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Mineracao de Regreas de Associacao

o Dado um conjunto de transacoes, encontrar regra que
predigam a ocorréncia de um item baseado na ocorréncia
de outros item na transacao

: 5 d
ransagoes de supermercado Exemplo de regra de

TID Items . =

1 Bread, Milk {Dia pefl>2 QBELH°

2 Bread, Diaper, Beer, Eggs {I\B/Illk’ BBreadd} - {El\ﬁ]ng,COke},

3 Milk, Diaper, Beer, Coke { eer, brea } - { ' }’

4 Breag, Milk, Diaper, Beer Implicacéo implica co-ocorréncia,
5 Bread, Milk, Diaper, Coke n3o causalidade!




Correlacao nao implica causalidade

T USED T THINK, THEN T TOOK A | | SOUNDS LIKE THE
CORRELATION MPUED STAHSIlCS CLASS. CLASS HELPED.
CAUSATION. NOw I DON'T. WELL, MAYBE

0% 158018 g

https://xkcd.com/552/




Definicao: itemset frequente

o Itemset
— A colecao de um ou mais itens
TID Items
+ Exemplo: {Milk, Bread, Diaper} 1 Bread, Milk
— k-itemset 2 Bread, Diaper, Beer, Eggs
+ Um itemset com k itens 3 Milk, Diaper, Beer, Coke
4 Bread, Milk, Diaper, Beer
e Su porte 5 Bread, Milk, Diaper, Coke
— Fracao de transacdes que contém um
itemset

— E.g. s({Milk, Bread, Diaper}) = 2/5
o Itemset Frequente

— Um itemset cujo suporte € maior ou igual ao
suporte minimo minsup



Definicao: Regra de Associacao

Regra de Associagao

— Uma expressao de implicagao expression na
forma X - Y, em que X e Y sao itemsets

— Exempilo:
{Milk, Diaper} - {Beer}

Métrica de avaliacao de regra
— Suporte (s)

+ Fracao de transacgoes que contém ambos X e Y
— Confidéncia (c)

+ Mede o quio frequente os itensem Y
aparecem em transacoes que contem X

TiD

Items

Bread, Milk

Bread, Diaper, Beer, Eggs

Milk, Diaper, Beer, Coke

Bread, Milk, Diaper, Beer

N & W) N =

Bread, Milk, Diaper, Coke




Definicao: Regra de Associacao

« Regra de Associacgao T
— Uma expressao de implicagao expression na 1 Bread, Milk
forma X - Y, em que X e Y sao itemsets 2 Bread, Diaper; Beer, Epps
] 3 Milk, Diaper, Beer, Coke
N Exer.nplo.. 4 Bread, Milk, Diaper, Beer
{Milk, Diaper} - {Beer} 5 Bread, Milk, Diaper, Coke
o Meétrica de avaliacao de regra Exemplo:
— Suporte (s) {Milk, Diaper} = {Beer}

+ Fragao de transagdes que contém ambos Xe Y _ o(Milk, Diaper,Beer) 2 _

— Confidéncia (c) T >

+ Mede o quéo frequente os itens em Y . — o Milk, Diaper, Beer) _ 2 _ )

aparecem em transagdes que contém X o (Milk, Diaper) 3




Tarefa de Mineracao de Regras de Associacao

« Dado um conjunto de transacoes T, o objetivo da mineracao
de regras de associacao € encontrar todas as regras que
— suporte 2 minsup
— confidéncia = minconf

« Abordagem forga-bruta:
— Liste todas as possiveis regras de associacao
— Compute o suporte e confidéncia de cada regra
— Pode as regras que nao atendam os critérios de minsup e minconf
= Computacionalmente proibitivo!



