de 7.

Um conjunto de k-itemsets ¢ denotado por C; e um conjunto de k-itemsets

freqlientes, por L.

2.2 Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori representa um dos maiores avangos na tecnologia de

mineragdo de dados (HASTIE, TIBSHIRANI & FRIEDMAN, 2001).

Em sua proposta de criagio (AGRAWAL & SRIKANT, 1994), destaca-se a
utilizacdo da propriedade Apriori para redugdo do espaco de busca dos itemsets

freqlientes.

A propriedade Apriori determina que “todo subconjunto nao vazio de um itemset
freqiiente também ¢ freqiiente” (HAN & KAMBER, 2006) e ¢ verificada facilmente,
pois, se o itemset B ¢ um subconjunto do itemset freqiiente A (S(4) > sup-min), entdo,
todas as transagdes que contém 4 também contém B, logo, S(B) > S(4) > sup-min, isto €,

B também ¢ freqiiente.
A mineracao de regras de associacdo ¢ um processo realizado em dois passos:
1°. Encontrar todos os itemsets freqlientes.
2°. Gerar todas as regras de associagdo fortes a partir dos itemsets freqiientes.

Deve-se destacar que o desempenho geral da mineracdo de regras de associagdo
¢ determinado pelo primeiro passo, sendo o segundo passo bem mais simples. Desta
forma, o uso do algoritmo Apriori para encontrar os itemsets freqiientes, torna-se

fundamental.
O exemplo a seguir ilustra o funcionamento do processo:

1° Passo (Figura 2.1):
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Seja encontrar todos os itemsets freqiientes na base de dados abaixo,

considerando um sup-min de 50%, isto €, contagem de sup-min = 2.

Base de Dados - BD C; = 1-itemsets candidatos
Transacao Itens itemset | c (contagem de suporte)
17 1,3,4 varre a BD {1} 2
23 2,3,5 > {2} 3
25 1,2,3,5 {3} 3
29 2,5 {4} 1
{5} 3
poda pelo sup-min/
-
L; = 1-itemsets freqiientes C L
itemset c itemset | c itemset | c
{1} 2 varre a BD {1,2} |1 poda {1,3} | 2
{2} 3 — > | {3y |2 T > | {232
{3} 3 {1,5} |1 {2,5} | 3
{5} 3 {2,3} | 2 {3,5} | 2
{2,5} | 3
{3,5} |2
varre a BD/
-
C3 L3
itemset | c poda itemset | c
{2,3,5} |2 > | {2,3,5} |2

Figura 2.1. Execucdo do 1° Passo — encontrar todos os ifemsets freqiientes

2° Passo:

Para gerar as regras de associagdo deve-se, inicialmente, distinguir todos os
subconjuntos nao-vazios sc de cada itemset freqiiente F. No exemplo, o itemset
freqiiente F' = {2, 3, 5} possui os seguintes subconjuntos nado-vazios: {2, 3}, {2, 5},

{3,5}, {2}, {3} e {5}.

Em seguida, produzir todas as regras com o formato “sc — (F — sc)” e que

satisfaca a conf-min.

No exemplo, produzindo as possiveis regras do itemset freqiiente F'= {2, 3, 5} ¢

calculando as suas confiancas, tem-se:

C(2,3—5)=2/2*100=100%
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C2,5—3)=2/3*100=67%

C(3,5—2)=2/2*100=100%

C2—3,5)=2/3*100=67%

C3—2,5)=2/3*100=67%

C5—2,3)=2/3%100=67%

Considerando uma conf-min = 80%, sao identificadas as seguintes regras fortes:

2,3 — 5[50%, 100%]

3,5 —2[50%, 100%]

A execugdo do 1° passo representou o funcionamento do algoritmo Apriori, que
tem por objetivo encontrar todos os itemsets freqiientes, usando geracao de candidatos,

dados um banco de dados de transacdes 7 e o limite de suporte minimo (sup-min).

A Listagem 2.1, a seguir, apresenta o algoritmo Apriori (AGRAWAL &
SRIKANT, 1994, HAN & KAMBER, 2006):

(1) L,=acha l-itemsets freqiientes(7);
(2) para (k=2; Ly # 05 kt){
3) Cy = gera_candidatos(Ly-1);

4) para cada transacdo t € T { //leitura de T para contagem

(5) C; = subconjunto(Cy, ?); //recebe os subconjuntos candidatos de ¢
(6) para cada candidato cd € C;

(7 c(cd)t;

(8) }

9) Ly = {cd € C;| c(cd) = sup-min};

(10) }

(11) retorna L = Uy Ly;

Listagem 2.1. Algoritmo Apriori
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A partir do algoritmo Apriori, a grande maioria dos esfor¢os tem se concentrado
em duas frentes de pesquisa: (1*) desenvolver variantes do algoritmo que oferecam
algum tipo de vantagem, especialmente, em relagcdo ao desempenho e a escalabilidade e

(2%) encontrar medidas que possam identificar as regras realmente interessantes.

2.2.1 Evolugao dos Algoritmos

Tem sido desenvolvido um grande nimero de algoritmos de mineragdo de regras
de associacdo, que se diferem na eficiéncia computacional e nos requisitos de memoria.
Entretanto, os seus conjuntos de regras resultantes sdo os mesmos, pois se baseiam na
defini¢ao de regras de associagdo, isto ¢, dado um conjunto de transacdes 7, um suporte
minimo e uma confian¢a minima, o conjunto de regras de associacdo existentes em 7 ¢

Gnico (LIU, 2008).

Os algoritmos criados posteriormente possuem, em geral, a mesma estrutura do

Apriori, isto ¢, usam como base a propriedade Apriori (HAN & KAMBER, 2006).
Como exemplos desses algoritmos, tem-se (ALVES, 2007):

e Apriori-TID: faz somente 2 varreduras da base de dados, mas o consumo de

memoria principal ¢ bastante elevado.

e Apriori-Hibrido: usa o Apriori nas etapas iniciais e, a partir de um

determinado momento, passa a usar o Apriori-TID.

e DHP (Dynamic Hashing and Pruning): reduz o niimero de candidatos e
progressivamente, reduz também a base de dados, melhorando, desta forma,

o tempo de sua leitura.

e Partition: divide a base de dados em pequenas partes que podem ser
processados na memdria principal. Varre a base de dados somente duas
vezes: na primeira, gera todos os itemsets potencialmente freqiientes e na
segunda, calcula os suportes de todos os candidatos e identifica os ifemsets

freqiientes.
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e SEAR (Sequential Efficient Association Rules): idéntico ao Apriori, mas

experimentando o armazenamento dos candidatos numa arvore de prefixos.

e SPEAR (Sequential Partitioning Efficient Association Rules): semelhante ao
SEAR, utilizando ainda a técnica do particionamento da base de dados. Faz

somente duas varreduras na base de dados.

e DIC (Dynamic itemset Counting): divide a base de dados em partes de
mesmo tamanho, que possam ser processadas na memoria principal. Em
leituras sucessivas destas parti¢des, processa dinamicamente candidatos de

tamanhos variados, objetivando assim reduzir o nimero de acesso aos dados.

e ALL-MFS (ALL Maximal Frequent Sets), MAXMINER, GENMAX e
outros: usam a estratégia de buscar diretamente os itemsets freqiientes

maximais e, em seguida, extrair seus subconjuntos.

e ECLAT (Equivalence Class Transformation), MAXECLAT, CLIQUE e
MAXCLIQUE: utilizam uma estratégia de buscar tanto todos os itemsets
freqlientes como os itemsets freqiientes maximais, dependendo do formato
da base de dados, da técnica de decomposicao adotada e do método de busca
escolhido. Fazem uma unica varredura na base de dados e sdo mais

eficientes quando os itemsets freqilientes a serem descobertos sao longos.

e FP-Growth (frequent-pattern growth): busca os itemsets freqiientes sem a
geracao de candidatos. Em duas varreduras na base de dados, calcula a
freqliéncia de cada item, ordenando-os decrescentemente e monta uma
estrutura de dados em arvore, chamada FP-tree. A partir dai, passa a minerar

os itemsets freqiientes na arvore ¢ nao na base de dados.

e A-CLOSED e CHARM: utilizam uma estratégia de condensacgao dos dados e

fazem somente uma varredura na base de dados.

Os algoritmos apresentados anteriormente constituem as principais abordagens
seqiienciais para o problema. Existem ainda, outros que usam estratégias paralelas para
mineragdo dos itemsets freqiientes, que ndo serdo detalhados, por fugirem do objetivo

do presente trabalho.
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2.2.2 Interessabilidade das Regras

Um dos principais problemas com a analise do conjunto de regras de associagao
mineradas é que, geralmente, sdo produzidas muitas regras (dezenas de milhares, ou
mais), tornando dificil para o usuario encontrar aquelas que sao realmente uteis. Este € o

chamado problema de interessabilidade (LIU, 2008).

As medidas de interessabilidade de uma regra de associagdo podem ser
classificadas em duas categorias: subjetivas e objetivas. As medidas subjetivas se
concentram em encontrar padrdes interessantes baseados em um determinado conjunto
de crencas do usudario (especialista do dominio), enquanto as objetivas medem a

interessabilidade em termos de probabilidades (NICHOLAS & ZHAO, 2009).

As duas medidas de interessabilidade objetivas mais usuais sdo o suporte e a
confianga, pois a maioria dos algoritmos de mineracdo emprega a estrutura suporte-
confianca, conforme a formulagdo do algoritmo Apriori. Apesar de usar limites
minimos de suporte e de confianga para podar as regras desinteressantes, muitas regras
fortes, que ndo interessam ao usudrio, ainda podem ser produzidas (HAN & KAMBER,

2006).

Diversos estudos tém proposto a aplicacdo de medidas objetivas adicionais e/ou

realizado testes comparativos entre elas.

Uma dessas medidas que merece destaque ¢ a correlagdo, cuja utilizagdo tem se
tornado bastante comum, a ponto de se propor o seguinte formato para as regras de

associacao (HAN & KAMBER, 2006):
A — B [suporte, confiancga, correlagdo]

Uma medida simples de correlacdo que tem sido muito utilizada, chamada /ift, ¢

assim calculada:

P(A|B)  P(AUB)
P(B)  P(A)P(B)

lift(A— B) = (2.3)

onde:
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o selif(A — B) > 1, A e B sdo positivamente correlatos, isto é, a ocorréncia de

um implica na ocorréncia do outro;

e se lif(d — B) = 1, A e B sdo independentes, isto é, ndo existe correlacao

entre eles, €

e se liftd — B) < 1, a ocorréncia de 4 ¢ negativamente correlata com a

ocorréncia de B.

2.3 Tipos de Regras de Associagao

Os trés principais critérios para classificar as regras de associa¢ao sao (HAN &

KAMBER, 2006):

¢ Quanto aos valores manuseados, uma regra de associagdo pode ser:

= Booleana: onde sdo associadas a presenga ou a auséncia de itens. Ex.:

congelados, frutos do mar — vinho [2%, 71%].

» Quantitativa: associa itens quantitativos ou atributos. Nestes casos, 0s
valores quantitativos sdo discretizados. Ex.:
idade(X, “40...50”) e renda(X, “5000...7000”) — compra(X, “vinho”)

[4%, 85%], onde X representa os consumidores.

e (Quanto as dimensdes dos dados envolvidos, considerando que cada

predicado distinto ¢ uma dimensao, uma regra pode ser:

= Unidimensional, quando usa somente um predicado. Ex.:
compra(X, congelados) — compra(X, vinho) [5%, 78%]
ou, simplesmente

congelados — vinho [5%, 78%]

= Multidimensional, quando usa mais de um predicado. Ex.:
idade(X, “40...50”) e renda(X, “5000...7000”) — compra(X, “vinho”)
[4%, 85%]
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¢ Quanto aos niveis de abstracao dos itens envolvidos, pode-se ter:

= Regra de associacdo de um unico nivel: Ex.:
congelados — vinho [5%, 78%], considerando que os itens congelados e
vinho estdo no mesmo nivel de abstragcdo, podendo representar conjuntos
de subitens, isto €, congelados = {batata palito, brocolis etc.} e vinho =

{vinho alemao, vinho argentino etc.}.

= Regra de associagdo multinivel: Ex.:
congelados — vinho francés [1%, 43%], neste caso, o item congelados
esta num nivel de abstracdo mais elevado do que vinho francés, que ¢ um

subitem do item vinho.

2.4 Alternativas de Mineragao de Regras de Associagao

A complexidade real da mineragdo de regras de associacdo reside na quantidade
de dados. No ambiente da andlise de cestas de compras, por exemplo, essa quantidade ¢
sempre muito grande, tanto em numero de itens, quanto em transacdes. O fato de ter que
trabalhar com enormes volumes de dados, se reflete no aumento da complexidade da
tarefa de mineracdo propriamente dita, bem como na descoberta das regras

interessantes, configurando verdadeiros campos de pesquisas da area.

O proprio algoritmo Apriori, cujo processamento gera uma grande quantidade de
itemsets candidatos e tem a necessidade de varrer repetidamente a base de dados, tem

motivado o desenvolvimento de diversos algoritmos alternativos.

Neste sentido, alguns recursos adicionais podem ser utilizados pelo minerador,

na busca da redu¢ao dessa complexidade, sendo, os mais importantes, descritos a seguir.

2.4.1 Uso de Restrigoes

O uso de restricdes permite que seja especificado o conhecimento desejado

como resultado da mineracdo das regras, de acordo com as intengdes do minerador,
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tornando o processo mais efetivo. A mineragdo baseada em restricdes encoraja a

mineracdo exploratdria e a analise (HAN & KAMBER, 2006).

