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Fair user agreement

Este material fo1 criado para a disciplina de Mineracao de Dados - Centro de
Tecnologia da UFSM.

Voce pode usar este material livremente®; porém, caso seja
usado em outra instituicao, me envie um e-mail avisando o
nome da instituicao e a disciplina.

*A maior parte deste material foi retirado do livro: “Joaquim V. C.
Assuncao. Uma Breve Introdug¢io a8 Mineragdo de Dados: Bases Para a Ciéncia de
Dados, com Exemplos em R. 192 paginas. Novatec. 2021. ISBN-10 : 6586057507.”
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Prequel — Association Game




Lv0 - Zodlogos estudam um primata que sorri quando uma
determinada combinacdo de cores aparece. A julgar pela combinacao,
qual a cor preferida do primata?
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Nivel 1. Uma bactena tem se espalhado por vitaminas vendidas em
uma banca de sucos. Dada a seguinte combmacao de frutas em cada
vitamina, qual a fruta que esta espalhando a bacteria?
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Nivel 2. Uma nova praga se espalhou, dessa vez soubemos que nao e
uma unica fruta, mas uma combinacao que prolifera a bacteria qual
a combinacdo em questao?




Espécies de formigas, classificadas de "A" a "N", sdo responsaveis
por destruir uma determinada planta. Pedacos de terra foram
1solados de acordo com o tipo de formiga. Qual a espécie mais
danosa para a plantacao?
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Final... Sem pensar muito, associe as umagens.




Consideracoes:

* Vocé provavelmente levou poucos segundos para responder corretamente a
primeira.

* Vocé provavelmente levou o dobro do tempo para responder a segunda (em
relacao a primeira), embora a quantidade de elementos pouco tenha aumentado.

* Voce provavelmente precisou prestar bem mais atencao na terceira.

A ultima foi facil e intuitiva.




Consideracoes:

Vocé conseguiria resolver o segundo problema se, por exemplo, fosse composto
por 20 frutas, 30 linhas e 5 colunas?

 E o terceiro problema se fosse composto por dezenas de espécies?

Ao passo que ultimo problema representa algo que humanos fazem bem, os
problemas intermediarios 1lustram o quao pequeno é o limite da capacidade
humana em obter padroes. Porém, o aumento da quantidade de dados nao
elimina padroes, frequentemente, apenas os esconde da capacidade humana.




Consideracoes

 Ha conhecimento em meilo aos dados. Saber quais as combinacoes implicam um
resultado é um conhecimento a ser obtido. Tal tipo de conhecimentos muitas
vezes esta implicito em um conjunto de dados.




Introducao

Em determinados casos uma acao esta associada a
outra com probabilidade p.

Exemplo: Quem compra queijo possivelmente
comprara presunto.




Conjunto de dados

Os conjuntos de dados devem ser compostos por:
* Conjunto de transacoes T;

 Conjunto I com M atributos binarios.
 Conjunto T é composto por N transacoes.

I =11,12,...,10
1 = t1,t2, ..., IN




Problema

Dado um conjunto de transacoes, encontrar a
probabilidade de ocorréncia de um conjunto de
1tens dada a ocorrencia de um outro conjunto de
1tens.




Mineracao de dados no Wal-Mart

Dadas incontaveis notas de compras, quais 1itens
tendem a ser comprados simultaneamente?

Compra 1l: pao, ovos, queljo
Compra Z2: arroz, feiljdao, sal

Compra N: pao, queljo, presunto




Mineracao de dados no Wal-Mart

Lembre-se da definicao: “A extracao nao trivial de
informacado implicita, previamente desconhecida e

potencialmente util” W. Frawley, G. Piatetsky-Shapiro e
C. Matheus.

pao => quel’o

ao resunto => gueljo, margarina
4 r




Mineracao de dados no Wal-Mart

Fraldas e Cerveja.
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Weka

*)

Program Visualization Tools Help

WEKA

The University
of Waikato

Waikato Environment for Knowledge Anahysis
Version 3.6.13

(€} 1992 - 2015

The University of Waikato

Hamilton, New Zealand

Applications

Explorer

Experimenter

KnowledgeFlow

Simple CLI




Weka — Open File

&) Weka Explorer

Open fil... Opén U... Open D... Generat... Undo

Choose None

Current relation
Relation: None

Selected attribute

Name: None
Missing: None

Edit...

Distinct: None

Save...

Apply

Type: None

Unique: None

Instances: None Attributes: None
Attributes
All MNone Invert Pattern
Remove
Status

Welcome to the Weka Explorer

bt

Log

Visualize All

X0




Weka — Associate

&) Weka Explorer

Associator output

Result list (right-click for options)

Status

oK Log g x 0




Hands On!