Number of rules

N
T

Complexidade Computacional

o Dados d itens unicos:
— Numero total de itemsets = 2¢
— Numero total de possiveis regras de associacao:
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Mineracao de regras de associacao

Exemplo de Regras:

TID Items

e {Milk,Diaper} — {Beer} (s=0.4, c=0.67)

3 Milk, Diaper, Beer, Coke {Milk,Beer} - {Diaper} (s=0.4, c=1.0)

4 Bread, Milk, Diaper, Beer {Diaper,Beer} - {Milk} (s=0.4, c=0.67)

5 |Bread, Milk, Diaper, Coke {Beer} - {Milk,Diaper} (s=0.4, c=0.67)
_ {Diaper} - {Milk,Beer} (s=0.4, c=0.5)

Observagoes: {Milk} — {Diaper,Beer} (s=0.4, c=0.5)

e Todas as regras acima sao particoes binarias do mesmo itemset:
{Milk, Diaper, Beer}

e Regras originarias do mesmo itemset tem igual suporte, mas podem ter
confidéncia diferente

e Dessa maneira, podemos dissociar o calculo do suporte e confidéncia



Mineracao de regras de associacao

« Abordagem de dois passos:

1. Geracao dos itemsets frequentes
- Gera todos itemsets que suporte = minsup

2. Geracao de Regra

- Geraregras com alta confidéncia de cada itemset frequente, em
que cada regra é uma particao binaria de um itemset frequente

o A geracao dos itemsets frequentes ainda € uma
tarefa computacionalmente cara



Geracao de Itemsets Frequentes

Dados d itens, existe 2¢
itemsets candidatos
possiveis




Geracao de Itemsets Frequentes

o Abordagem forca-bruta:

— Cada itemset na trelica € um itemset candidato frequente
— Conta o suporte de cada candidato percorrendo a base

Transactions

List of
Candidates

S

TID | Items

1 Bread, Milk
T p Bread, Diaper, Beer, Eggs
N 3 Milk, Diaper, Beer, Coke

4 Bread, Milk, Diaper, Beer
* 5 Bread, Milk, Diaper, Coke

- w >

— “Casa’ cada transacdo com cada candidato
— Complexidade ~ O(NMw) => Caro, uma vez que M = 2° Il

f

M

'



Geracao de Itemsets Frequentes

« Reduzir o numero de candidatos (M)
— Busca Completa: M=2¢
— Usar tecnicas de poda para reduzir M

« Reduzir o numero de transacoes (N)

— Reduzir o tamanho de N a medida que o tamanho dos itemsets
cresce

» Reduzir o numero de comparacoes (NM)

— Usar estruturas de dados eficientes para armazenar as transacoes
candidatas

— Evitar a necessidade de casar cada candidato com cada transacao



Reduzir o numero de candidatos

e Principio Apriori:
— Se um itemset é frequente, entao todos os subconjuntos
tambem sao frequentes
VX, Y (X CcY)=s(X)=>s(Y)
o O principio Apriori principle € valido devido ao
seguinte principio:
— Suporte de um itemset nunca excede o suporte de seus
subconjuntos

— Este principio € conhecido como propriedade
anti-monotonica do suporte



Ilustracao do principio Apriori

descoberto como
Infrequente



Ilustracao do principio Apriori

TID Items
1 Bread, Milk Itens
rea i .
’ 1-itemsets
2 Beer, Bread, Diaper, Eggs ( )
3 Beer, Coke, Diaper, Milk ‘
4 Beer, Bread, Diaper, Milk ltem Count
5 Bread, Coke, Diaper, Milk Bread 4
Coke 2
Milk 4
— Beer 3
Suporte Minimo = 3 Diaper 4
Eggs 1




Ilustracao do principio Apriori

TID Items

1 Bread, Milk Itel:'\s

2 Beer, Bread, Diaper, Eggs (1'|tem5et5)

3 Beer, Coke, Diaper, Milk - T Court

4 Beer, Bread, Diaper, Milk Bread 4

5 Bread, Coke, Diaper, Milk
Milk 4
Beer 3
Diaper 4

Suporte Minimo = 3




Ilustracao do principio Apriori

Suporte Minimo = 3

ltem Count Itens
(1-itemsets)
anélzr g » ltemset
4 {Bread, Milk}
{Bread, Beer }

{Bread,Diaper}
{Beer, Milk}
{Diaper, Milk}
{Beer,Diaper}

Pares (2-itemsets)