As principais formas de restrigdes sao:

Restrigdo de itens: usada quando interessam somente as regras formadas por
um conjunto selecionado de itens. Neste caso, pode-se criar novas bases de
dados, tanto de itens quanto de transagdes, contendo somente os itens de

interesse.

Restricdo de transagdes: transacdes que ndo contém nenhum k-itemset
freqiiente nao podem conter nenhum (k+1)-itemset freqiiente. Essas

transacdes sao dispensadas de leituras futuras para j-itemsets onde j > k.

Restricdo de tempo: como as transagdes sdo normalmente colecionadas em
ordem cronoldgica e o padrao de mineracdo de regras ¢ feito por intervalos
fixos de tempo (més a més, por exemplo), o uso dessa restricdo ¢ bastante
comum. Neste caso, as transagOes realizadas em intervalos de tempo
definidos pelo usuério constituem subconjuntos da base de dados de
transacdes. A restricdo de tempo também ¢ usada em outras analises, como,
por exemplo, planejar as vendas que antecedem um determinado feriado,
com base nas vendas das quinzenas que antecederam este mesmo feriado,
nos trés ultimos anos ou descobrir conhecimentos pela comparacao da

evolucdo dos negodcios no primeiro trimestre dos cinco Ultimos anos.

Restricdo de itemsets ou de regras: especifica a forma das regras a serem
mineradas como, por exemplo, o nimero maximo de itens do antecedente ou

do conseqiiente das regras.

Restricdo de nivel de abstracdo: nas bases de dados onde os itens estdo
representados em mais de um nivel de abstrag@o, ¢ interessante executar a
mineracdo do mais alto para o mais baixo nivel, fazendo uso deste tipo de

restricao.
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e Restricdo de interessabilidade: os limites de suporte e confianga minimos sao
as formas mais usuais dessa restricdo. Nos casos onde sdo usadas outras

medidas de interessabilidade, limitagdes semelhantes podem ser adotadas.

2.4.2 Uso de Multiplos Suportes Minimos (LIU, 2008)

O suporte minimo (sup-min) € o elemento chave que torna viavel a mineracao de
regras de associagdo, limitando o espaco de busca, através da poda do total de itemsets

e, consequentemente, das regras geradas.

Por outro lado, com a sua utilizagdo, assume-se, implicitamente, que todos os
itens sdo da mesma natureza ou t€m freqiiéncias semelhantes na base de dados de
transagdes, 0 que nao acontece na pratica. Num supermercado, por exemplo, a natureza
dos bens duraveis ou caros (eletrodomésticos, moveis etc.) faz com que eles tenham
freqliéncias muito menores que os demais (alimentos, higiene etc.). Além disso, outra
caracteristica da natureza desses bens durdveis é que, geralmente, possuem boas
margens de lucro, tornando a analise de suas associacdes de interesse do mercado.
Observa-se também que, em diversas aplicagcdes envolvendo somente itens de mesma

natureza, alguns deles aparecem muito mais frequentemente do que outros.

Com essa grande variagdo nas freqiiéncias dos itens, a definicdo do limite de

sup-min pode gerar o chamado problema do item raro:

e Se o sup-min for muito elevado, as regras que envolvem itens de baixa

freqii€ncia ou itens raros ndo serdo encontradas.

e Se o sup-min for muito baixo, os itens freqiientes serdo associados uns aos
outros de todas as maneiras possiveis, gerando uma enorme quantidade de
regras de conhecimento comum e sem utilidade, podendo causar, até¢, uma

explosdo combinatdria na mineracao, tornando-a inviavel.

Assim, se por um lado ¢ importante descobrir as regras contendo itens menos
freqiientes, por outro ¢ necessario fazé-lo sem permitir que itens altamente freqiientes

produzam regras sem sentido, nem provocar a explosdo combinatoria.
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A conclusdo ¢ que a utilizagdo de um unico sup-min para todo o conjunto de
dados ¢ insuficiente para conseguir capturar as naturezas inerentes ou itens de diferentes

freqiiéncias.

Uma solucdo seria dividir os dados em varios blocos menores, cada um
contendo apenas os itens de freqiiéncias semelhantes e, em seguida, minerar esses
blocos separadamente, com diferentes valores de sup-min. Entretanto, esta solucdo

apresenta a deficiéncia de ndo minerar itemsets ou regras com itens de blocos diferentes.

A melhor solucdo ¢ permitir que o usudrio especifique multiplos suportes
minimos, isto €, que ele possa especificar um suporte minimo diferente para cada item.
Assim, diferentes itemsets devem satisfazer a diferentes suportes minimos, dependendo
de quais itens pertencem a cada itemset. O objetivo deste modelo € encontrar itemsets
que contém itens raros e evitar que os itens freqlientes causem a geracao de muitos

itemsets sem sentido.

E comum usar o modelo que usa multiplos suportes minimos junto com a
restricdo de determinados itens com alta freqiiéncia, evitando, desta forma, a formacao
de itemsets que contenham tanto itens muito freqiientes, quanto itens raros. Esse ¢ um
recurso bastante util na pratica, porque em muitas aplicagdes, o interesse esta apenas em

encontrar determinados tipos de itemsets ou de regras.
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_ CAPITULO 3 i
VISUALIZACAO DE REGRAS DE ASSOCIAGAO

A necessidade de encontrar uma forma de saida grafica de qualidade que possa
representar com a maior clareza possivel as regras de associagdo mineradas de uma base

de dados motivou a realizagdo do estudo a seguir.

Inicialmente, sao descritas algumas abordagens graficas para regras de
associacdo. Na seqliéncia, sdo apresentados dois métodos de projecao multidimensional.
Finalizando, sdo detalhados o funcionamento e alguns recursos do sistema de projecdes

adotado.

3.1 O Estado da Arte

A forma de apresentacdo de resultados usada pela maioria dos sistemas de
mineragdo ¢ feita através de uma listagem das regras descobertas. Como o numero de
regras ¢, geralmente, muito elevado, essa forma de apresentacao dificulta o trabalho do
minerador ou do especialista do dominio na identificagdo das regras que sdo realmente

interessantes.

Esforcos distintos tém sido dispensados na contribuicdo da melhoria de solugdo
deste problema, entre eles verifica-se a evolugdo dos sistemas de visualizagdo de regras

de associagao.
A seguir, sdo apresentadas as saidas graficas de alguns desses sistemas.

e Técnica de Matriz ou de Grade (Figura 3.1): ¢ um grafico 3D para visualizar
a forca das associacdes entre pares de itens, posicionando-os em dois €ixos €
representando o suporte no terceiro eixo. Nesta técnica, as regras a serem
visualizadas precisam ser selecionadas pelo usuario e o numero de regras

apresentadas na mesma imagem ¢ muito restrito (HAO et al, 2001).
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Figura 3.1. Técnica de Matriz — Visualizador de Associacdes do SGI MineSet.

e Técnica de Grafo (Figura 3.2): dispde as associacoes em um grafo. Nesta
técnica, quando o niimero de itens cresce muito, 0 processamento torna-se
muito lento. Além disso, as imagens podem ndo representar claramente

associagdes fortes entre os itens (HAO et al, 2001).

K4, K4

“

o

Figura 3.2. Técnica de Grafo.

e QGrafico de Regra (Figura 3.3): apresenta as regras de associagdo entre itens
selecionados, onde cada item ¢ representado por uma pequena esfera, cujo

tamanho corresponde ao seu suporte (HAN & KAMBER, 2007).
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Figura 3.3. Grafico de Regra - Visualizador de Regras do DBMiner Enterprise.

Técnica de distancia: diversos tipos de imagens podem ser obtidos com o uso
desta técnica. Para ilustrar, sdo apresentadas duas abordagens, sendo uma de
uso mais genérico € outra, mais especifica. A primeira ¢ o sistema DAV
(Directed Association Visualization) (HAO et al, 2001), cujas principais

caracteristicas sdo:

os itens sdo posicionados em um espago limitado por uma superficie

esférica visual (3D),
a distancia entre cada par de itens corresponde ao suporte da regra,

usa setas para indicar a direcao das associacdes e a cor da extremidade da

seta representa o nivel de confianga e

agrupamentos contendo itens altamente relacionados podem ser

visualizados em superficies elipsoidais.

O DAV fornece diversas imagens, como a distribuicdo de itens na esfera
(Figura 3.4-a), selecdo de uma area de mineragdo (Figura 3.4-b), ampliagdo
da area selecionada (Figura 3.4-c), agrupamento auto-organizado (Figura

3.4-d), diregao das associacdes (Figura 3.5) e perfil de clientes (Figura 3.6).
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Cluster 12: contains associated products
Cluster 12

P17 HP PhotoSmart Glossy Photographic Paper
P45 HP Photo Project Paper (8-1/27 x117)

P52 HP PhatoSmart Glossy Photo Calendar Kit
P95 HP PhotoSmart Photo Cartridge

P108 HP PhotoSmart Photo Note Cards

P117 HP Pavilion 84802 PC - Refurbished

P137 HP PhotoSmart Glossy paper

P147 HP PhotoSmart Phaoto Posteard Paper

(d)
Figura 3.4. Sistema DAV: Distribui¢io de Itens na Esfera (a), Selegdo de Area de
Mineragdo (b), Ampliagdo da Area Selecionada (c¢), Agrupamento Auto-organizado (d).

Proficidear et
Prifier Bupplies

Figura 3.5. Sistema DAV: Direcdo das Associagoes.
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Figura 3.6. Slstema DAV: Perfil de Clientes.

A segunda abordagem ¢ aplicada na distribuicdo espacial dos itens em
prateleiras (CHEN & LIN, 2007). Realiza uma mineragdo de associacdo
multinivel para explorar as relagdes entre produtos, subcategorias e
categorias de produtos, identificando quais itens devem ser disponibilizados,
onde eles devem ser exibidos na estante e quanto espago da estante deve ser
alocado para cada um. O cdlculo dos espacos alocados na estante se baseia
na otimizacao do lucro dos itemsets freqiientes. Em relagdo a localizagdo dos
itens na estante e a distancia entre eles, procura atender, se possivel, a alguns
chamados principios basicos, que consideram: alocar itens do mesmo
itemset, mesma subcategoria e mesma categoria, tdo proximos quanto
possivel. Adicionalmente, adota a distancia entre itens inversamente
proporcional a suas freqiiéncias (suportes). O resultado do processo € a visao
bidimensional das distribuigdes das categorias (Figura 3.7), das

subcategorias (Figura 3.8) e dos itens na estante (Figura 3.9).
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Electrical
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Snack Foods

Snack Foods

Snack Foods

Snack Foods

Vegetables

Vegetables

Vegetables

Vegetables

Vegetables

Vegetables

Jams and Jcllics

Jams and Tellies

Meat

Meat

Meat

Dairy

Dhairy

Dairy

Candy

Candy

Fruit

Frunt

Fruit

Starchy Foods

kggs

Frogen Iesserts and Frozen Entrees

Frogen Dessents and Frozen Entrecs

Cold Remedies and Pain Relievers

Hot Bewerages and Pure Juice Beverages

Magazines

Plastic Products

Bread

Bread

Seafood and Side Dishes

Pizza

Specialy

Baking Goods

Baking Goods

Drinks

Kitchen Products

Beer and Wine

Beer and Wine

Breaklast Foods

Breakfast Foods

Bathroom Products

Carbonated Beverages

Hygiene

Receiving and Siprage

Figura 3.7. Técnica de Distancia: Distribui¢ao das Categorias de Produtos.
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Figura 3.8. Técnica de Distancia: Distribui¢ao Parcial de Subcategorias de Produtos.
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Figura 3.9. Técnica de Distancia: Distribui¢ao Parcial de Itens na Estante.

3.2 Projecao Multidimensional

Uma forma comum de fazer uso de técnica de distancia para obten¢do de saidas
graficas é através de um método de projegdo multidimensional. A seguir, sdo

apresentados dois desses métodos.

O primeiro, chamado de escalonamento multidimensional ou MDS (Multi-
Dimensional Scaling), ¢ uma subarea da andlise multivariada, que visa construir uma
configuracdo de n pontos no espago Euclidiano, usando informagdes sobre as distancias

entre n objetos (MARDIA, KENT & BIBBY, 1979).

Mais especificamente, dado o conjunto de distancias entre todos os pares de n
itens, o escalonamento multidimensional procura encontrar uma representacao desses

itens num espago com o menor numero possivel de dimensdes, tal que as proximidades
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entre os itens sejam quase as mesmas das distancias originais (JOHNSON &

WICHERN, 1998).

Em linhas gerais, o método realiza uma redugdo de dimensionalidade,
escolhendo um numero g de dimensoes, sendo ¢ menor do que as (n — 1) dimensdes

originais, € adotando um vetor de coordenadas (x;, x2, ... , x,) para cada item.

Calcula-se, entdo, as distancias Euclidianas entre cada par de itens na dimensao
q e, em seguida, as seqiiéncias de distancias originais e calculadas sdo comparadas. O
que importa nesta comparacao ¢ a correspondéncia das distancias dos respectivos pares

de itens dentro de cada seqiiéncia e ndo as suas magnitudes.

Se essa correspondéncia das seqiiéncias for considerada aceitdvel, entdo o
conjunto de coordenadas dos itens ¢ adotado como solugdo para o espago g¢-
dimensional. Sendo, o processo deve ser repetido, alterando levemente as coordenadas

de cada item.

O objetivo do método €, portanto, escalonar (colocar em escala) a seqiiéncia de
distancias calculadas, de acordo com a seqiiéncia original. Isso nem sempre ¢ possivel,

dependendo do valor escolhido para q.

