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Introducao

1 Algoritmo Apriori proposto por Agrawal et al (1993)

0 E um modelo estudado extensivamente pelas
comunidades de bancos de dados e aprendizado de

maquina
1 Assume que os dados nao categoricos; portanto, nao
se aplica a dados numericos

 Inicialmente utilizado na analise de cesta de compras
em supermercados (Market Basket Analysis) para
determinar como os itens comprados por clientes
estao relacionados
= {leite, pao} —» {manteiga} [sup = 5%, conf = 100%]




Introducao

A geracao de Regras de Associacao (RA) é
uma tarefa descritiva (Aprendizado Nao
Supervisionado)

= Qutros termos: AR (Association Rule), ARM
(Association Rule Mining), Link Analysis, Affinity
Analysis, Market Basket Analysis
1 RAs sao utilizadas para mostrar o relacionamento
entre os exemplos (itens de dados)

1 Os relacionamentos descobertos nao sao
inerentes aos exemplos e eles nao representam
nenhum tipo de causa ou correlagao

J Ao invés, RAs detectam o uso comum de itens




Introducao

1 A tarefa de associagao tem como objetivo encontrar
elementos que implicam na presenca de outros
elementos em uma mesma transacao, ou seja, encontrar
relacionamentos ou padrdes frequentes entre conjuntos

de exemplos

 Portanto, Regras de Associagao representam padroes
existentes nas transacoes de um banco de dados

d Um exemplo tipico consiste em transacgdes nas quais sao
armazenados os itens adquiridos por clientes

= Uma regra de associagao para este exemplo poderia ser
{leite, pao} —» {manteiga}, que indica que se o cliente compra
leite e pao, com um determinado grau de certeza, ele também

compra manteiga




Formato dos Exemplos

[ Os exemplos podem estar armazenados como transacoes
ou no formato de tabela atributo-valor

= Formato de transacao

<A, B
+A C,D,E
A D, F
= Formato de tabela atributo-valor
SX, X, X,
oA, B, D
+ B, C, E

1 Dados no formato de tabela precisam ser convertidos
para o formato de transagao para aplicar o algoritmo de
regras de associacao

= Usando a tabela atributo-valor anterior, a transformacao para o
formato de transacodes é
“X,=A, X,=B, X;=D
#X,=B, X,=C, X,=E




Regra de Associacao

 Uma regra assume a forma if L then R que é equivalente
aL—-R=R«<L=R:-L

d Normalmente, as partes esquerda L e direita R sao
complexos sem atributos comuns entre eles, ou seja

= atributos(L) N atributos(R) = @

1 A parte esquerda L € denominada condicao, premissa,
antecedente, cauda ou corpo da regra

A parte direita R € denominada conclusao ou cabeca da
regra

1 Note que em uma regra de associagao nao existe uma
definicao explicita de classe e qualquer atributo (ou
atributos) pode ser usado na conclusao da regra

d Exemplo
= if X5='S'and X;> 2 then X,='N" and X,<1




Complexo

JE uma conjungéo no formato atributo-valor, da
forma:
X, op valor
onde X, € um atributo, op € um operador e valor e
constante valida para o atributo X
JExemplos
= aparéncia=sol
* temperatura=quente A umidade=alta
= aparéncia=sol A umidade=alta A jogar=nao




ltem

dNa nomenclatura de RA, existem algumas
definicoes adicionais e especificas da area, tais
como item e itemset que sao derivadas do
conceito de complexo

dUm item pode ser visto como um unico teste do
tipo atributo-valor, ou seja, € um complexo
contendo uma unica condicao

JExemplos
= aparéncia=sol
= temperatura=quente
= umidade=alta




ltemset

d Um itemset € uma conjuncao de items, ou seja, os testes
em um itemset estao ligados entre si pelo conectivo
l0gico e (A)

3 E 6bvio que ndo ha interesse em itemsets contendo dois
diferentes valores para o mesmo atributo, ja que ele nao
pode ocorrer nos exemplos de treinamento