- Abra o arquivo: ASSOCO00.csv
1. Rode o APRIORI. Encontrou algum padrao. Qual?

2. Altere o parametro da confianca para 0.6. O que
aconteceu? Quantos padroes foram encontrados?



Suporte e Confianca

Suporte, ou cobertura, € o primeiro filtro para se obter
as regras. Ao definirmos um suporte minimo, o
algoritmo verifica, logo de inicio, se o suporte &
satisfeito. Somente se verdadeiro o item é adicionado
ao subconjunto de itens frequentes.

AUB

suporte(A = B) = P(B|A) = total(T')




Suporte e Confianca

A conflanca demonstra o guanto podemos confiar em
uma implicacao de acordo com o suporte dos termos.

A confianca € um bom indicador de quao forte € a
associacao entre os itens.

con fianca(A = B) = P(B|A) =

suporte(A = B) AUB

suporte(A) suporte(A)




Entendendo ...

- Dado o seguinte conjunto de dados

A {0,1,0,1,0,0,1,0,0,0}
B {0,0,1,1,1,1,0,0,1,1}
C {1,0,0,0,1,1,1,1,0,0}
D {1,1,1,0,1,0,1,1,1,0}
E {0,0,1,1,0,1,1,0,1,1}
Objetivo <- ¢(0,1,1,1,0,0,1,0,1,1)

- Poderiamos gerar uma regra: [NESESSe] o} T=} o Ao I I B0 [0

>0.3 é o suporte e 1 é a confianca.

>Todas as vezes que A apareceu, o objetivo fol cumprido
(100%), mas 1sso s6 ocorreu em 3 dos 10 casos (30%)




Laft

Um segundo parametro é o lift que determina a dependéncia e a
correlacao das regras. Acima de 1 indica correlagcao positiva, abaixo
negativa.

AUBRB
Ax B

Lift(A = B) = (B|A) =

Para a regra anterior temos 0.3/(0.3 * 0.6) = 1.666




APRIORI com R

- Para termos um pouco mais de flexibilidade, podemos
usar uma linguagem de programacao.

- Podemos unir o pré-processamento com a execucao de
algoritmos.

Vamos a um exemplo...




Technical demo

- Rode o seguinte trecho de cédigo:

a <- C(]-!l!O!O!l)
b <- C(O!]-!O!l!l)

c <- ¢c(0,1,1,0,1)
goal <- ¢(1,0,1,0,1)

- No R, podemos usar cbind () “colar” colunas.

myDF <- cbind(a,b,c,goal
myDF

d
[1,]
[2,]
[3,]
[4, ]
[5, ]

-
-

1
1
0
0
1




Technical help

- Podemos usar a biblioteca arules para gerar regras de
assoclacao.

library(arules)

- Esta biblioteca possul uma implementacao do APRIORI.

Os escopo é:
apriori (data, parameter = NULL,

appearance = NULL, control = NULL)



apriori (data, parameter = NULL,

TeChnlcal help appearance = NULL, control = NULL)

- Podemos usar a biblioteca arules para gerar regras de
assoclacao.

library(arules)

- Dentro de parameter podemos usar o parametro target

para especificar o tipo de associacao a ser minerado. O
APRIORI pode usar “rules”. parameter sempre recebe

uma lista. ...Use 1ist (target = “rules”)



Technical help

- A matriz de entrada também pode ser gerada através da
funcao read.transactions () .

- Por exemplo, a linha a seguir carrega um csv contendo
n colunas, onde cols é o nimero do ID da transacao.
format="basket” altera para o formato de entrada do

algoritmo (APRIORI da biblioteca arules).




Hands On!

1. Rode o APRIORI para obter regras de associacao no
objeto myDF. A saida é um objeto que contém as
especificacoes dos parametros e algumas estatisticas.
Use inspect () para obter as regras dentro desse

objeto.



Technical help

- A saida das regras possuil 2 partes. A primeira (/hs) sao os
1tens que 1mplicam na saida (rhs).

Ex: Pao, queijo = presunto. Paoe queijoé a
parte 1hs e presunto é rhs

Controle a saida desejada usando os comandos subset ()

o/
L]

e “"31n%
Ex: para o problema anterior podemos fazer:

Meu subconjunto <- subset (regras, (lhs %in%
\\goalﬂ) )



Hands On!

2. Abra o arquivo “© ASSOC00.csv” noR. Use a
biblioteca arules para gerar regras de associacao.
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