Existem algumas formas de medida da qualidade da correspondéncia entre as
seqiiéncias (Stress, SStress (JOHNSON & WICHERN, 1998), Stress! (MANLY, 2008),
Desajuste (HAIR et al, 2005)), sendo que, em todas elas, quanto menor a medida (mais

proximo de zero), melhor o resultado.

E usual executar o método para valores crescentes de g, obtendo os respectivos
valores da medida de qualidade escolhida e tragando, em seguida, um grafico dessa
medida em fungdo de g. O niimero de dimensdes ideal a ser utilizado, ¢ o menor valor
de ¢ que torna a fungcdo menor que um limite pré-estabelecido para a medida de

qualidade escolhida.

O grafico da Figura 3.10 exemplifica a funcdo Stress calculada a partir das
distancias entre 22 objetos, isto ¢, o espago original possui 21 dimensdes (JOHNSON &
WICHERN, 1998).
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Figura 3.10. Grafico da Fung¢ao Stress(q).

Para obter uma projecdao dos itens com pouca perda de informacdes, ¢
recomendavel que o valor do Stress fique abaixo do limite de 5%. Assim, o niimero

minimo a ser adotado no exemplo ¢ de ¢ = 4 dimensdes.

Se o resultado final encontrado apontar para um valor de ¢ < 3, a projecao pode
ser direta. Caso contrario, ¢ comum utilizar os eixos das componentes principais para

tracar o mapa dos itens.

O segundo método, chamado FastMap, também propde o mapeamento de n
objetos como pontos no espagco Euclidiano, reduzindo a dimensionalidade e
preservando, tanto quanto possivel, as distancias entre os objetos (FALOUTSOS &

LIN, 1995).

Em resumo, seu algoritmo identifica, inicialmente, os dois objetos mais distantes
entre si, definindo a reta que passa por eles no espacgo original de (n — 1) dimensdes. Em
seguida, define um hiperplano (n — 2)-dimensional, perpendicular a reta e projeta os
objetos este hiperplano, obtendo a redu¢do de uma dimensado. O processo € repetido até

alcangar um hiperplano k-dimensional, sendo k& especificado pelo usuario.

Em sua proposta original (FALOUTSOS & LIN, 1995) sao apontadas algumas
vantagens do FastMap em relagdo ao MDS, das quais destaca-se o desempenho
computacional. Enquanto o FastMap ¢ linear (O(n)), o MDS ¢ quadratico (O(n?)), o que

pode tornar o MDS inviavel para grandes massas de dados.

Essa diferenca ¢ comprovada em outro trabalho (CANO et al, 2002), onde numa
aplicacdo com 1840 objetos 0 MDS gastou 894 segundos e o FastMap apenas 18,4. Por

outro lado, observou-se que o FastMap necessita, as vezes, de varias execugdes para
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alcancar uma boa visualizagdo ¢ que os mapas do MDS apresentam, em geral, melhor

qualidade.

3.3 Sistema de Projecao Grafica

Na busca de um sistema de projecdo grafica que pudesse apoiar as aplicagdes

desse trabalho, foi adotado um sistema chamado PEx (Projection Explorer), por atender

plenamente todas as necessidades.

O PEx ¢ apresentado como uma ferramenta de visualizagdo multidimensional,

disponivel publicamente, destinada a exploragdo interativa dos dados, através de

projecdes de alta precisao (Paulovich et al, 2007).

Trata-se de um sistema bastante completo, oferecendo diversos recursos dos

quais se destacam (Paulovich et al, 2007):

Incorpora varios métodos de redug¢do de dimensionalidade e de projecao

(inclusive 0 MDS e o FastMap).

Trabalha com conjuntos de dados estruturados (matrizes) ou nao

estruturados (textos).

Manipula conjuntos de dados relativamente grandes (da ordem de poucos
milhares a dez mil pontos de dados) com um custo computacional adequado,

sem sacrificar a precisao.

Em sua saida, projeta um conjunto de pontos no plano (R?), representando

um conjunto de dados no R", sendo cada ponto exibido como um circulo.
Rétulos informativos podem ser mostrados acima dos pontos escolhidos.

Informagdes adicionais representadas por um campo escalar associado a

cada ponto, definem a sua cor e o seu tamanho.
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e Virias ferramentas estdo disponiveis (icones no lado direito da janela
principal) para explorar o grafico de visualizagdo, como, por exemplo, para

destacar, selecionar, pesquisar, reposicionar e colorir os pontos de dados.

e Possui técnicas exploratorias complementares, como o tragado dos K
vizinhos mais proximos (KNN — K nearest neighborhoods) no R* ouno R" e

a identificacdo de grupos pelo algoritmo k-means.

No caso da aplicagdo em questdo, poucos foram os recursos do PEx utilizados,
uma vez que o objetivo principal ¢ somente a criacdo de projecdes graficas de itens no
R’ a partir da matriz de distdncia desses itens no R™ Para isso, foi selecionado o
FastMap, além de recursos simples adicionais para definir tamanho, cor e rétulo (coédigo

ou nome) dos itens no mapa.

Para exemplificar a execug¢do do PEx, foi utilizada uma matriz de distancia
gerada pelo Sistema CalcD (que sera detalhado no proximo capitulo) a partir da base de
dados retirada do problema The Charles Book Club, que sera chamada simplesmente de

Livro.

Foram utilizados dois arquivos de entrada. O primeiro ¢ de uso obrigatorio,
chamado Livro.dmat, contendo o niimero total de itens na linha 1, o codigo de cada item
na linha 2, o nivel de cada item (identificando tamanho e cor dos itens) na linha 3 ¢ a
matriz de distdncia (triangular inferior) a partir da linha 4. O contetido do arquivo

Livro.dmat ¢ mostrado na Listagem 3.1.

r

O segundo arquivo, chamado Livro.titles, ¢ usado opcionalmente, quando se
deseja rotular os itens por codigo ou por nome. O conteudo deste arquivo € apresentado

na Listagem 3.2.

A Figura 3.11 apresenta a tela do PEx com a proje¢ao gerada a partir do arquivo

Livro.dmat e identificando os itens por seus codigos.

Os mapas gerados pelo PEx podem ser exportados como imagens separadas,
com ¢ o caso do arquivo Livro.png da Figura 3.12, onde os itens foram identificados

pelos nomes.
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11

1;2;3;4:5;6;7;8;9;10;11

3:3;2;2;2;2;2;1;1;1;1

0.2604

0.1742;0.1725

0.1538;0.1542;0.1321

0.1310;0.1290;0.1133;0.1156

0.1290;0.1310;0.1259;0.1133;0.1109
0.1271;0.1274;0.1194;0.1194;0.1016;0.1016
0.0429;0.0424;0.0382;0.0429;0.0259;0.0382;0.0415
0.0292;0.0146;0.0231;0.0340;0.0335;0.0335;0.0340;0.0208
0.0165;0.0098;0.0137;0.0182;0.0184;0.0169;0.0049;0.0143;0.0137
0.0119;0.0033;0.0033;0.0148;0.0152;0.0033;0.0152;0.0101;0.0083;0.0148

Listagem 3.1. Contetido do Arquivo Livro.dmat.

Cod.;Nome
1;ChildBks1
2;CookBks2
3;DoltYBks3
4;GeogBks4
5;RefBks5
6;YouthBks6
7;ArtBks7
8;Florence8
9:ItalCook9
10;ItalArt10
11;ItalAtlas11
Listagem 3.2. Contetido do Arquivo Livro.titles.
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Figura 3.11. Tela do PEx com a Proje¢do Gerada a partir do Arquivo Livro.dmat.
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Figura 3.12. Arquivo Livro.png.
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_ CAPITULO4 )
TRANSFORMAGAO DE ASSOCIAGAO EM DISTANCIA

Este capitulo apresenta o sistema CalcD — um sistema inteligente que utiliza o
conhecimento descoberto na mineracao das regras de associacdo mais fortes de todos os
2-itemsets existentes em uma base de dados, para calcular as distancias entre os itens
envolvidos e criar estruturas de dados que possibilitam a visualizagao das associagdes

entre esses itens no espacgo bidimensional.

A complementa¢do do CalcD por um sistema de projecao grafica (PEx), cria um
moédulo de produgdo de imagens, configurando uma ferramenta que em muito pode
auxiliar a pdés-andlise. Além disso, esse modulo pode ser incluido como parte integrante
do processo iterativo de mineracdo, gerando imagens que orientam o minerador na

busca das regras mais interessantes.

A criacdo de uma fungdo que, a partir da regra de associacdo entre dois itens,
calcula a distancia entre eles, ¢ o primeiro assunto tratado neste capitulo. Em seguida, ¢
detalhado o sistema CalcD com seus algoritmos e estruturas de dados e sdo realizados
experimentos computacionais, que permitem avaliar os mapeamentos das projecoes

bidimensionais obtidos.

4.1 A Funcgao de Distancia

A aplicag@o dos resultados obtidos na mineracdo de regras de associagdo tem
levado, muitas vezes, a tomada de decisdo baseada em distancia. Um exemplo classico €
a regra fralda — cerveja, descoberta pela Wall-Mart, uma cadeia americana de lojas,
cuja decisdo foi colocar os dois produtos lado a lado, com conseqiiente aumento de

vendas (BISPO, 1998).

Nesta decisdo intuitiva, que se mostrou acertada, foi adotada uma pequena

distancia para um caso particular.
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Tomando este exemplo como base, a generalizacio do problema de

transformagdo de associacdo em distincia poderia ser assim enunciado:

“Dada uma regra de associacdo entre dois itens 4 e B, isto ¢, dada a regra

A — B, determinar a melhor distancia a ser adotada entre 4 € B”.

Neste caso, a melhor distancia ¢ aquela que melhor se enquadra entre as duas

estratégias basicas de marketing a seguir (HAN & KAMBER, 2006):

(1) dois itens freqiientemente comprados juntos podem ser expostos em locais

distantes, de forma a encorajar a venda de outros entre eles.

(2) dois itens freqiientemente comprados juntos podem ser expostos

proximamente, de forma a encorajar a venda conjunta.

Numa analise simples dessas estratégias, chega-se a seguinte questdo: quando ¢
que “dois itens freqiientemente comprados juntos” devem ser expostos em locais

distantes ou proximos?
Na busca da resposta, adotou-se os seguintes principios:

e Sera usada a estrutura suporte-confianca, que a partir do algoritmo Apriori,
tornou-se comum na grande maioria dos sistemas de minerac¢do de regras de

associacao.

e Seré usada a regra mais forte para obten¢do da distancia entre os itens 4 ¢ B,
isto ¢, aquela que possui a maior confianga, j& que o suporte ¢ simétrico.
Considerando que as freqiiéncias de ocorréncia de 4 e B na base de dados de

n transagdes sdo, respectivamente, f; e fz € fazendo uso da expressao (2.2),

tem-se:

C(A—)B):C(AUB)ZC(AUB) 4.1
c(4) Wy

C(B_)A):C(AUB):C(AUB) (4.2)

c(B) S5

Se f4 <fp, entdo C(4 — B) > C(B — A)
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Concluindo: para obtencdo da distancia entre os itens A ¢ B serd usada a
regra de associacdo 4 — B[S, C], tal que

c(AUB)

fi<fs, S(A— B)= e C(A—>B)=

c(AUB)
B (4.3)

A

Uma caracteristica simples da estrutura suporte-confianca valida para qualquer
regra ¢ que, em valores absolutos, o suporte ¢ sempre menor ou, no maximo, igual a
confianga. Na regra apresentada anteriormente, isso ¢ facilmente verificavel, pois como

f1 < n, entdo:

c(AUB) < c(AUB)

n 4

ou S(4 — B) < C(4 — B).

A partir desses principios e dessa caracteristica, a estratégia (1) pode ser
interpretada a da seguinte forma: para que dois itens 4 e B sejam expostos em locais
distantes ¢ motivem a venda de outros entre eles, eles precisam vender bem
individualmente e conjuntamente, isto &, fy, fz € c(AUB) tém que ter valores
relativamente altos. Assim, um valor alto para c(4UB) faz com que o suporte e a
confianga da regra de associacdo A — B também sejam altos. Além disso, como n ¢ fixo
para todas as regras, um valor alto para f; indica que o valor do suporte esta

relativamente préximo do valor da confianca.

J& para interpretar a estratégia (2), pode-se voltar ao raciocinio da regra
fralda — cerveja, onde a fjq4. € relativamente baixa (s6 compra fraldas quem realmente
necessita delas) e c(fralda U cerveja) tem que ser um valor proximo ou igual a fjaia.
para justificar a proximidade de exposicdo dos produtos. Isso resulta em valor

relativamente baixo para o suporte € alto para a confianca.

Com base nesta andlise e considerando a regra de associagdo A — B, as duas
estratégias basicas de marketing passam a representar a mesma informagao, reescritas

de formas opostas:

(1) quanto maior o suporte € quanto menor a diferenca da confianca para o

suporte, maior a distncia entre A e B.

ou
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(2) quanto menor o suporte e quanto maior a diferenca da confianga para o

suporte, menor a distancia entre A e B.

Finalmente, generalizando a solucdo do problema colocado anteriormente, pode-
se adotar o suporte da regra (S) como distdncia basica entre A e B e subtrair dessa
distancia basica um percentual dela propria, correspondente a diferenga da confianca

(C) menos o suporte, chegando a seguinte funcdo de distancia (D):
D=S—-(C-8)*S (4.4)

Diversas simulagdes variando os valores do suporte e da confianga da regra
foram realizados, bem como testes com a base de dados Livro e todos os resultados

foram considerados satisfatorios. Alguns exemplos sdao apresentados a seguir:

e As Figuras 4.1 e 4.2 mostram a influéncia da diferenga (C — S) no célculo de

D.