(Nao é necessario gerar
candidatos envolvendo
Coke ou Eggs)



Ilustracao do principio Apriori

Item Count

Bread 4

Milk
Beer

Wb

Items
(1-itemsets)

» ltemset Count
Bread,Milk 3

{Beer, Bread}
{Bread,Diaper}

{Beer,Milk} 2
{Diaper,Milk} 3
3

Suporte Minimo = 3

{Beer,Diaper}

Pares (2-itemsets)

(Nao é necessario gerar
candidatos envolvendo
Coke ou Eggs)



Ilustracao do principio Apriori

Milk
Beer

Wb

Suporte Minimo = 3

ltem Count Items
Bread > (1-itemsets)

ltemset Count Pares (2-itemsets)

{Bread,Milk}
{Bread,Beer}

2
(Nao é necessario gerar

{Milk,Beer} candidatos envolvendo

{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper} Coke ou Eggs)

{ Beer, Diaper, Milk}
{ Beer,Bread,Diaper}

Bread, Diaper, Milk}

{ Beer, Bread, Milk}

Triplas
(3-itemsets)




Ilustracao do principio Apriori

Item

Count

Bread

Milk
Beer

Wb

Items
(1-itemsets)

ltemset

Count Pares (2-itemsets)

{Bread,Milk}
{Bread,Beer}

{Bread,Diaper} (Nao € necessario gerar

Suporte Minimo = 3

{Milk,Beer}
{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper}

candidatos envolvendo
Coke ou Eggs)

-
{ Beer, Diaper, Milk} 2 MLUAES

{ Beer,Bread, Diaper} 2 y
2] (3-itemsets)

{Beer, Bread, Milk} 1

>




Ilustracao do principio Apriori

Count

Pares (2-itemsets)

{Milk,Beer}

ltem Count Items
(temsets)

Milk 4 ltemset

B_eer 3 {Bread,Milk}

Diaper 4 {Bread,Beer}

{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper}

2
{Bread,Diaper} 3

(Nao é necessario gerar
candidatos envolvendo
Coke ou Eggs)

2
3
3

Suporte Minimo = 3

V

Considerando todos subconjuntos,
°C,+°,+°C, =6+ 15+20=41
Com poda baseada no suporte,
°C,+%C,+1=6+6+1=13

>

Itemset
{ Beer, Diaper, Milk} 2
{ Beer,Bread, Diaper} 2

{Bread, Diaper, Milk} § 2 |

{Beer, Bread, Milk} 1

Triplas
(3-itemsets)




Algoritmo Apriori

— F, . k-itemsets frequentes
- Lk: k-itemsets candidatos

« Algoritmo
— Seja k=1
— Gere F, = {1-itemsets frequentes}
— Repetir ate F, e vazio
+ Geracao de Candidato: Gere L, ,, a partir de F,

+ Poda de Candidatos: Pode os itemsets candidatos em L, , contendo
subconjuntos de tamanho k que sao infrequentes

+ Contagem de suporte: Calcula o suporte de cada candidato candidate em L,
percorrendo a DB

+ Eliminagao de Candidato: Elimine os candidatosem L,
ficando apenas com aqueles que sao frequentes => F,_

gue ndo sao frequentes,



Geracao de Candidato: método de forca-bruta

Candidate Generation

ltemset

[Beer, Bread, Cola}
[Beer, Bread, Diapers}
[Beer, Bread, Milk}
[Beer, Bread, Eggs]
[Beer, Cola, Diapers)
[Beer, Cola, Milk} Candidate
Beer [Beer, Cola, Eggs} Pruning
Bread > [Beer, Diapers, Milk}
Cola [Beer, Diapers, Eggs]

{

{

[

{

{

{

{

[tems

Item

Ite mset
{Bread, Diapers, Milk}

Diapers Beer, Milk, Eggs)
Milk Bread, Cola, Diapers}
Eggs Bread, Cola, Milk]
Bread, Cola, Eggs]
Bread, Diapers, Milk}
Bread, Diapers, Eggs}
Bread, Milk, Eggs}
[Cola, Diapers, Milk}
[Cola. Diapers, Eggs}
[Cela, Milk, Eggs}
[Diapers, Milk, Eggs}

Figure 6.6. A brute-force method for generating candidate 3-itemsets.