= Por exemplo: aparéncia=sol A aparéncia=nublado

d Normalmente omite-se a representacao do conectivo,
usando espacos ou virgulas por simplificagao
L Exemplos
= aparéncia=sol
= aparéncia=sol, umidade=normal
= aparéncia=sol temperatura=quente umidade=alta jogar=nao




ltemset

JO numero de condicoes determina a
dimensao de um itemset

JdUm jtemset contendo teste em um unico
atributo € denominado 7-itemset

JdUm itemset contendo testes em dois
atributos € denominado 2-itemset

dDe forma geral, um itemset contendo r
testes (r <m, onde m € o numero de
atributos do conjunto de exemplos) € um r-
itemset
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Exemplos (Esporte Favorito)

d 7-itemsets 4 3-itemsets
= aparéncia=sol = aparéncia=sol,
= aparéncia=nublado temperatura=quente,

umidade=alta
= aparéncia=sol,
temperatura=quente,

= aparéncia=chuva
= temperatura=fria

= temperatura=agradavel jogar=nao
4 2-itemsets Q 4-itemsets

" aparencia=sol, = aparéncia=sol,
temperatura=fria temperatura=quente,

= aparéncia=soal, umidade=alta,
temperatura=quente jogar=nao

= aparéncia=sol, = aparéncia=sol,
umidade=normal umidade=alta,

. ventando=falso,

jogar=nao
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Geracao de RA

JRegras de associagao sao similares a regras de
classificacao

dSeria possivel empregar o algoritmo de inducgao
de regras para cada itemset possivel que
poderia ocorrer na conclusao (parte direita) da
regra

 Entretanto, isso geraria um numero enorme de
regras de associacgao

= Para m itens unicos, existem 2™ jtemsets candidatos
(na realidade, 2™-1 itemsets se desprezarmos o
itemset vazio, ja que nao temos interesse nele)

dAssim, algum critéerio tem que ser escolhido para
diminuir a quantidade de regras
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Geracao de RA

1 Dados m itens (unicos)

Ha [mj r-itemsets

r

Numero total de itemsets
m (m

— Z — "
r=0 r

Cada r-itemset gera 2"-1
regras em potencial

Portanto, o numero total de
regras de associacao é

:i " x(2"—1)
r=1 r

Numero de Regras

20

10

m | Itemsets | Numero de Regras
1 2 1

2 4 5

3 8 19

4 16 65

5 32 211

6 64 665

7 128 2059

8 256 6305

9 512 19171

10 1024 58025

x10°
1 2 3 4 6 7 8 9 10
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Exemplo (Esporte Favorito)

Exemplo
Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
Zs
Z7
Zg
Z9
Z10
Z11
Z12
Z13
Z14

Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar
sol quente alta falso nao
sol quente alta verdadeiro nao

nublado quente alta falso sim
chuva agradavel alta falso sim
chuva fria normal falso sim
chuva fria normal verdadeiro nao
nublado fria normal verdadeiro sim
sol agradavel alta falso nao
sol fria normal falso sim
chuva agradavel normal falso sim
sol agradavel normal verdadeiro sim
nublado agradavel alta verdadeiro sim
nublado quente normal falso sim
chuva agradavel alta verdadeiro  nao

Itemsets | Tamanho
1-itemsets 12
2-itemsets S57
3-itemsets 134
4-itemsets 156
S-itemsets 72
Total 431
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Algoritmo Apriori

1O algoritmo Apriori € o algoritmo de regras de
associacao mais conhecido e utilizado em
diversas aplicacoes

JEle pode ser dividido em duas etapas

= Encontrar os itemsets frequentes (aqueles com suporte
= min_sup)

* Gerar as regras a partir dos itemsets frequentes (com
confianga = min_conf)

1 Os valores min_sup e min_conf sao parametros
que devem ser fornecidos ao algoritmo
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Apriori: Ordem dos ltens

Os itens e itemsets sao ordenados em
ordem lexicografica (que € uma ordem
total)

= Se {iy, Iy, ..., I} representa um r-itemset
composto pelos itens iy, I,, ..., I,entao 1,< i, < ...
< /. de acordo com a ordem lexicografica

A ordem ¢ utilizada pelo algoritmo na
geracao de cada itemset
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Suporte

dPara reduzir o numero de regras evita-se gerar
regras que cobrem poucos exemplos

dPara tanto, € definindo um valor minimo para o
suporte (min_sup)

dSomente os itemsets com suporte = min_sup sao
considerados pelo algoritmo

» Os jtemsets com suporte = min_sup sao denominados
itemsets frequentes (/arge or frequent itemsets)