C crescente e S crescente até 0.50
1.00

0.80 -

0,60 -| T —5s

040 | \ —b

0.20

Valores

0,00 L1 i1 1 T T
1 1 21 31 4 5 61 71 81 91
Regras

Figura 4.1. Simulagdo de D com C Crescente e S Crescente até 0.50.

e A Figura 4.3 demonstra como a fung¢do ¢ capaz de atender as duas estratégias
basicas de marketing. A regra 1, por exemplo, possui 0 maior suporte (S, =
34%) e confianga relativamente alta (59%), isto ¢, sdo os dois itens que mais
vendem conjuntamente (34% das transacdes) e em 59% das transacdes em
que o A aparece, B também esta presente. A funcdo entdo, calculou a
distancia maxima para separa-1os (D). Além da regra 1, as regras de 2 a 21
atendem claramente a estratégia (1), assumindo os maiores valores para as

respectivas distancias (entre 67% e 39% de D,4y).
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Em relagdo a estratégia (2), as regras 22 e 31 se destacam por possuirem
valores razodveis para S (35% e 20% de S,..x), mas que, em razao dos valores
de C serem muito altos (100% em ambas as regras), causando uma diferenca
(C — §) também muito elevada, receberam da fun¢do pequenas distancias
entre seus respectivos itens (6% e 2% de D), atendendo a estratégia (2).
Essas regras caracterizam o chamado problema do item raro, isto ¢, sdao
regras em que o antecedente 4 vende relativamente pouco, mas na grande

maioria das transagdes onde ele aparece, o conseqiiente B também esta

presente.
C =0.75e S decrescente a partir de 0.50
1.00
L ]
w 0.60 —s
o
S C
©
> 040 | —0D
0204 2l =N <= Ng=====4
0.00 -
111 21 31 4 5 61 71 81 9
Regras

Figura 4.2. Simulacdo de D com C = 0.75 e S Decrescente a partir de 0.50.

Livro - S decrescente

1.00

0.80 -

0.60 - S
("] _
o
° C
©
> 0.40 —D

0.20 1

1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55
Regras

Figura 4.3. Teste de D com S Decrescente - Base de Dados Livro.
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Na Figura 4.4 as regras 44 e 52 sdo as que foram destacadas anteriormente
como problemas do item raro, apresentando picos no grafico do S, mas
mantendo os valores de D bastante reduzidos. Outro fato que pode ser
observado ¢ a diferenca de variagdo dos graficos de S e de D. Na regra 11,

por exemplo, S = 74% de Smax, enquanto D ¢ apenas 49% de Dmax.

Livro - D decrescente

1.00

0.80 -

—S

0.40 —D

0.00 e T
1 4 7 10 13 16 19 22 25 28 31 34 37 40 43 46 49 52 55
Regras

Figura 4.4. Teste de D com F Decrescente - Base de Dados Livro.

As tentativas de solucdo do problema de representar regras de associacdo através

de distancias tém apresentado algumas deficiéncias. Os sistemas que usam técnica de

distancia, descritos no capitulo anterior, por exemplo, resolvem somente parte do

problema, isto é:

O primeiro (DAV) usa o valor do suporte da regra como distancia e, desta
forma, atende somente a estratégia (1), isto ¢, itens com alta venda conjunta
serdo posicionados distantes um do outro, mas ndo resolve o problema do

item raro.

O segundo valoriza mais a maximizac¢ao dos lucros, a partir da margem de
lucro de cada item e do peso da posi¢do ocupada na prateleira. Em termos de
marketing, nao atende nenhuma das duas estratégias, pois usa o inverso da
freqliéncia dos itens como desempate para determinar a distancia entre eles.
Isto significa que os dois itens com maiores freqiiéncias individuais tendem a

ser os mais proximos e os dois com menores freqiiéncias, os mais distantes.
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4.2 O Sistema CalcD

O sistema CalcD calcula as distancias entre todos os pares de itens presentes
numa base de dados de transagdes, gerando uma matriz de distdncia. Em seguida, ele
altera algumas das distancias dessa matriz, de forma a organizar os itens em estruturas
hierarquicas, para que, quando essa matriz for utilizada por um sistema de projecao
multidimensional, as imagens obtidas tenham uma melhor qualidade de posicionamento

dos itens para efeito de analise visual.

Outra saida da matriz de distdncia para projecdo grafica disponibilizada pelo
sistema, permite a analise de agrupamentos através da constru¢do da imagem formada
por cada estrutura hierdrquica. Além disso, o CalcD realiza um tratamento de distincias

nulas na matriz, gerando um relatorio com todos os pares de itens com distancia nula.

A seguir, sdo apresentados os programas GeraD, HierargD e ClustD que
constituem o sistema CalcD, realizando um experimento computacional com a base de

dados Livro, ilustrado com imagens geradas pelo sistema PEx .

4.2.1 Programa GeraD

O programa GeraD minera as regras de associagdo mais fortes de uma base de
dados de transacdes, calcula as distancias entre todos os pares de itens e, finalmente,

gera e grava a matriz de distancia original.

Usa dois arquivos de entrada, o primeiro contendo a freqiiéncia de todos os itens
em ordem decrescente ¢ o segundo ¢ o arquivo de transagdes. Estes arquivos sdo
gerados pelo sistema SelMultN (descrito no proximo capitulo), que varre o arquivo
original de transagdes, calcula e coloca em ordem decrescente as freqiiéncias de todos
itens. Essa ordenagdo identifica um c6digo numérico inteiro, a partir de 1 (um), para
cada item, isto é, o cddigo do item identifica a sua posicdo dentro da seqiiéncia
decrescente de freqiiéncias. Em seguida, o sistema SelMultN gera um novo arquivo de

transacdes, substituindo os itens do arquivo original pelos seus respectivos codigos.

A utilizagdo desses codigos tem dois objetivos em relagdo a melhoria de

desempenho:
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e Na leitura do arquivo de freqii€ncias, ndo é necessario ler a identificagdo dos
itens, pois a primeira freqiiéncia ¢ do item de codigo 1, a segunda é do 2 e

assim por diante.

e O codigo de um item ¢ usado internamente como indice da estrutura de
dados a ser manipulada. Por exemplo, quando o GeraD 1€ o codigo de um
item em uma transacdo, ele ja estd indicando a linha (ou coluna) de uma

matriz que deverd ser alterada.

Uma dificuldade encontrada ao longo deste trabalho foi a grande quantidade de
arquivos distintos a serem manipulados, tornando necessaria a adocao do seguinte

padrao de nomeagao dos arquivos:
<conteudo><base de dados><versao> - <parametros> . <tipo>
onde:
e <conteudo> ¢ a abreviatura sugestiva do contetido do arquivo;
e <base de dados> ¢ a abreviatura do nome da base de dados utilizada;

e <versdao> ¢ um campo opcional que identifica a versdo do problema em
questdo, podendo ser, por exemplo, um periodo de tempo (més, ano etc.) ou

simplesmente uma identificacdo numeérica;

e <parametros> ¢ um campo opcional que identifica os parametros usados na

execucdo em questao, €
e <tipo> ¢ o tipo do arquivo.

Assim, fazendo uso da base de dados Livro, os arquivos de entrada do programa
GeraD foram chamados de FreqltensL.txt e TransCodL.txt e seus contetido sdo

mostrados nas Tabelas 4.1 € 4.2.

Antes de iniciar a execu¢do do programa GeraD, o usudrio (minerador ou
especialista do dominio) deve definir os niveis de freqiiéncia dos itens, analisando uma

planilha, também gerada pelo sistema SelMultN, contendo os cddigos, nomes e os
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valores absoluto e percentual das freqiiéncias de cada item, além da coluna Nivel em

branco (Tabela 4.3).

92
92
65
60
54
54
53
23
19
11
9

Tabela 4.1. Arquivo FreqltensL.txt.
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Tabela 4.2. Arquivo TransCodL.txt.

. Freqiiéncia .
Ccad. Nome Abs. Per. Nivel
1 ChildBks 92 58.60
2 CookBks 92 58.60
3 DoltYBks 65 41.40
4 GeogBks 60 38.22
5 YouthBks 54 34.40
6 RefBks 54 34.40
7 ArtBks 53 33.76
8 Florence 23 14.65
9 ItalCook 19 12.10
10 ItalArt 11 7.01
11 ItalAtlas 9 5.73

Tabela 4.3. Planilha para Defini¢ao dos Niveis de Freqiiéncia.

O usudrio deve definir pelo menos dois niveis, numerando-os em ordem
decrescente até 1 (um). A coluna Nivel serve para auxiliar nesta tarefa. Uma alternativa

que se mostrou interessante para escolha dos niveis ¢ mudar o seu valor nas quebras
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mais bruscas da seqiiéncia de freqiiéncias. A Tabela 4.4 mostra a escolha de trés niveis

baseada nesta alternativa.

. Freqiiéncia .
Cad. Nome Abs. Per. Nivel
1 ChildBks 92 58.60 3
2 CookBks 92 58.60 3
3 DoltYBks 65 41.40 2
4 GeogBks 60 38.22 2
5 YouthBks 54 34.40 2
6 RefBks 54 34.40 2
7 ArtBks 53 33.76 2
8 Florence 23 14.65 1
9 ItalCook 19 12.10 1
10 ItalArt 11 7.01 1
11 ItalAtlas 9 5.73 1

Tabela 4.4. Planilha com os Niveis de Freqiiéncia Definidos.

Essa definicao dos niveis de freqiiéncia tem dois objetivos importantes:

e O sistema CalcD utiliza essa definicdo para organizar as estruturas
hierarquicas, onde cada item do nivel de freqiiéncia mais alto dd origem a

uma estrutura.

e O nivel de freqiiéncia de um item identifica o tamanho e a cor do circulo que

vai representd-lo no mapa de projecdo do sistema PEx.

Com a planilha preenchida em maos e fornecidos os dois arquivos de entrada,

inicia-se a execugdo do programa GeraD, solicitando as informagdes da Tabela 4.5 via

video/teclado:
Solicitacéo do Programa | nformacdo do Usuério
Numero de Niveis de Freqiiéncia: 3
Numero de Itens por Nivel de Freqiliéncia:
Nivel 3: 2
Nivel 2: 5
Nivel 1: 4

Tabela 4.5. Informagdes Solicitadas pelo Programa GeraD.

O processamento ¢, entdo, efetivamente iniciado, realizando a seguinte

seqiiéncia de tarefas:
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Leitura do arquivo FreqltensL.txt e criagdo do vetor FREQ com as

freqliéncias dos itens, cujos indices sdo os seus respectivos codigos.

Leitura do arquivo TransCodL.txt e criagdo da matriz ¢ com a contagem de
suporte das regras de associagdo mais fortes de todos os 2-itemsets, isto €, as
regras envolvendo dois itens 4 ¢ B, com o sentido 4 — B, tal que f; < f3

(conforme 4.3).

A Tabela 4.6 representa a matriz c resultante.

54
49 147
4514630
40)36 26|27
3640|3326 |25
38140|30|30| 22|22
131121 9 |13 5|9 |11
1511911711219 |1 9 [12] 4

108 |10/ 9|7 |54 [11]3]9
11719191459 |5/2)|8|4

olo(N|o|u(s|wN(=]]

Tabela 4.6. Matriz de Contagem de Suporte ¢ da Base de Dados Livro.

A primeira linha e a primeira coluna da Tabela 4.6 estdo representando os
indices de coluna e linha, respectivamente, que, por sua vez, sao os codigos
dos itens. Assim, o valor do elemento situado na linha 6, coluna 4, por

exemplo, € o valor de c(6 — 4) = 26.

Embora a matriz seja simétrica, s6 interessam os valores abaixo da diagonal
principal, para que seja atendida a condicao f4 < f3, tratando-se, portanto, de
uma matriz triangular inferior, sem a diagonal principal. Isso possibilita
armazena-la em uma representagdo vetorial com mais de 50% de economia
de memoria. Neste caso, a representacdo vetorial pode armazenar todos os
elementos situados abaixo da diagonal principal, percorrendo-os linha por
linha, de cima para baixo e da esquerda para a direita. O vetor resultante ¢

apresentado na Tabela 4.7.

Neste exemplo com somente 11 itens, o armazenamento do vetor no lugar da
matriz causa uma economia de (11 x 11 = 121 — 55 =) 66 elementos

(54.55%).
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= 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

|54 49|47 ]45]46 304036 26]27]36]40]33]26]25|38]40]30]30]22]

21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40
|22]13]12] 9 [13] 5 [ 9 [11]15]19]17][12] 9 | 9 [12] 4 | 8 [10] 9 | 7]

41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55
[5[afnfafof7]o]ola|s5]ols[2[8][4]
Tabela 4.7. Representacdo Vetorial da Matriz de Contagem de Suporte c.

Para generalizar o problema de transformacdo da matriz ¢ em sua

representacdo vetorial, considerando um total de m itens, € necessario:

1°) Dimensionar o vetor com p elementos (quantidade de elementos situados

m—1
abaixo da diagonal principal), sendo p = Zi =m (m—1)div 2.

i=1

2°) Relacionar o indice / do vetor com os indices L (de linha) e C (de coluna)
da matriz para efeito de consulta e atribuigdo, isto é, dados os valores
validos de L e C, o elemento c[L, C] esta na posi¢do / do vetor. Como / ¢
crescente ao percorrer ¢ linha por linha, de cima para baixo e da esquerda
para a direita, pode-se determinar:
L-2

1= i+C=(L-2)(L-Ddiv2+C
i=1

A utilizacdo da representacdo vetorial no lugar da matriz tem duas
conseqiiéncias. A primeira (positiva) ¢ a economia de mais de 50% do
espaco de memoria e a segunda (negativa) é a perda de desempenho pela
necessidade de usar a transformacao de indices a cada acesso no vetor. Mas,
como os problemas praticos de mineragao de regras de associagdo envolvem
muitos itens, a questdo de economia de memoria se torna primordial,
fazendo com que a solucdo do uso da representacdo vetorial seja, com

certeza, vantajosa.