Geracao de candidato: Una F _, e F, itemsets

Frequent

2-itemset

ltemset
[Beer, Diapers)
[Bread, Diapers)

[Bread, Milk}
[Diapers, Milk} .
Candidate Generation Cg:ﬁﬁ%e
ltemeet ltemset
{Beer, Diapers, Bread)} . = -
Frequent [Beer, Diapers, Milk] » | [Bread, Diapers, Milk}
1-itemset {Bread, Diapers, Milk]
ltem {Bread, Milk, Beer}
Beer
Bread
Diapers
Milk

Figure 6.7. Generating and pruning candidate %-itemsets by merging a frequent (& — 1)-itemset with a
frequent item. Note that some of the candidates are unnecessary because their subsets are infrequent.



Geracao de Candidatos: Méetodo F, . x F,__

Frequent
2-itemset
ltemset
{Beer, Diapers}
{Bread, Diapers}

{Bread, Milk}
{Diapers, Milk} Candidate Candidate
Generation Pruning
Itemset > Itemset
Frequent {Bread, Diapers, Milk} {Bread, Diapers, Milk}
2-itemseat
ltemset

{Beer, Diapers] |
{Bread, Diapers}
{Bread, Milk}
{Diapers, Milk}

Figure 6.8. Generating and pruning candidate &-itemsets by merging pairs of frequent (£ —1)-itemsets.



Geracao de Candidatos: Método F, , x F,__

o Una os conjuntos frequentes (k-1)-itemsets se os
primeiros (k-2) items sao idénticos

- F,={ABC,ABD,ABE,ACD,BCD,BDE,CDE}
— Merge(ABC, ABD) = ABCD
— Merge(ABC, ABE) = ABCE

— Merge(ABD, ABE) = ABDE

— N&o unir(ABD,ACD) pois eles compartilham apenas um
prefixo de tamanho 1 ao invés de tamanho 2



Poda de Candidatos

» Seja F, = {ABC,ABD,ABE,ACD,BCD,BDE,CDE} o
conjunto de 3-itemsets frequentes

- L, ={ABCD,ABCE,ABDE} € o conjunto de
4-itemsets candidatos gerado (do slide anterior)

o Poda de Candidatos
— Pode ABCE porque ACE e BCE nao sao frequentes
— Pode ABDE porque ADE nao € frequente

» ApOs a poda de candidatos: L, = {ABCD}



Ilustracao do principio Apriori

ltem Count Items
({itemsets)
Milk 4 ltemset Count Pares (2-itemsets)
Beer 3 {Bread,Milk}
Diaper 4 {Bread,Beer}

(Nao é necessario gerar
candidatos envolvendo
Coke ou Eggs)

{Bread,Diaper}
{Milk,Beer}

{Milk,Diaper}
{Beer,Diaper}

Suporte Minimo = 3

Itemset Count
Considerando todos subconjuntos | : : Tripl
4 == riplas
°C,+°%,+°C, =6+ 15+ 20 = (3-itemsets)

41

Com poda baseada no suporte, O uso do método F, xF, . para a geragao de

6C1 + 4C2 +1=6+6+1=13 candidatos resulta em somente um 3-itemset. Ele é
eliminado apés a contagem de suporte




Geracao da Regra

« Dado um itemset frequente L, encontrar todos
subconjuntos ndo vazios f C Ltal que f - L —f satisfaz o
critério de confidéncia minima

— Se {A,B,C,D} é um itemset frequente, as regras candidatas sao:

ABC - D, ABD - C, ACD - B, BCD - A,
A -BCD,B -ACD,C - ABD, D -ABC

AB - CD,AC - BD, AD - BC, BC - AD,

BD - AC, CD - AB,

« Se |L| =k, entdo existe 2¥ — 2 regras de associacao
candidatas (ignorandoL - @ e @ - L)