= Os itemsets com suporte < min_sup sao itemsets nao
frequentes
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Suporte

JEm RA, o suporte pode ser expresso de forma
absoluta ou relativa:

= Suporte (absoluto): numero de exemplos cobertos
(corretamente) pelo itemset

= Suporte (relativo): numero de exemplos cobertos
(corretamente) pelo itemset dividido pelo numero total
de exemplos no conjunto de exemplos de treinamento

= Nao ha ambiguidade no uso de ambos:
s*se 0 < suporte < 1 entao trata-se de um valor relativo

“*se suporte = 1 e assume valores inteiros (numero de
exemplos) entao trata-se de um valor absoluto

JVamos ignorar por alguns momentos a distingao
entre os lados esquerdo e direito de uma regra e
procurar por itemsets frequentes
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Exemplo, min_sup=2

JdSuponha um supermercado, no qual quatro
clientes fizeram compras de produtos
(itens)

JOs exemplos no formato transacional sao

= Cliente 1 comprou produtos A, C, D

= Cliente 2 comprou produtos B, C, E

= Cliente 3 comprou produtos A, B, C, E
= Cliente 4 comprou produtos B, E

dVamos gerar os itemsets frequentes,
assumindo min_sup=2
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Exemplo, min_sup=2

Transagoes

Varredura do
conjunto de
exemplos

A C,D

B,C,E

A B,C E

B, E

3-itemset

{A, B, C}

{A, B, E}

{A, C, E}

{B, C, E}

Varredura do
conjunto de
exemplos

1-itemset [~ 1-itemset | sup

(A} (A} > 1-itemset | sup

(B} B |3 AV

(c} CHE B | 3

o | olerm] e e
E E 3 {E} 3

(E) (E) c,

2-itemset | sup 2-itemset | sup N 2-itemset
{A, C} 2 {As B} 1 c?)rr:funtigadeo {A, B}
B,Ct | 2 Eﬁ Ei f " A C)
{B, E} 3 |F ! « A E
{C. E) 2 | ? {B, C} 2 EB Ci

{B, E} 3 ’

. {C, E} 2 B, E}
3-itemset | sup {C, E}
{A, B, C} 1 F,

{A, B, E} 1 3-itemset | sup
{A,C,E} | 1 {B,C, E} 2
{B, C, E} 2
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=2

Exemplo, min_sup

BCDE

ACDE

ABDE

ABCE

ABCD

ABCDE
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=2

Exemplo, min_sup

ABCDE
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Algoritmo Apriori

 Apriori utiliza o Principio do ltemsets Frequentes
= Qualquer subconjunto de um itemset frequente também é
frequente

1 Este principio € valido devido a seguinte propriedade da
meétrica suporte:
= VX VY : XcY — suporte(X) = suporte(Y)

< O suporte de um jtemset Y nunca excede o suporte de seus sub-
itemsets X

= Também conhecida como propriedade anti-monotdnica do suporte

O contra-positivo dessa propriedade € que se um itemset
nao é frequente entao nao € necessario gerar quaisquer
superconjuntos dele como candidatos, porque eles
também serdo nao frequentes

4 Os itemsets candidatos gerados ainda precisam ser
confirmados se efetivamente sao frequentes, pela
varredura do conjunto de exemplos
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Geracao de Iltemsets

JComo pode ser observado, os itemsets formam
um conjunto parcialmente ordenado (reticulado

ou /attice)

dAssim, na geracao de itemsets frequentes e
utilizada a seguinte idéia: usar os 7-itemsets
frequentes para gerar 2-itemsets, usar os 2-
itemsets frequentes para gerar 3-itemsets e
assim por diante

= Se {A,B} € um jtemset frequente, entao {A} e {B}
devem também ser itemsets frequentes

= Em geral, se X € um r-itemset frequente, entao todos
os (r-1)-itemsets de X sao também frequentes

= Assim, a computacao de um r-itemset é feita pela
fusao de (r-1)-itemsets
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Exemplo: ACD e frequente

Itemset
verificado
como
frequente

(sub)itemsets
que também
sao
frequentes
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Exemplo: AB € nao frequente