Todas as matrizes usadas pelo sistema CalcD possuem o mesmo aspecto da
matriz ¢, isto ¢é, sdo triangulares inferiores, e todas elas sdo tratadas

internamente (na memoria principal) por suas representagdes vetoriais. Por
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razdo puramente didatica, elas serdo apresentadas neste texto em seus

formatos originais.

A proxima tarefa executada pelo GeraD ¢ a criagdo da matriz S contendo os
suportes das regras de associacdo mais fortes de todos os 2-itemsets. Para
obter S, basta dividi ¢ pelo total de transagdes n. A matriz S criada para a
base de dados Livro, mostrada na Tabela 4.8, € o resultado da divisdo de ¢

(Tabela 4.6) por n = 157 transagdes.

23|o|m|~|o|a|a|wina]]

0.0446 | 0.0573 | 0.0573 | 0.0255 | 0.0318 | 0.0573 | 0.0318 | 0.0127 | 0.0510 | 0.0255

Tabela 4.8. Matriz de Suporte S da Base de Dados Livro.

Calcula-se, entdo, a matriz C com as confiangas das regras, dividindo cada
linha L da matriz ¢ pela freqiiéncia do item L (f;) do vetor FREQ. A Tabela

4.9 apresenta a matriz C do exemplo.

23|o|m|~|o|n|a|wina]]

0.7778 ] 1.0000 | 1.0000 | 0.4444 | 0.5556 | 1.0000 | 0.5556 | 0.2222 | 0.8889 | 0.4444

Tabela 4.9. Matriz de Confianca C da Base de Dados Livro.

Na seqiiéncia, ¢ calculada a matriz D contendo as distancias entre cada par
de itens, fazendo uso da fun¢do (4.4). A matriz D do exemplo ¢ mostrada na

Tabela 4.10.

Finalizando, o programa grava o arquivo com a matriz de distdncia D

original ja adaptado para as especificacdoes do arquivo principal de entrada

47



do sistema PEx, possibilitando a sua visualizagdo grafica. O arquivo
DOrigL.txt, resultante do processamento do programa GeraD para a base de
dados Livro, ap6s substituicdo de seu tipo de txt para dmat, foi apresentado

na Listagem 3.1.

2(2|olo|~|o|a|alwin|=]]

0.0119 | 0.0033 | 0.0033 | 0.0148 | 0.0152 | 0.0033 | 0.0152 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148

Tabela 4.10. Matriz de Distancia D da Base de Dados Livro.

Considerando que a matriz de distancia original D do arquivo DOrigL.dmat

contem as distdncias entre todos os pares de itens no R" (no caso R'%) e que o método

, . . .~ . A . 2
FastMap, usado através do sistema PEx, realizou a projecdo dessas distancias no R”,

mantendo tanto quanto possivel a relagdo entre elas, a andlise visual dos mapas gerados

(Figuras 3.11 e 3.12) permite destacar:

O posicionamento dos itens 1 e 2 do nivel de freqiiéncia 3 ¢ ideal, pois sdao
0os que mais vendem conjuntamente e devem ocupar as posi¢cdes mais

distantes.

O posicionamento dos itens 3, 4, 5, 6 e 7 de niveis 2 ¢ satisfatério, pois
vendem razoavelmente bem em relagdo aos itens de nivel 3 e entre eles
proprios, devendo ocupar distancias intermediarias. Em relagdo aos itens de
nivel 3, pode-se observar que o item 5 esta mais proximo do item 2 do que
do 1, isto é, ele vende melhor com o 1 do que com o 2 ¢ o item 7 tem
comportamento contrario. Entretanto, ndo ¢ possivel distinguir visualmente
com qual dos dois itens de nivel 3, os itens 3, 4 ¢ 6 vendem melhor (estdo

mais distantes).

O posicionamento dos itens 8, 9, 10 e 11 de niveis 1 ¢ ruim. Como esses

itens tém freqiiéncias relativas muito baixas, eles estdo préximos de todos os
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outros itens no R" e suas projecdes no R’ fica concentrada, ndo

representando quais distancias sdo importantes e quais nao sao.

Esses problemas de posicionamento mostraram que a matriz de distancia
original ¢ um ponto de partida que precisa ser melhorada para a obtencdo de uma

projecao realmente representativa das associagdes importantes.

Neste aspecto, a associagdo mais importante de um item de baixa freqiiéncia sera
com o item de maior freqiiéncia possivel, que esteja mais proximo. Esta ¢, na verdade, a

melhor solucdo do problema de item raro.

A generalizagdo dessa solugdo resultou em um método que organiza os itens em
ordem decrescente de seus niveis de freqii€éncia, criando uma estrutura hierdrquica
distinta para cada item do nivel mais alto e mantendo as distincias originais entre eles.
Os demais itens sdo alocados nessas estruturas, valorizando e mantendo a menor

distancia e ajustando as suas outras distdncias, se necessario.

4.2.2 Programa HierarqD

O programa HierarqD usa como entrada o arquivo da matriz de distancia D
original criado pelo programa GeraD e executa a seqiiéncia das trés seguinte tarefas:
trata as distdncias nulas, hierarquiza D e otimiza D. Para cada tarefa ¢ gravado um

arquivo de saida.

Como o programa GeraD minera as regras de associacdo de todos os 2-itensets
da base de dados de transacdes, ndo havendo poda de regras por suporte minimo ou
confiangca minima, pode ocorrer situagdes de distancias nulas na matriz D. Isso ocorre
quando dois itens ndo se associam, pois, neste caso, ¢ = 0 e, consequentemente, S = 0,

C=0eD=0.

Na realidade, sob o ponto de vista das estratégias de marketing, a condigdo de
ndo associacdo significa que nao existe distancia entre os itens. Por outro lado, ¢
necessario adotar um valor de distancia para efeito da projecao de todo o conjunto de

itens analisados no R>.

49



Como ndo ha uma distancia ideal para este caso, diversos experimentos foram
realizados e a melhor solugdo encontrada foi a ado¢do da distancia maxima existente
entre todos os itens pertencentes ao maior dos niveis de freqiiéncia envolvidos na regra.
Isso fez com que, na maioria dos experimentos, o item de menor freqiiéncia e seus
descendentes hierarquicos ficassem mais isolados dos demais pertencentes a mesma

estrutura.

Além disso, a rotina emite um relatdrio dos itens que ndo se associam, para
acompanhar o mapa de proje¢do correspondente, com o objetivo de elucidar a analise do

mapa em relacdo a esses itens.

A hierarquizag¢ao da matriz D ¢ segunda tarefa executada pelo programa e busca
valorizar as distincias mais importantes para efeito da projecio dos itens do R" no R?,
atendendo as estratégias de marketing da melhor forma, isto ¢, identificando para cada
item projetado, quais outros devem estar distantes e quais devem estar préximos dele no

RZ

A seguir sdo apresentados alguns conceitos e uma idéia geral do método de

hierarquizagao:

De um conjunto no R", sejam 4 e B dois itens que possuem uma distincia
relativamente grande (D"(4, B)). Um sistema de proje¢do com uma resolug¢do razoavel,

manterd 4 e B a uma distancia relativamente grande também no R? (D’(4, B)).

Convencionou-se chamar de “area de influéncia” o espago ao redor de um item
no R" definido, no minimo, pela metade da distincia entre esse item e outro com nivel

de freqiiéncia igual ou superior ao dele e que lhe seja o mais proximo.

Assim, supondo que 4 e B sdo os mais proximos e do mesmo nivel de
freqliéncia, a area de influéncia minima ¢ o espago em torno de cada um, distante até

D'(4,B) /2.

Seja agora um terceiro item C com nivel de freqiiéncia inferior ao de 4 ¢ B ¢
que, no R", estd mais proximo de A4 do que de qualquer outro item com nivel de

freqliéncia superior, inclusive B, isto é, D"(4, C) < D"(B, C).
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Diz-se, entdo, que C pertence a area de influéncia de 4, que passa a ser chamado
de pai ou pivd de C. Se D"(4, C) < D"(4, B) / 2, entdo C pertence a area de influéncia

minima de 4, sendo C pertence a drea de influéncia expandida de A.

Como um determinado item (C), além da sua propria area de influéncia, pode
pertencer a outra area de influéncia de um e somente um outro item (4), entre os de
mesmo nivel de freqiiéncia que seja superior ao dele (4 e B) e, também, para que seja
garantida uma boa visualizagio no R?, a menor distincia D"(4, C) é sempre mantida e é
verificado se a maior ndo estd invadindo outra area de influéncia, isto €, no exemplo, se
D"(B, C) < D"(4, B) / 2. Se a invasdo ndo se confirmar, a maior distincia também sera
mantida, caso contrario ela sera substituida por um percentual de D"(4, B), definido pelo

usuario, chamado ajuste de hierarquizagdo (AH).

Desta forma, a menor distancia ¢ valorizada e, se necessario, C ¢ empurrado para
fora da area de influéncia de B, passando a pertencer exclusivamente a area de

influéncia de A4.

O resultado da projegdo no R” retratara claramente que A estd a uma distancia
relativamente grande de B e que C estd mais proximo de 4 do que de B. A interpretacdo
da projec¢do para efeito da organizagdo da prateleira ¢ direta: 4 e B devem estar distantes

e C deve estar em um local proximo da 4.

Generalizando, A4 ¢ pai ou pivo de todos os itens que, como C, forem alocados
em sua area de influéncia e todo item possui uma area de influéncia onde podem ser

alocados outros itens.

Para que, por exemplo, um item C possa ser alocado na area de influéncia do

item A, tém que ser atendidas as duas seguintes condigdes:
e O nivel de freqiiéncia de C tem que ser menor que o de 4.

e (tem que estar mais proximo de 4 do que de qualquer outro item com nivel
de freqiiéncia igual ou superior ao de 4 e que pertenca a mesma area de

influéncia em que A4 esté alocado.

O percentual de ajuste da hierarquizagdo (AH) é de fundamental importancia

para obtencao de uma boa projecao no R2. Em linhas gerais, ele determina o quanto um
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item de baixo nivel de freqiiéncia deve ser deslocado para fora da area de influéncia de
um outro que nao € o seu pivo e possui nivel superior ao dele. Na idéia geral anterior,
foi afirmado que o teste de invasdo de area de influéncia deveria ser feita com a metade
da distancia entre o pivo e o proprietario da area de influéncia em questdo (D"(4, B) / 2).
Ocorre que, apoOs diversos experimentos, verificou-se que muitas vezes a projecao de
melhor qualidade era obtida com a defini¢do de uma érea de influéncia minima com um
raio menor ou maior do que a metade da distancia. Assim, foi substituido o teste de

invasdo no programa HierargD de D"(B, C) < D"(4, B)/2 para D"(B, C) < AH*D"(4, B).

Para esclarecer melhor o funcionamento do algoritmo de hierarquizagdo, ¢
apresentado a seguir, um exemplo de sua execucdo sobre a matriz de distancia D
original da Tabela 4.10, supondo que o usudrio tenha definido um ajuste de

hierarquizagdo de 100% (tratado pelo algoritmo como AH = 1).

A Tabela 4.11 mostra a mesma matriz D, identificando por cores os trés niveis

de freqiiéncia dos itens de cada linha.

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11]0.0119]0.0033 | 0.0033 | 0.0748 | 0.0152 | 0.0033 | 0.0152 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148
1]
[ 1]
([

Tabela 4.11. Identificacdo dos Niveis de Freqiiéncia na Matriz D.

O algoritmo de hierarquizacdo usa as abreviaturas NF para nivel de freqiiéncia e

AH para ajuste de hierarquizagao e executa os seguintes passos:
1. NF mais alto (NF = 3): manter as distancias inalteradas.

2. Segundo NF (NF = 2) em relagdo ao NF mais alto (NF = 3) (retangulo

definido entre as linhas de 3 a 7 ¢ colunas de 1 a 2):
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Para cada linha (item de NF = 2), fazer:

* Manter inalterada a menor distincia. O item da coluna (de NF = 3)
correspondente a essa menor distancia passa a ser chamado de pivd (ou
pai) do item da linha. O valor do pivo de cada linha passa a ser

armazenado no vetor PI/VO.

» Verificar se as demais distancias da linha sdo maiores que o produto de
AH pela distancia entre o pivo e o item (de NF = 3) da coluna em
questdo (teste de invasdo). Se for, manter a distancia, sendo, substitui-la

por AH vezes a distidncia entre o pivo e o item da coluna em questao.

Seja a andlise do item 7: o item 7 estd mais proximo do item 1 do que do
2, logo D(7, 1) ¢ mantida e 1 passa a ser o pivo da linha 7. As outras
distancias entre o item 7 e os demais itens do NF = 3 (no caso, somente o
item 2) sdo verificadas se sdo maiores que a metade da distancia entre o
pivo e o item de NF = 3 da coluna em questao (no caso, o item 2), isto €,

verifica-se: D(7,2) > AH * D(2, 1) ou 0.1274 > 1 * 0.2604 = 0.2604.

Neste caso, houve invasao do item 7 na area de influéncia do item 2 e,

portanto, deve-se atribuir:
D(7,2) «— AH * D(2, 1) ou D(7,2) < 1 * 0.2604.

Em termos de hierarquia, como 7 estd mais proximo de 1 do que de 2, ele

pertence a area de influéncia de (ou ¢ filho de) 1 e ndo de 2.

Executando para todas as linhas do retdngulo, a matriz D e o vetor PIVO

ficam de acordo com a Tabela 4.12 abaixo.