Geracao da Regra

« Em geral, a confidéncia nao tem uma propriedade de
anti-monotonia
c(ABC - D) pode ser maior que c(AB - D)
« Mas a confidéncia das regras geradas a partir de um
mesmo itemset tem a propriedade de anti-monotonia

— E.g., Suponha que {A,B,C,D} é um 4-itemset frequente:
c(ABC - D)=c(AB - CD)=c(A - BCD)
— Confidéncia € anti-monotbnica com respeito ao numero de
itens do lado direito da regra



Geracao da Regra

Trelica de regras

Regrasde~ " =~ .
baixa

~
.

Regras ™.

-
- "
~ -
l~.-._.—-_._-_I



Avaliacao de Regras

o Algoritmos de regras de associacao podem
produzir um grande numero de regras

o Medidas de interesse podem ser usadas para
podar/ordenar as regras

— Na formulacao original, suporte e confidéncia sao as
unicas metricas utilizadas



Calculando medidas de interesse

o« Dado X - Y ou {X,Y}, as informacdes necessarias para

calcular a medida de interesse pode ser obtida pela matriz
de contingéncia

Matriz de contingéncia f,,: suporte de Xe Y
Y v f,-suporte de Xe Y
X Fi fio fro f,,- suporte de Xe Y
X fo o | o f : suporte de X eY
f,, fo N

\Usada para definir varias métricas

» suporte, confidéncia, Gini,

entropia, etc.



Deficiéncias da Confidencia

Consumi Tea Coffee
dores
C1 0 1
C2 1 0
C3 1 1
C4 1 0

Coffee | ~Coffee
Tea 15 5 20
Tea 75 5 80
90 10 100

Confidéncia = P(Coffee|Tea) = 15/20 = 0.75

Confidéncia > 50%, significa que pessoas bebem cha sao mais

Regra de Associacao: Tea — Coffee

provaveis de beberem café do que nao beber café

Entdo a regra parece razoavel




Drawback of Confidence

Coffee

Coffee

Tea

15

5

20

Tea

75

5

80

90

10

100

Regra de Associacao: Tea — Coffee

Confidéncia = P(Coffee|Tea) = 15/20 = 0.75
mas P(Coffee) = 0.9, o que significa que saber o fato que a
pessoa bebe cha reduz a probabilidade que a pessoa bebe café

_ Observe que P(Coffee|Tea) = 75/80 = 0.9375



Medidas para regras de associacao

o Entao, que tipo de regras queremos?

— Confidéncia (X - Y) deve ser suficientemente alta

+ Para garantir que quem compra X tem mais chance de comprar
Y que nao comprar Y

— Confidéncia(X - Y) > suporte(Y)

+ Caso contrario, a regra sera enganosa porque ter o item X na
verdade reduz as chances de ter o item Y na mesma transacao

+ Existe outra medida que captura essa restricao?

— Resposta: Sim. Existem varias.



Independéncia estatistica

e O critério
confidéncia(X - Y) = suporte(Y)
€ equivalente a:
— P(Y[X) = P(Y)
— P(X)Y) = P(X) x P(Y)

Se P(X)Y) > P(X) x P(Y) : X & Y sao positivamente correlacionadas

Se P(X,Y) < P(X) x P(Y) : X & Y sao negativamente correlacionadas



Medidas que levam em consideracao independéncia estatistica

_P(Y|X)
~P(Y)
P(X.,Y)

Lift

Interest =
P(X)P(Y)

PS=P(X,Y)-P(X)P(Y)
P(X.,Y) - P(X)P(Y)

-

lift & usada para regras,
enquanto interesse é usada
para itemsets

¢ — coefficient =

JP(X)[1-PCOIP(Y)[1- P(Y)]



Exemplo: Lift/Interest

Coffee Coffee
Tea 15 5 20
Tea 75 5 80
90 10 100

Regra de Associacao: Tea — Coffee

Confidence= P(Coffee|Tea) = 0.75

ms P(Coffee) = 0.9

- Lift = 0.75/0.9= 0.8333 (< 1, entao é negativamente associada)
Entao, € o suficiente usar lift para poda?