W
A B C D E

verificado \

como nao { AB AC AD AE BC BD BE CD CE DE
frequente |
| IS
I =S
\
: ABC || ABD || ABE |\ACD ACE ADE BCD BCE BDE CDE
| \><= Q“"
| &O’\\' A
' | ABCD ABCE ABDE | ACDE BCDE
(super)itemsets || \ ‘\\\\\“\\\\\;:::::::::::§;A4ﬁ::5:::::::;/////”’/’///
podados \\ ]
(descartados) SN ABCDE | ;
~S o - ~ Y
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Exemplo (Esporte Favorito),
min_sup=2

Exemplo
Z1
Z2
Z3
Z4
Z5
Zg
Z7
Zg
Zg
Z10
Z11
Z12
Z13
Z14

Aparéncia Temperatura Umidade Ventando Jogar
sol quente alta falso nao
sol quente alta verdadeiro  néao

nublado quente alta falso sim
chuva agradavel alta falso sim
chuva fria normal falso sim
chuva fria normal verdadeiro nao
nublado fria normal verdadeiro sim
sol agradavel alta falso nao
sol fria normal falso sim
chuva agradavel normal falso sim
sol agradavel normal  verdadeiro  sim
nublado agradavel alta verdadeiro sim
nublado quente normal falso sim
chuva agradavel alta verdadeiro  nao

Itemsets | Tamanho
1-itemsets 12
2-itemsets 47
3-itemsets 39
4-itemsets 6
S5-itemsets 0
Total 104
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1-Itemsets com min_sup=2

aparéncia=sol (9)
aparéncia=nublado (4)
aparéncia=chuva (5)
temperatura=fria (4)
temperatura=agradavel (6)
temperatura=quente (4)
umidade=normal (7)
umidade=alta (7)

9. ventando=verdadeiro (6)
10.ventando=falso (8)
11.jogar=sim (9)
12.jogar=nao (5)

NSO~




2-ltemsets com min_sup=2

s w0 D

o

. aparéncia=sol

temperatura=agradavel (2)
aparéncia=sol
temperatura=quente (2)
aparéncia=sol
umidade=normal (2)
aparéncia=sol
umidade=alta (3)
aparéncia=sol
ventando=verdadeiro (2)
aparéncia=sol
ventando=falso (3)
aparéncia=sol
jogar=sim (2)
aparéncia=sol
jogar=nao (3)
aparéncia=nublado
temperatura=quente (2)

10.
11.
12.
13.
38,
39.
40.

47 .

aparéncia=nublado
umidade=normal (2)

aparéncia=nublado
umidade=alta (2)
aparéncia=nublado
ventando=verdadeiro (2)

aparéncia=nublado
ventando=falso (2)

umidade=normal
ventando=falso (4)

umidade=normal
jogar=sim (6)
umidade=alta
ventando=verdadeiro (3)

ventando=verdadeiro
jogar=nao (2)
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3-ltemsets com min_sup=2

aparéncia=sol
temperatura=quente
umidade=alta (2)
aparéncia=sol
temperatura=quente
jogar=nao (2)
aparéncia=sol
umidade=normal
jogar=sim (2)
aparéncia=sol
umidade=alta
ventando=falso (2)
aparéncia=sol
umidade=alta
jogar=nao (3)
aparéncia=sol
ventando=falso
jogar=nao (2)
aparéncia=nublado
temperatura=quente
ventando=falso (2)

aparéncia=nublado
temperatura=quente
jogar=sim (2)

10.
11.
12.
13.
38.

39.

aparéncia=nublado
umidade=normal
jogar=sim (2)
aparéncia=nublado
umidade=alta
jogar=sim (2)
aparéncia=nublado
ventando=verdadeiro
jogar=sim (2)
aparéncia=nublado
ventando=falso
jogar=sim (2)
aparéncia=chuva
temperatura=fria
umidade=normal (2)

umidade=normal
ventando=falso
jogar=sim (4)
umidade=alta
ventando=falso
jogar=nao (2)
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4-ltemsets com min_sup=2

1. aparéncia=sol
temperatura=quente
umidade=alta
jogar=nao (2)

2. aparéncia=sol
umidade=alta
ventando=falso
jogar=nao (2)