3. Segundo NF (NF = 2) em relagdo a ele mesmo (tridngulo definido entre as

linhas de 4 a 7 e colunas de 3 a 6):
Para cada linha (item de NF = 2), fazer:

= Se o item da linha tiver o mesmo pivo do da coluna (forem irmaos),

manter a distancia, sendo verificar se ¢ maior que o produto de AH pela
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distancia entre os pivls (pais) (teste de invasdo). Se for, manter a

distancia, sendo, substitui-la por AH * a distancia entre os pivos.

Tabela 4.13. Matriz D com NF = 2 Hierarquizado.

4. Para todos os proximos niveis, repetir:

— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 PIVO
1 1
2 | 0.2604 2
3 10.2604] 0.1725 2
4 10.1538] 0.2604 | 0.1321 1
5 10.2604] 0.1290] 0.1133 | 0.1156 2
6 ]0.1290] 0.2604 ] 0.1259 | 0.1133 | 0.1109 1
7 10.1271] 0.2604] 0.1194 | 0.1194 | 0.1016 | 0.1016 1
8 10.0429 | 0.0424 | 0.0382 | 0.0429 | 0.0259 | 0.0382 | 0.0415
9 [0.0292 | 0.0146 | 0.0231 | 0.0340 | 0.0335 | 0.0335 | 0.0340 | 0.0208
10] 0.0165 | 0.0098 | 0.0137 | 0.0182 | 0.0184 | 0.0169 | 0.0049 | 0.0143 | 0.0137
11(0.0119 | 0.0033 | 0.0033 | 0.0148 | 0.0152 | 0.0033 | 0.0152 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148
Tabela 4.12. Matriz D com NF = 2 Hierarquizado em relacdo ao NF = 3.
No exemplo, {3, 5} sdo filhos de 2 e {4, 6, 7} sdo filhos de 1. Entdo, as
distancias entre 3 e 5 e entre 4, 6 e 7, respectivamente, sdo mantidas, pois
eles pertencem as mesmas areas de influéncia. Neste caso, nenhuma das
demais distancias ({3, 5} < {4, 6, 7}) passaram no teste de invasao e
foram todas substituidas por AH * D(2, 1). A matriz D com essas
alteragoes fica (Tabela 4.13):
— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 PIVO
1 1
2 | 0.2604 2
3 10.2604 | 0.1725 2
4 | 0.1538 | 0.2604 | 0.2604 1
5 | 0.2604 | 0.1290 0.1133 | 0.2604 2
6 | 0.1290 | 0.2604 ] 0.2604 ] 0.1133 ] 0.2604 1
7 10.1271 ) 0.2604 | 0.2604 ] 0.1194 ] 0.2604 ] 0.1016 1
8 10.0429 | 0.0424 | 0.0382 | 0.0429 | 0.0259 | 0.0382 | 0.0415
9 [0.0292 | 0.0146 | 0.0231 | 0.0340 | 0.0335 | 0.0335 | 0.0340 | 0.0208
10| 0.0165 | 0.0098 | 0.0137 | 0.0182 | 0.0184 | 0.0169 | 0.0049 | 0.0143 | 0.0137
11]0.0119 | 0.0033 | 0.0033 | 0.0148 | 0.0152 | 0.0033 | 0.0152 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148

Passo 4.1: NF atual (NF = 1) em relacdo ao NF mais alto (NF = 3):

procedimento idéntico ao passo 2 do algoritmo: definindo a que area de

influéncia pertence cada item (linha) do NF atual e o seu pivo (Tabela 4.14).
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Passo 4.2: NF atual (NF = 1) em relagdo a todos os seus NF’s antecessores
(NF =3 e NF = 2) (retangulo definido entre as linhas de 8 a 11 e colunas de
1 a 7): Para cada linha (item de NF = 1), fazer:

— 1 PIVO
1 1
2 2
3 2
4 1
5 2
6 1
7 1
8 2
9 2

10 2

11 0.2604 ] 0.0033 ] 0.0033 | 0.0148 | 0.0152 | 0.0033 | 0.0152 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148 2

Tabela 4.14. Matriz D com NF = 1 Hierarquizado em relacdo ao NF = 3.

* Se o item da linha tiver o mesmo piv0 do da coluna, manter a distancia.
Sendo, verificar se hd invasdo e se houver, substituir por AH vezes a

distancia entre os pivos (Tabela 4.15).

— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 PIVO
1 1
2 | 0.2604 2
3 10.2604 | 0.1725 2
4 | 0.1538 | 0.2604 | 0.2604 1
5 10.2604 | 0.1290 | 0.1133 | 0.2604 2
6 |0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1133 | 0.2604 1
7 10.1271 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1194 | 0.2604 | 0.1016 1
8 1 0.2604 | 0.0424 ] 0.0382] 0.2604 | 0.0259 | 0.2604 | 0.2604 2
9 ] 0.2604 ] 0.0146 ] 0.0231] 0.2604 | 0.0335] 0.2604 | 0.2604 | 0.0208 2
10| 0.2604 | 0.0098 | 0.0137 | 0.2604 | 0.0184 | 0.2604 | 0.2604 | 0.0143 | 0.0137 2
11] 0.2604 | 0.0033 ] 0.0033 | 0.2604 | 0.0152 ] 0.2604 | 0.2604 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148 2

Tabela 4.15. D com NF = 1 Parcialmente Hierarquizado em relagdo aos NF’s =2 e 3.

= Percorre as linhas novamente e, entre as distincias onde o item da linha
tiver o mesmo pivd que o da coluna, identificar a menor distincia,
definindo um novo pivo para a linha. Na linha 8, por exemplo, serao
comparadas as distancias das colunas 2, 3 e 5, pois todas tem pivd = 2. A

menor delas define para a linha 8 o seu NOVOPIVO = 5.

= Percorre as linhas novamente e, entre as distincias onde o item da linha
tiver o mesmo pivo do da coluna, manter a menor distancia e verificar as
demais com AH vezes a distancia entre 0 NOVOPIVO e o item da coluna

em questdo e, se necessario, substituir por AH vezes essa distancia.

55



Finalmente, atualizar o PIVO da linha com o valor do NOVOPIVO. No

processo da linha 8, por exemplo, tem-se:

D(8, 5) serda mantida (¢ a menor), D(8, 2) «— AH * D(5, 2),
D(8,3) «— AH * D(5, 3) e PIVO(8) — NOVOPIVO.

Obs.: Na linha 11 hd um empate no menor elemento (colunas 2 e 3).
Neste caso, o programa adota o menor item entre essas colunas (item 2)

como NOVOPIVO, por possuir maior forga gravitacional (freqiiéncia).

Executando para todas as linhas do NF atual (1), tem-se (Tabela 4.16):

— 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 PIVO
1 1
2 | 0.2604 2
3 10.2604 | 0.1725 2
4 | 0.1538 | 0.2604 | 0.2604 1
5 10.2604 | 0.1290 | 0.1133 | 0.2604 2
6 |0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1133 | 0.2604 1
7 10.1271 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1194 | 0.2604 | 0.1016 1
8 ]0.2604]0.1290] 0.1133] 0.2604 | 0.0259 | 0.2604 | 0.2604 5
9 ] 0.2604]0.0146] 0.1725] 0.2604 ] 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.0208 2
10| 0.2604 | 0.0098 ] 0.1725] 0.2604 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.0143 | 0.0137 2
11] 0.2604 | 0.0033 ] 0.1725] 0.2604 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.0101 | 0.0083 | 0.0148 2

Tabela 4.16. Matriz D com NF = 1 Hierarquizado em relacdo aos NF’s =2 e 3.

Passo 4.3: NF atual (NF = 1) em relacdo a ele mesmo (tridngulo definido
entre as linhas de 9 a 11 e colunas de 8 a 10): procedimento idéntico ao

passo 3 do algoritmo.

A versdo final da matriz D hierarquizada ¢ apresentada na Tabela 4.17.

— 5 6 7 8 9 10 11 PIVO
1 1
2 2
3 2
4 1
5 10.2604 | 0.1290 | 0.1133 | 0.2604 2
6 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1133 | 0.2604 1
7 10.1271] 0.2604 | 0.2604 | 0.1194 | 0.2604 | 0.1016 1
8 | 0.2604 | 0.1290 | 0.1133 | 0.2604 | 0.0259 | 0.2604 | 0.2604 5
9 | 0.2604 | 0.0146 | 0.1725 | 0.2604 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1290 2
10 | 0.2604 | 0.0098 | 0.1725 | 0.2604 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1290 | 0.0137 2
11 0.2604 | 0.0033 | 0.1725 | 0.2604 | 0.1290 | 0.2604 | 0.2604 | 0.1290 | 0.0083 | 0.0148 2

Tabela 4.17. Matriz D Hierarquizada.
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Apo0s a execugdo do processo de hierarquizacdo, o programa grava um arquivo
no formato do arquivo principal de entrada do sistema PEx para imediata proje¢do. No
exemplo anterior, o programa gerou o arquivo DHierarqL-100.dmat, cujo mapa

resultante ¢ apresentado na Figura 4.5.

i [T O B riax
(@ [DeItVBhs3]

@ Ciest]
[raitasii]
@ Frisis7]
@ Fovbist]

N

Figura 4.5. Matriz D com Ajuste de Hierarquizacao de 100%.

Com um percentual de 100% de ajuste de hierarquizagdo, a imagem destaca
claramente todas as estruturas. O problema agora ¢ que os itens do nivel de freqiiéncia
mais baixo foram sobrepostos aos seus pais, mantendo a dificuldade de analise visual

das distancias.

Evidentemente que, quanto maior o percentual de ajuste de hierarquizagao (AH)
adotado, mais distancias serdo substituidas na matriz D. No exemplo anterior, a adog¢do
de AH igual a 100% provocou a hierarquiza¢cdo mais radical. Se for adotado AH = 0
(zero), o processo nao altera nenhuma distancia, devolvendo como resultado a prorpia
matriz D original, cujo mapa (Figura 3.12) apresentou dificuldades inversas de

interpretacao.
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Para obter uma imagem com boa qualidade ¢ necessario executar o programa
repetidas vezes, alterando os valores do percentual de hierarquizagdo e analisando a

evolucdo dos mapas correspondentes, até alcangar o melhore ajuste.

De acordo com varias experiéncias realizadas, observou-se que as melhores
imagens ocorrem para valores altos do percentual. Portanto, uma estratégia ¢ diminuir a
hierarquizagao a partir de 100, de 10 em 10 ou de 20 em 20, por exemplo, para chegar
numa primeira aproxima¢do e, em seguida, realizar uma sintonia mais fina, se

necessario.

Usando a base de dados Livro, foram gerados onze mapas seguindo a estratégia
e decrescendo a hierarquizacao de 10 em 10 (Figuras de I.1 a I.11 do ANEXO I). Na
analise seqiiencial dessas imagens, pode ser observada a desconstituigdo das estruturas
hierarquicas. Entre elas, as que representam com mais clareza a distribui¢do dos itens e
suas estruturas sdo as das Figuras 1.3, 1.4 e 1.5 e, por isso foram geradas mais duas
imagens, respectivamente, com 65 e 75% de hierarquizagdo (Figuras de 1.12 e 1.13 do

ANEXO I).

Finalmente, o Mapa da Figura 1.12, com percentual de hierarquizagdo ajustado
em 65% pode ser considerado satisfatorio. O inico problema que persiste sdo os itens 9,
10 e 11 do nivel de freqiiéncia 1, que ainda estdo muito proéximos, dificultando as suas
identificagdes. Este problema € resolvido pela terceira tarefa realizada pelo programa
HierargD, através de um método complementar de otimizacdo das distdncias em cada

area de influéncia minima, que sera descrito mais adiante.
O método de hierarquizagao ainda pode ser considerado sob outros aspectos.

Em termos estruturais, o processo constroi uma floresta, onde cada item do nivel
mais alto € a raiz de uma arvore e uma area de influéncia € representada por uma arvore

ou sub-arvore.

Na construgao da floresta s3o mantidas as distancias entre pais e filhos e entre
irmaos que tenham o mesmo nivel de freqiiéncia (inclusive as raizes). As demais
distancias podem, se necessario, ser substituidas, de acordo com o percentual de ajuste
de hierarquizagdo adotado, afastando neste caso arvores ou sub-arvores do item em

analise.
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A floresta gerada na hierarquizacdo da matriz D do exemplo anterior ¢

apresentada na Figura 4.6 a seguir.

vin [T T I ~ax

ChildBks1

[ArtBhs7] @DoTtYBLs3| @[RefBlsS] @[ItalCooks] [ftalArt10 [ [ItalAtas11]

‘|GengBks4|

Figura 4.6. Matriz D Hierarquizada Representada na Forma de Floresta.

Sob um outro ponto de vista, o processo traduz um agrupamento hierarquico,
onde cada area de influéncia constitui um grupo. Este agrupamento também pode ser

uma ferramenta importante para a analise de associagoes.

A representacdo do agrupamento formado pela hierarquizacdo da matriz D em

65%, ¢ mostrado na Figura 4.7 a seguir.

win [l T B iax
PN

o Florence?]
@ =]

Jitaiatazi]
@ [Cooizi]

ChildBhs1

@ ]

Figura 4.7. Representacdo do Agrupamento Hierdrquico da matriz D.
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Terminada a hierarquizagdo, o programa parte para a execugdo da otimizacao

das distancias dentro de cada area de influéncia minima.