Existem diversas
medidas propostas
na literatura

# | Measure Formula
fic P(4,8)_P(A)P(B)
| oot b P(A)ngl(;,g.(lgl?)&q}):g(l_pw}zb By) P(A;) P(Bx)
- ; IAX, i max, ;3 Br) —max; ;) —mazg %
2 | Goodman Kruskal’s {A) 3 )" _’) Y, PUA; )t PR
: P(A,B)P(Z
3 Odds ratio (Q) W
; P(A,B)P(AB)—P(4,B)P(A,B) _ a—1
4 || Salelag B{A.B)PAB)LP(ABIP(A.B) — ati
) P(4,B)P(AB)—+/P(A,B)P(A,B) _ fa—1
g |[ e \/P(A,B)P(AB)++/P(A,B)P(A,B) _ Vatl
P(4,B)+P(4,B)—P(A)P(B) P(A)P(B)
6 | Kappa {«) i }(’(A):’(B)( ?l’((_)P(B -
: 2. X, P(AnB; )IQS'E:(A—)'},:—(:B—)'
7 | Mutual Information (M) | o=y p(a, g P& =T, P(B,) los P(E;))
= P(B|A
8 | J-Measure (.J) max ( P(A, B) log( %43 + P(AB) log(5Z),
— B
P(A, B)log(ZSEi5)) + P(AB) log(22L))
9 | Gini index {G) max (P(A) [P(B|A)? + P(B|AY'] + P(A)[P(B|A)* + P(B|A)*]
~P(B)* — P(B)’,
P(B)[P(A|B)” + P(A|B)’] + P(B)[P(4|B)” + P(4|B)"]
—P(4) - P(A)")
10 | Support (s} P({A,B)
11 | Confidence () max{P{B|A), P{A|B))
B)+1 NP(A,B)+1
12 | Laplace (L) Nelam rrasa)
s P(A)P(B) P(B)P(A)
13 | Conviction (V) T A%)—l, Y
P(A,B)
14 | Interest {I) PAYD(S
15 | cosine (IS) —LLP A8
+/P(A)P(B)
16 | Piatetsky Shapiro’s (PS) | P(A,B) — P{A)P(B)
17 | Certainty factor (F) max (P(?IA}),_B—)(—Z, P(‘i‘_Bl),(;(A)
18 | Added Value (AV) max(P(B|A) — P(B), P(A|B) — P(A))
. P(A,B)+P(AB) 1—P(A)P(B)—P(A)P(B)
19 | Collective strength {S) "“"’ﬁ?fﬁ‘z)"(ﬁ’ R AD D)
20 | Jaecard () P(A)TP(B)—P(A.B)
21 | Klosgen (K) VP4, B) max(P(B|A) — P(B), P(4|B) — P(A))




Simpson’s Paradox

Buy Buy Exercise Machine
HDTV Yes No
Yes 99 81 180
No 54 66 120
153 147 300

c({HDTV = Yes} — {Exercise Machine = Yes}) =99/180 =55%
c({HDTV = No} — {Exercise Machine = Yes}) =54/120 = 45%

=> Consumidores que compram HDTV sao tem mais probabilidade de
comprar maquinas de exercicio



Simpson’s Paradox

Customer Buy Buy Exercise Machine | Total

Group HDTV Yes No

College Students Yes 1 9 10
No 4 30 34

Working Adult Yes 08 2 170
No 50 36 36

College students:
c({HDTV = Yes} — {Exercise Machine = Yes}) =1/10=10%
c({HDTV = No} — {Exercise Machine = Yes}) =4/34=11.8%

Working adults:
c({HDTV = Yes} — {Exercise Machine = Yes}) =98/170=57.7%
c({HDTV = No} — {Exercise Machine = Yes}) =50/86 =58.1%



Simpson’s Paradox

o Relacoes observadas nos dados podem ser
influenciadas pela presenca de fatores
confusores (variaveis ocultas)

— Variaveis ocultas podem fazer com que a direcao do
relacionamento seja revertido!