3. aparéncia=nublado
temperatura=quente
ventando=falso
jogar=sim (2)

4. aparéncia=chuva

temperatura=agradavel
ventando=falso
jogar=sim (2)

. aparéncia=chuva

umidade=normal
ventando=falso
jogar=sim (2)

. temperatura=fria

umidade=normal
ventando=falso
jogar=sim (2)
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Confianca

 Assim que todos os itemsets frequentes foram gerados, o
proximo passo consiste em transformar cada itemset em
uma regra (ou conjunto de regras) com uma precisao
(confianca) minima especificada, denotada por min_conf

 Dado um jitemset somente as regras com confianca =
min_conf sao geradas

 De forma geral, a confiabilidade positiva (prel) € utilizada
como meétrica de precisao (confianca)
[r

prel(L > R)=p(R|L) = B

 Para uma dada precisao, alguns itemsets podem produzir
mais de uma regra; outros nenhuma
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Exemplo

JDado o 3-itemset (n° 38) com suporte=4
= umidade=normal, ventando=falso, jogar=sim (4)

J Este 3-itemset gera 7 regras em potencial
= Um r-itemset gera 2’-1 regras em potencial

Regra em Potencial prel
1| if umidade=normal and ventando=falso then jogar=sim 4/4 = 100.00%
2 | if umidade=normal and jogar=sim then ventando=falso 4/6 = 66.67%
3 | if ventando=falso and jogar=sim then umidade=normal 4/6 = 66.67%
4 | if umidade=normal then ventando=falso and jogar=sim 4/7 = 57.14%
5 | if ventando=falso then umidade=normal and jogar=sim 4/8 = 50.00%
6 | if jogar=sim then umidade=normal and ventando=falso 4/9 = 44 .44%
7 | if - then umidade=normal and ventando=falso and jogar=sim | 4/14 = 28.57%
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Exemplo

d Assumindo min_conf=100% apenas a primeira das
regras anteriores ira para o conjunto final de regras

A ultima regra nao tem condicoes (ou equivalentemente, é
sempre verdadeira) e o seu denominador € o numero total
de exemplos no conjunto de treinamento

1 O slide seguinte mostra o conjunto final de RAs com
min_sup=2 e min_conf=100% para o exemplo de jogar o
esporte favorito

1 Ha 58 regras

= 3 com suporte=4
= 5 com suporte=3
= 50 com suporte=2

= Apenas 7 tém dois testes na conclusao e nenhuma tem mais de
dois
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Conjunto Final de RAs

Regra de Associacao Suporte Confianca
1 aparencia=nublado —  jogar=sim 4 100%
2 temperatura=fria —  umidade=normal 4 100%
3 umidade=normal ventando=falso — jogar=sim 4 100%
4 aparencia=sol jogar=nao — umidade=alta 3 100%
5 aparencia=sol umidade=alta — jogar=nao 3 100%
6 aparencia=chuva jogar=sim — ventando=falso 3 100%
7 aparencia=chuva ventando=falso —  jogar=sim 3 100%
8 temperatura=fria jogar=sim — umidade=normal 3 100%
9 aparencia=sol temperatura=quente — umidade=alta 2 100%
10 temperatura=quente jogar=nao — aparencia=sol 2 100%
11 aparencia=sol temperatura=quente —  jogar=nao 2 100%
12 aparencia=sol jogar=sim — umidade=normal 2 100%
13 aparencia=sol umidade=normal — jogar=sim 2 100%
57 temperatura=fria umidade=normal —  jogar=sim 2 100%
ventando=falso
58 temperatura=fria ventando=falso — umidade=normal 2 100%

jogar=sim
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Apriori

Algoritmo lterativo: Encontre todos os 1-itemsets
frequentes, depois encontre os 2-itemsets
frequentes e assim por diante

= Em cada iteracao k, apenas considere k-itemsets que contenham
(k-1)-itemsets frequentes

J Encontre itemsets de tamanho 1: F, (varredura
inicial)

A partir de k=2
= C, = candidatos de tamanho k: aqueles itemsets de
tamanho k que podem ser frequentes, dado F,_,

= F, = itemsets que realmente sdo frequentes, F, < C,
(necessita uma varredura do conjunto de exemplos)
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Exemplo, min_sup=2