Em resumo, trata-se de um processo de maximizag¢do linear das distancias, onde,
a partir do segundo nivel de freqiiéncia, ¢ determinado, inicialmente, se todos os irmaos
estdo dentro da mesma area de influéncia minima. Neste caso, a maior das distancias
entre os irmaos ou entre cada um deles e o pai ¢ maximizada para sua area de influéncia
e ¢ calculado o fator de acréscimo sofrido por esta distdncia. Em seguida, todas as
distancias entre o pai e os filhos e entre os irmaos sdo multiplicadas por este fator,
mantendo, desta forma, uma proporcionalidade entre essas distancias e otimizando a

ocupacao dessa area de influéncia minima por uma melhor distribui¢do de seus itens.

Na execucdo do método, o usudrio também define um percentual de ajuste de
otimizagdo (OT) que ¢ multiplicado ao fator de acréscimo com o objetivo de ajustar a

otimizagdo para obten¢do de uma imagem de boa qualidade.

Para exemplificar, seja otimizar a drea de influéncia minima ocupada pelos itens
9, 10 e 11, de nivel de freqiiéncia 1 na Figura 4.7, considerando que o usuario forneceu

um percentual de ajuste igual a 100% (OT = 1).

Os itens {9, 10, 11} sdo filhos diretos do item 2 e formam com ele uma area de

influéncia restrita a ser otimizada.

A distancia que serd analisada quanto a otimizagdo ¢ a maior distdncia (DMAX)
entre 2, 9, 10, e 11, que, no caso, ¢ D(11, 10) = 0.0148 (Tabela 4.17). Essa analise deve
verificar se ¢ possivel maximizar DMAX = D(11, 10) dentro da area de influéncia

restrita minima do item 2 (do pai).

Por ser de nivel 3, o item 2 possui ainda, uma éarea de influéncia ampla com os

filhos {3, 5} de nivel 2.

Como dentro dessa area de influéncia ampla do item 2, os itens {2, 3, 5}
possuem as suas proprias areas de influéncia (Figura 4.7) e para que nao haja invasao de
outras dreas na maximiza¢do de DMAX, determina-se a distancia 6tima (DOTM) para a
area de influéncia restrita de 2, como sendo a metade da menor das distancias entre 2 € 3

ou entre 2 e 5. Portanto, DOTM = D(5, 2)/2 = 0.1290/2 = 0.0645 (Tabela 4.17).
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Analisando, como DOTM = 0.0645 ¢ maior do que DMAX = 0.0148, ¢ possivel
otimizar as distancias entre os itens 2, 9, 10 ¢ 11 dentro da area de influéncia restrita

minima do item 2.

A distdncia maxima ¢é substituida pelo produto do ajuste de otimizagdo (OT)
vezes a distancia 6tima (D(11, 10) «— 1 * 0.0645) e, para que haja proporcionalidade na
substituicdo das demais distancias, ¢ calculado o fator de correcao F = OT * DMAX /

DOTM (=1 *0.0645 / 0.0148 = 4.3585).

Finalmente, multiplica-se F por todas as distancias entre o pai (2) e os filhos (9,

10 e 11) e entre os filhos.

A Figura 4.8 mostra a proje¢do da matriz D com 65% de hierarquizagdo e 100%
de otimizagao, onde a area de influéncia minima do item 5 também foi otimizada e as

demais mantidas.

Min - - - Max
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Figura 4.8. Matriz D com 65% de hierarquizacdo e 100% de otimizagao.
Nota-se uma sensivel melhora na qualidade da projecdo, embora o ajuste da

otimizagdo em 100%, aproximou demasiadamente os itens 9 ¢ 10 do item 5, a ponto de

causar duvida se eles pertencem a area de influéncia 2 ou 5.
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Por isso, ¢ também necessario sintonizar o ajuste de otimizagao, a exemplo do

que foi feito com a hierarquizagao.

As Figuras de 1.1 a II.11 do ANEXO II apresentam os mapas gerados com a
base de dados Livro, mantendo o ajuste de hierarquizagdo em 65% e variando o de

otimizacao, a partir de 0%, de 10 em 10, até 100%.

Analisando visualmente essas imagens, foi escolhida a da figura I1.8, ajustada
com 65% de hierarquizagdo e 70% de otimizacdo como a que melhor representa a
distribuigio dos itens da base de dados no R? inclusive os de nivel de freqgiiéncia 1, sem
a necessidade de sintonia fina no ajuste de otimizacdo. Uma copia dessa imagem ¢

apresentada a seguir (Figura 4.9).
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Figura 4.9. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 70% de Otimizagao.

A andlise visual deste mapa permite diversas formas de interpretagdes.

Em um aspecto mais geral e considerando que os itens neste exemplo estdo em

alto nivel de abstragdo (tipos de livros), tem-se, de imediato, uma alternativa inteligente
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para a planta baixa da livraria, baseada nas compras de seus clientes em um

determinado periodo de tempo.

Olhando mais de perto, pode-se identificar as forgas das associacdes através das
distancias entre os itens. Por exemplo: os itens 1 e 2 sdo os mais fortemente associados
e sao os que melhores atendem a estratégia de marketing (1); a associagdo entre o item 4
e o item 1 ¢ mais forte do que entre o item 7 e o item 1, embora esta também seja
importante para efeito de uma acdo baseada na estratégia (2); o problema do item raro ¢
facilmente identificado entre o item 5 ¢ o item 8 e entre os itens 9, 10 e 11 e o item 1,

etc.

E evidente que o mapa, por si s0, ndo encerra o problema de identificacdo de
associagdes. Ele ¢, na verdade, uma ferramenta poderosa que deve funcionar
iterativamente com outros programas, especialmente um para minera¢do de regras de

associacao.

Desta forma, em uma analise mais detalhada, pode-se selecionar subconjuntos
de itens para mineracdo de regras, tornando essa tarefa mais objetiva, com maior
facilidade de interpretacdo dos resultados e com melhor desempenho. Um exemplo seria
a mineracao das regras de associagdo envolvendo somente os itens que pertencem a area
de influéncia do item 1, isto €, os itens 1, 4, 6 ¢ 7. Outro, seria minerar as regras com o0s

filhos do item 1 (4, 6 e 7) e o item 2, que também sdo regras bastante fortes.

Buscando ainda mais detalhes, se a base de dados dispde dos subitens que
compdem cada item apresentado, pode-se gerar outros mapas e/ou minerar regras
multiniveis para identificar, por exemplo, quais titulos de livros (baixo nivel de
abstracdo) dos que constituem o item 2 estdo associados ao tipo de livro (alto nivel)
representado pelo item 9 e, a partir deste conhecimento, criar promog¢des que possam
impulsionar as vendas do item 9. Outro exemplo pratico neste sentido ¢ a elaboracao de

um catalogo inteligente de livros, podendo constar tanto titulos, quanto tipos de livros.

Muitas sdo as opg¢des de trabalho, tornadas conscientes agora, por uma Unica

imagem.

Na finalizagdo da execugdo do programa HierarqD, ele ainda grava um outro

arquivo, que ¢ usado como arquivo de entrada do programa ClustD, com todo o
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conteado do arquivo de hierarquizacdo acrescido do numero total de niveis de

freqiiéncia e do vetor PIVO.

4.2.3 Programa ClustD

O vetor PIVO, criado por necessidade de funcionamento do método de
hierarquizagdo, contem a representacdo do agrupamento hierarquico dos itens da base
de dados. Cada um de seus elementos indica o coédigo do pai do item, que, por sua vez ¢

representado pelo indice da posicdo.

A sua existéncia motivou o desenvolvimento do programa ClustD que grava um
arquivo no formato do arquivo principal de entrada do sistema PEx, contendo um novo
vetor com informagdes sobre os grupos e a versdo final da matriz D (hierarquizada e
otimizada), que, quando projetada no plano, distingue cada agrupamento formado pela

cor dos seus itens componentes.

Como cada item do nivel de freqii€ncia mais alto da origem a uma arvore, isto &,
a um grande grupo, a idéia inicial de funcionamento do ClustD ¢ representar a divisdo
da escala de cores do sistema PEx em tantas sub-escalas quanto o numero de itens
pertencentes a esse nivel de freqiiéncia mais alto. Em seguida, o vetor PIVO ¢
transformado, de forma a atribuir para cada item o valor da cor que ele ocupa dentro da

sua sub-escala.

O mapa do agrupamento correspondente a matriz D da base de dados Livro com

65% de hierarquizagdo e 70% de otimizacao ¢ apresentado na Figura 4.10.

A projecao da matriz D representando o agrupamento hierarquico, agora apoiado
pelo novo vetor gerado pelo programa ClustD, identifica claramente as estruturas
hierarquicas criadas a partir da definicdo dos niveis de freqiiéncia pelo usudrio,
reforcando ainda mais as possibilidades de andlise do minerador, até mesmo para

auxilia-lo na obten¢do da melhor imagem de distribui¢do dos itens no R
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Figura 4.10. Agrupamento da Matriz D com 65% de Hierarquizacao e 70% de
Otimizagao.

Em resumo, o sistema CalcD realiza as seguintes tarefas:

e Programa GeraD: minera uma base de dados de transacdes, obtendo as
regras de associagdes mais fortes de todos os 2-itemsets. Usa o conhecimento
descoberto para aplicar uma fungdo de distdncia baseada na estrutura
suporte-confianga, calculando a matriz D original com as distancias entre

todos os pares de itens.

e Programa HierarqD: trata distdncias nulas. Em seguida, usa como base a
defini¢do de niveis de freqiiéncia realizada pelo usuério para organizar os
itens em estruturas hierarquizadas por nivel de freqiiéncia, permitindo um
ajuste das distancias entre essas estruturas e dentro de cada uma delas, de
forma a valorizar as distancias mais importantes na matriz D e possibilitar

uma projecdo dos itens no R* com boa qualidade para efeito de analise
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visual. O programa grava ainda um arquivo com um vetor que identifica as

estruturas hierarquicas.

e Programa ClustD: 1€ o arquivo gravado anteriormente, altera o vetor para
que os itens pertencentes a cada estrutura passem a ocupar uma sub-escala
determinada de cores, viabilizando uma nova proje¢do dos itens, onde cada

estrutura passa a ser representada por um grupo de itens bem definido.

As aplicagdes realizadas neste capitulo utilizaram a base de dados Livro, que ¢
bastante simples, envolvendo somente onze itens em alto nivel de abstrac¢do (tipos de
livros). Mesmo assim, pode-se observar o grande potencial dos dois mapas gerados
(itens por nivel de freqiiéncia e itens agrupados por estrutura hierarquica) no que diz
respeito a quantidade de conhecimento que eles carregam para efeito de facilidade e

diversidade de analise.

Deve-se destacar, entretanto, que a hierarquia entre os itens aqui utilizada ¢é
identificada, tdo somente, pelos niveis de freqiiéncia definidos pelo usuario, isto &,
quanto maior o nivel de freqiiéncia de um item, mais alta ¢ a sua posi¢do em sua
estrutura. Da mesma forma, cada estrutura hierarquica assim definida é constituida por

um conjunto especifico de itens, que passou a ser chamado de um grupo.

O capitulo a seguir apresenta a experiéncia da aplicacdo do sistema CalcD sobre

uma base de dados real, bem como as dificuldades encontradas e os resultados obtidos.
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CAPITULO 5 ,
REGRAS DE ASSOCIAGAO MULTINIVEIS

Na busca por uma aplicacdo pratica que pudesse ilustrar as funcionalidades do
sistema CalcD como ferramenta de analise, utilizou-se uma base de dados de transacgdes

mensais de um mercado, constituida de itens em baixo nivel de abstragao.

Numa primeira experiéncia e apds a preparacdo dos dados de um més, a
minerag¢do de regras de associacdo forneceu resultados muito pouco significativos. A
realizacdo de uma andlise nos dados apontou duas causas para o problema: o baixo nivel
de abstracdo dos itens ¢ uma razodvel ocorréncia de transagdes com poucos itens

envolvidos.

Tornou-se entdo necessario o desenvolvimento de dois sistemas, sendo um para
preparacao dos dados, que, entre outras tarefas, possibilita criar niveis de abstracdo mais
elevados e outro conseqiiente, para sele¢do multinivel de um subconjunto de itens para

analise.

A integracdo desses dois sistemas a possibilidade de analise grafica, através dos
sistemas CalcD e PEx, bem como da utilizacdo de sistemas de mineragdo de regras de
associacdo e de pds-analise subjetiva, permitiram a proposi¢do de uma metodologia

iterativa de mineracao de regras de associacao multiniveis.

A proposta dessa metodologia e a descricdo dos sistemas de preparacao de dados

e de sele¢do multinivel sdo apresentadas a seguir.

5.1 Visao Geral da Metodologia

A necessidade comum de executar repetidas vezes o processo de mineragdo na
busca de bons resultados e a incorporag@o da andlise grafica neste processo, motivaram
a elaboracdo de uma metodologia iterativa para mineracdo de regras de associagdo

multiniveis.
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A visao geral dessa metodologia e a ligacao entre seus sistemas sdo apresentadas

na Figura 5.1 a seguir.

Analise
/' Grafica '\
A
Preparagao .| Edigao Poés-analise
dos Dados "| Multinivel ! Subjetiva
\ Mineragao
de Regras

D

Figura 5.1. Visdo Geral da Metodologia.

5.2 Sistema de Preparacao dos Dados

Os objetivos gerais deste sistema sdo: realizagdo do tratamento inicial dos dados,
eliminando possiveis inconsisténcias, permitir a criagdo de dois niveis de abstracdo mais
elevados para cada item (niveis 1 e 2), a partir do seu nome (nivel 0) e possibilitar a

realiza¢ao de uma pré-analise nos dados.