JdVarredura inicial de T Transagées
= C,: {A}:2, {B}:3, {C}:3, {D}:1, {E}:3 ’; gg
= F,: {A}:2, {B}:3, {C}:3, {E}:3 ABCE
= C,: {A,B}, {A,C}, {A,E}, {B,C}, {B,D}, {C,E} B, E

J2a. Varredurade T
= C,: {AB}:1, {AC}:2, {AE}:1, {B,C}:2, {B,E}:3, {C,E}:2
= F, {A,C}:2, {B,C}:2, {B,E}:3, {C,E}:2
= C,: {B,C,E}

J3a. Varredurade T
» C;: {B, C, E}:2
» F,: {B, C, E}




Apriori

Algoritmo Apriori (T)
C, < varredura inicial(T);
F, < {f | £ € C, f.count =2 min sup};
for (k = 2; F,_, # ©; k++) do
Cy < Apriori gen(F,_;);
for cada transacdo t € T do
for cada candidato ¢ € C, do
if ¢ esta contido em t then
c.count++;
endif
next candidato
next transacao
Fi,, < {c € C, | c.count 2 min sup};
end
return F « U, F.;
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Apriori Gen

Function Apriori gen (F,_;)
// Input: conjunto F,_;
// Output: candidatos para F,

C, <« D;

forall r,, £, € F,_;
com f; = {1, o Loy Lp_q}
e f, = {1y, o 4y 1,5, 17,7}
e lk_l < l ,k_l do

c « {1y, ., Ixq, 17,4}; // Jjuntar f, e £,
C, < C,. U {c};
for cada (k-1)-subconjunto s de c¢ do
if (s ¢ F,_;) then
remova ¢ de C,; // podar
endif
next
next
return C.;
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Consideracoes Importantes

- Utilizando um unico valor para min_sup implica
que o algoritmo assume que todos os itens
possuem frequéncias similares

JEm muitos dominios, isso nao e valido, pois
alguns itens aparecem muito frequentemente
enquanto outros raramente aparecem

JPor exemplo

= Em um supermercado, clientes compram panelas e
frigideiras muito menos frequentemente do que pao e
leite

= Em um hospital, pacientes com doencas de alta
complexidade ocorrem com muito mais frequéncia do
gue de baixa complexidade
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Consideracoes Importantes

 Escolha de min_sup

= Diminuir o valor de min_sup resulta em maior quantidade de
itemsets frequentes

* |sso pode aumentar o numero de candidatos e a dimenséao
maxima dos itemsets frequentes (gerando regras com mais
condigdes/conclusdes)

 Numero de itens no conjunto de exemplos

= Quanto mais itens, maior o espaco necessario para armazenar o
suporte de cada item

= Se 0 numero de jitemsets frequentes também for grande, o tempo
de computacao e de I/O também podem aumentar
 Numero de transagbes (tamanho do banco de dados ou
conjunto de exemplos)

= O tempo de execugao pode aumentar com o aumento do numero
de transacdes, uma vez que o algoritmo Apriori efetua multiplas
varreduras
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Consideracoes Importantes

1Se ha uma grande variacao na frequéncia
dos itens, ha dois problemas

= Se min_sup for muito grande as regras que
envolvem itens raros nao serao encontradas

= Para encontrar regras que envolvem tanto
itens frequentes como itens raros, min_sup
deve ser bem pequeno

“*Isso pode causar uma explosao combinatoria ja que
os itens frequentes (1-itemsets) serao associados
entre si de todas as formas possiveis, anulando a
poda no reticulado
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Resumo

 Duas métricas usualmente utilizadas em RA sao suporte
e confianca

1 Ha duas etapas na inducao de RA

= Geracao de jitemsets com min_sup

% gera todos os 7-itemsets com min_sup fornecido e entao os usa para
gerar os 2-itemsets, 3-itemsets e assim por diante

» Cada operacao envolve uma varredura no conjunto de exemplos para
contar os itens em cada itemset

= A partir de cada itemset determinar as regras que possuem
min_conf
“* avalia cada itemset e gera regras, verificando se elas tém min_conf
especificada
 Na pratica, o tempo de computacao necessario depende
do min_sup especificado, pois ele determina o numero
de varreduras efetuadas em todo o conjunto de exemplos
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