A base de dados ¢ composta de um arquivo contendo o Cadastro de Itens por

Departamento e arquivos mensais de transagdes.
Os objetivos especificos do sistema sdo:

e Realizar a limpeza dos dados, eliminar algumas possiveis inconsisténcias e

prepara-los para a mineragao de regras de associagao.

e Criar dois niveis de abstracdo mais elevados para os itens (nivel 0, isto é, o

nivel de abstragdo mais baixo):

nivel 1 — Produto Basico.

nivel 2 — Produto Generalizado.
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Exemplo: fornecido o item ABACAXI CALDA D CERRADO 400G (nivel
0) foram criados os niveis produto basico ABACAXI CALDA (nivel 1) e
produto generalizado DOCE CALDA (nivel 2).

Desta forma, pretende-se gerar regras de associacdo mais significativas, alem

de possibilitar a mineragdo multinivel.

e Produzir estatisticas (contagens, tabelas, histogramas e graficos) para
subsidiar o minerador de dados na geragdo das regras de associagao mais
interessantes e fornecer maior apoio ao especialista do dominio (proprietario

da loja) na tomada de decisoes.

Para permitir a criagdo dos niveis de abstracdo 1 e 2, o sistema monta uma tabela
contendo os niveis de abstragdo 0, 1, 2 e 3 de cada item cadastrado, correspondendo a
Itens Cadastrados, Produto Bésico, Produto Generalizado e Departamento,

respectivamente. Um exemplo ¢ mostrado na Tabela 5.1.

Niveis de Abstracao - Itens Cadastrados
Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Itens Cadastrados* Produto Basico | Produto Generalizado Departamento
Nome Cad.
ABACAXI CRISTALIZADO BALANCA 1
ABACAXI CALDA D CERRADO 400G | ABACAXI CALDA | DOCE CALDA SOBREMESAS 12

Tabela 5.1. Niveis de Abstracao

A maior dificuldade encontrada neste sistema foi a criagao manual dos niveis de
abstracdo 1 e 2 para uma quantidade muito elevada de itens. Além disso, inicialmente
pensava-se em usar o departamento como nivel de abstragdo mais elevado, o que se
mostrou invidvel, uma vez que diversos itens de mesma natureza estavam cadastrados

em departamentos distintos por questdo organizacional.

5.3 Sistema de Edigao Multinivel

Este sistema calcula a freqiiéncia de ocorréncia de cada item em cada nivel de

abstracdo (0, 1 e 2) e cria uma interface para selecao multinivel de um subconjunto de
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itens. Realizada a sele¢ao pelo usudrio, o sistema grava um arquivo de transagoes,

envolvendo somente os itens selecionados. A Figura 5.2 apresenta a tela dessa interface

com alguns itens selecionados.

| Ttens com IN® de Transacdes por Nivel
| Produto Generalizado(Nivel 2) | Produto Basico(Nivel 1) | Item{Nivel 0)

Nome*** T1"1:1T:1s. Nome** le;s. Nome** lezls.
[ABSORVENTE | [4BS ATWaTS | 6 [4BS ALWAYSB S/AB MATHA SECA 8 [ 1
| | | | [ABS ALWAYS BASICO ABAS C/SUN [ 1
| | | | [ABS ALWAYS FLEXT ABAS Cf 10T [ 1
| | | | [4BS ALWAYS NORMAL S/ABAS [ 3
[ACHOCOLATADOS | 95 |acHOCRATO | & |acHOC EAPO 200MI. [ 6
| | [4CHOC NESCAT [ 20 [acHOC NESCAT 200MT. [ 4
| | | | [ACHOC NESCAT ACTIGEN-E 4005 [ 19
| | | | [ACHOC NESCAT LIGHT 400G [ 3
| | | | [ACHOC MESCATU NESTLE 200G [ 3
| | [4CHOC OVOMALTINE | 4 [ACHOC OVOMALTINE SCH CHOC 300G [ 4
| | |4CcHOC TODDY | 19 |acHOC TODDY 400G [ 13
| | | | [ACHOC TODDY LIGHT 380G [ 6
| | [4CHOC TODD THHO [ 40 [ACHOC TODDYNHO 200MT, [ 40
[acUcar | 76 |ac crISTAL [ 10 [AC CRISTAL TTAMARATI 2K G [ 10
| | [sCnASCAVO [ 11 [ACMASCAVO VITAO 500G [ 11
| | |4C REFINADO | 55 [ACREFINADO LIGHT UNIAO 1KG [ 2
| | | | [AC REFIADO TIA0 1K G [ 53
[4 DO s 1TES [ 57 [anoc sssrioemg [ 10 [6noc s SSTIGRTN 1o [ 1n

Figura 5.2. Tela de Edicdo Multinivel.

Evidentemente, este sistema ¢ de fundamental importdncia na geracdo de

transacdes multiniveis. No momento da selecdo de um determinado item, os seus

correspondentes dos outros niveis de abstracao sdo automaticamente desabilitados.

Por outro lado, foi observada uma deficiéncia em relacao ao tempo de execucao

na geracao do arquivo de transacdes multiniveis, quando eram selecionados muitos itens

em diferentes niveis. Esse fato se deve a enorme quantidade de comparacdes e

substitui¢des de itens no arquivo original de transagdes, onde os itens estdo no nivel

mais baixo (nivel 0).

5.4 Analise Grafica

Os arquivos de saida do Editor Multinivel foram gerados para serem usados

diretamente pelo sistema GeraD com o objetivo de produzir proje¢des graficas ou

podem ser usados por um sistema de mineracao de regras de associagao.
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Para ilustrar, as Figuras 5.3 e 5.4 apresentam as projecdoes por nivel de
freqiiéncia e por grupos, respectivamente, geradas com todos os itens do nivel de
abstragdo 2 com a base de dados de transagdes de um determinado més. Foram usados
cinco niveis de freqliéncia e a matriz foi ajustada com 95% de hierarquizacao e 5.7% de
otimizacdo. No mapa foram nomeados somente os seis itens com nivel de freqiiéncia

mais alto (5).
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Figura 5.3. Distribuicao dos Itens por Nivel de Freqiiéncia.

Essas projecoes mostram claramente a identificagdo dos seis grupos, permitindo
uma ampla variedade de andlises, tanto graficas quanto pela utilizagdo de sistema de

mineracgdo de regras.

Seja, por exemplo, verificar graficamente os possiveis itens raros que se
associam com o item Vinho, que pertence ao grupo do item Carne de Ave. Para isso,
pode-se gerar uma projecao com somente os itens desse grupo, excluindo Carne de Ave.

O resultado ¢ apresentado na Figura 5.4.
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Figura 5.4. Distribuicao dos Itens por Grupos.
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Figura 5.5. Possiveis Itens Raros Associados ao Item Vinho.
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CAPITULO 6
CONCLUSAO

A presente tese apresentou uma fun¢do baseada na estrutura suporte-confianca,
para calcular a distancia entre dois itens envolvidos em uma regra de associagdo, a partir
das duas estratégias de marketing definidas pela analise de cestas de compras: dois itens
que vendem bem individualmente e conjuntamente, devem estar distantes e dois itens
que vendem bem conjuntamente e um deles vende bem individualmente, devem estar

proximos. A fung¢ao atendeu bem a todos os diversos testes realizados.

Ela foi, entdo, incorporada a um sistema inteligente que usa o conhecimento
descoberto na mineragdo das regras de associagdao de todos os 2-itemsets existentes em

uma base de dados, montando uma matriz com as distancias entre os itens no R".

Usando um sistema de proje¢do multidimensional, a imagem da matriz
produzida no R* nio se mostrou satisfatoria. Retomando o raciocinio das estratégias de
marketing, foi elaborado um método para valorizar as distancias realmente importantes,
criando uma hierarquizacao por niveis de freqiiéncia dos itens e guiada pelo usuério. Em
complementacdo, um outro método, também guiado pelo usudrio, otimiza as distancias

dos itens dentro de cada estrutura hierarquica.

Um ultimo método disponivel no sistema trata cada estrutura hierarquica para

efeito de analise de agrupamento.

Ajustadas a hierarquizagdo e a otimizagdo, as saidas do sistema possibilitam a
geracdo de duas projecdes da matriz de distancia, destacando os niveis de freqiiéncia e
os agrupamentos hierarquicos. Essas imagens carregam uma grande quantidade de
informacodes, tanto de uso pratico mais imediato, quanto indicando caminhos mais

técnicos a percorrer.

A tentativa inicial de usar o sistema sobre uma base de dados real, nio
apresentou bons resultados. A principal razdo foi que o baixo nivel de abstracdo dos
dados causava uma enorme quantidade de regras muito fracas. Uma analise estatistica

dos dados mostrou o perfil de vendas mensais da loja, enquanto um sistema de
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preparagao dos dados foi desenvolvido com o principal objetivo de criar mais dois

niveis de abstragdo para os produtos.

Agora, cada produto pode ser representado em trés niveis de abstracdo e os
testes com o sistema de projecdo grafica apontavam para a possibilidade de mineragao
de regras sobre subconjuntos selecionados de itens. Restava o desenvolvimento de um

terceiro sistema de sele¢do dos itens a serem analisados em multiplos niveis.

O funcionamento desses trés sistemas acompanhados por um outro especifico de
mineracdo de regras constituiu numa metodologia iterativa de mineragdo de regras de
associacdo multiniveis, que faz uso de diversas formas de restrigoes (de tempo, de
itemsets, de niveis de freqii€ncia, de niveis de abstracdo, etc.), tornando a tarefa mais

objetiva na obtencao de solugdes de problemas.

Considerando que ainda hé muito por fazer, sdo sugeridos os seguintes trabalhos

futuros:

e A inclusdo de um método mais especifico de projecdo grafica ao proprio
sistema de geragdo da matriz de distdncia visando maior desempenho e

facilidade de ajuste da hierarquia e da otimizacao.

e Estudo de um método que possa automatizar a escolha da quantidade dos

niveis de freqiiéncia, bem como de quais itens devem pertencer a cada nivel.

e Estudo sobre o impacto da utilizagcdo de outras medidas de interessabilidade

na composic¢ao da fung¢do de distancia.

Além da contribuicdo da metodologia iterativa de mineragdo de regras de
associacdo multiniveis, o uso da funcdo de distdncia para geracdo de imagens que
possibilitam resolver diversos tipos de problemas, foram os pontos mais fortes

apresentados nessa tese.

Objetividade ¢ talvez a melhor palavra para caracterizar a funcionalidade de
boas projecdes de itens no R. O uso irrestrito dos mapas direciona o minerador, desde
antes da obtengdo da primeira regra de associacao, sugerindo caminhos promissores, até
a fase de pos-andlise, auxiliando na avaliacdo dos conhecimentos encontrados, de forma

a suportar tomadas de decisdes inteligentes.
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ANEXO |
Imagens para o Ajuste da Hierarquizacao

Sdo apresentadas a seguir as imagens das proje¢des multidimensionais geradas
pelo sistema PEX, para os arquivos calculados pelo programa HierargD contendo a
matriz de distdncia D da base de dados Livro, variando o percentual de ajuste de

hierarquizagdo de forma decrescente, a partir de 100%, de 10 em 10.

A criagdo dessas imagens tem por objetivo identificar visualmente o melhor
ajuste a ser usado na representacdo hierarquica dos itens, para efeito de andlise das

associacoes entre eles.

Min - - - Max
@ DeItvBisa]

. ChildBks1
At
@ FE=]
@ Fovoiss]

N

Figura I.1. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 100%.
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Figura [.2. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 90%.
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Figura 1.3. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 80%.
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Figura 1.4. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 70%.
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Figura [.5. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 60%.
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Figura [.6. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 50%.
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Figura 1.7. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 40%.
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Figura 1.8. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 30%.
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Figura 1.9. Matriz D com Ajuste de Hierarquizagao de 20%.
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Figura [.10. Matriz D com Ajuste de Hierarquizacao de 10%.
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Figura [.11. Matriz D com Ajuste de Hierarquizacao de 0%.
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Figura [.12. Matriz D com Ajuste de Hierarquizacdo de 65%.
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Figura [.13. Matriz D com Ajuste de Hierarquizacao de 75%.
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ANEXO Il
Imagens para o Ajuste da Otimizacao

As imagens a seguir, mostram os mapas gerados pelo sistema PEx, para arquivos
calculados pelo programa HierarqD, contendo a matriz de distdncia D da base de dados
Livro, mantendo a hierarquizagdo em 65% e variando o percentual de ajuste de

otimizacdo em ordem crescente, de 10 em 10, a partir de 0%.

A criagdo dessas imagens tem por objetivo identificar visualmente o melhor
ajuste para a otimizagdo dos itens dentro de suas respectivas areas de influéncia, para

efeito de analise das associagdes entre eles.

Min - - - Max
@ Derevees]
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[FouthBhse]
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Figura II.1. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 0% de Otimizacao.
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Figura I1.2. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 10% de Otimizagao.
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Figura II.3. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 20% de Otimizagao.
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Figura I1.4. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 30% de Otimizagao.
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Figura I1.5. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 40% de Otimizagao.



qin [l T B iax
@ ervaia]
o Fiorencss]
@S]
Iiismiol
@ TtalAtlasti]
@ oz
@ T
@ ]
@ Nz

Figura I1.6. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 50% de Otimizagao.

rin [l T B iax
@DorEs3]
o Fiaercet]
@ Feris
@litalCosio]
o litalAtizi]
@]
@ ]

@]

© @ Gesaia]

Figura I1.7. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 60% de Otimizagao.
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Figura IL.8. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 70% de Otimizagao.
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Figura I1.9. Matriz D com 65% de Hierarquizagdo e 80% de Otimizagao.
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Figura I1.10. Matriz D com 65% de Hierarquizacao e 90% de Otimizacao.
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Figura II.11. Matriz D com 65% de Hierarquizacdo e 100% de Otimizagao.
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