
Aula 14 3 Regras de Associação: O Algoritmo 
Apriori
Bem-vindo à Aula 14 do nosso curso de Machine Learning Aplicado. Em um mundo onde somos bombardeados 
por dados a cada segundo, a capacidade de extrair sentido e valor dessas informações se tornou uma das 
habilidades mais cobiçadas. Não se trata apenas de coletar dados, mas de transformá-los em conhecimento 
acionável, em insights que podem mudar a forma como empresas operam, governos servem e até mesmo como 
nós, indivíduos, tomamos decisões.

Imagine-se no final de um dia exaustivo, mas com a mente curiosa e a vontade de desvendar os segredos ocultos 
em grandes volumes de informação. Esta aula é o seu guia para uma das técnicas mais intuitivas e poderosas de 
mineração de dados: as Regras de Associação. Elas nos permitem descobrir padrões de comportamento que, à 
primeira vista, seriam invisíveis, revelando conexões surpreendentes entre eventos ou itens.

Nosso objetivo aqui é que você não apenas compreenda os fundamentos teóricos por trás das Regras de 
Associação, mas que também seja capaz de aplicar o famoso Algoritmo Apriori para desvendar esses padrões. 
Vamos mergulhar nos conceitos de suporte, confiança e lift, e ver como eles nos ajudam a qualificar a força dessas 
associações. Ao final, você terá uma visão clara de como essa ferramenta pode otimizar processos, desde a 
análise de cesta de compras em um supermercado até a melhoria de serviços no setor público, e como sua 
interpretabilidade se alinha com as demandas de IA Explicável (XAI).



Descobrindo Padrões em Grandes Volumes 
de Dados
Em nosso cotidiano, estamos constantemente gerando e interagindo com uma quantidade colossal de dados. Cada 
compra que fazemos, cada clique em um site, cada serviço público que utilizamos deixa um rastro digital. O 
grande desafio, e a grande oportunidade, reside em transformar esse mar de informações brutas em algo 
significativo, algo que possa guiar decisões e estratégias. Sem as ferramentas certas, esses dados permanecem 
apenas ruído, um potencial inexplorado.

Pense na sua última visita a um supermercado. Milhares de produtos nas prateleiras, centenas de clientes 
passando pelo caixa a cada hora. Como um gerente de loja decide onde posicionar os produtos, quais promoções 
criar ou como organizar o layout para maximizar as vendas? Ele não pode simplesmente adivinhar. Ele precisa de 
evidências, de padrões que revelem o comportamento de compra dos seus clientes. É exatamente aqui que as 
Regras de Associação entram em cena, oferecendo uma lente poderosa para enxergar essas conexões.

Regras de Associação são uma técnica de mineração de dados que busca identificar relações 
interessantes entre variáveis em grandes bancos de dados. Elas são frequentemente utilizadas para 
encontrar padrões de co-ocorrência, ou seja, itens que tendem a aparecer juntos.

A beleza dessa abordagem é sua capacidade de revelar insights que seriam impossíveis de detectar com uma 
análise manual, transformando dados transacionais em conhecimento estratégico.



O Que São Regras de Associação? Uma 
Visão Intuitiva
Para entender as Regras de Associação, vamos voltar ao exemplo do supermercado. Imagine que você é o gerente 
e percebe que, muitas vezes, quando um cliente compra pão, ele também leva manteiga. Ou, talvez, que quem 
compra fraldas frequentemente compra cerveja (um clássico da mineração de dados!). Essas observações, 
quando confirmadas por dados em larga escala, são a essência das regras de associação. Elas nos dizem que "se 
um conjunto de itens X é comprado, então é provável que um conjunto de itens Y também seja comprado".

Observação
Clientes compram pão e 
manteiga juntos

Análise de Dados
Confirmação do padrão em 
larga escala

Regra de Associação
{Pão} => {Manteiga}

A ideia por trás disso é simples, mas o impacto é enorme. As regras de associação nos ajudam a entender o 
comportamento do consumidor, permitindo que as empresas otimizem o posicionamento de produtos, criem 
ofertas mais atraentes e personalizem a experiência de compra. Não se trata de uma relação de causa e efeito, 
mas sim de uma forte correlação, uma tendência de co-ocorrência que pode ser explorada estrategicamente.

Essas regras são expressas na forma "X => Y", onde X e Y são conjuntos de itens (chamados de itemsets). Por 
exemplo, {Pão, Leite} => {Manteiga} significa que clientes que compram pão e leite tendem a comprar 
manteiga.

Para que uma regra seja considerada interessante e útil, ela precisa satisfazer certos critérios, que vamos explorar 
a seguir. São esses critérios que nos ajudam a separar o "ruído" das associações verdadeiramente significativas.



Desvendando os Conceitos Fundamentais: 
Suporte
Nem toda associação que observamos é igualmente relevante. Algumas podem ser meras coincidências ou ocorrer 
com tão pouca frequência que não justificam qualquer ação. Para filtrar essas associações e focar nas que 
realmente importam, utilizamos métricas específicas. A primeira e mais básica delas é o Suporte.

O que é Suporte?

O suporte de um itemset (um conjunto de itens) é uma medida da sua popularidade, ou seja, a frequência 
com que ele aparece nas transações de um banco de dados. Ele nos diz qual a proporção de transações 
que contêm aquele itemset específico.

Por exemplo, se em 100 transações de supermercado, 20 delas contêm "pão" e "manteiga" juntos, o suporte para 
o itemset {Pão, Manteiga} é de 20%.

Fórmula do Suporte
Suporte(A) = (Número de transações 
contendo A) / (Número total de 
transações)

Interpretação
Um alto valor de suporte indica que 
o itemset é comum e potencialmente 
interessante para análise

Filtro de Relevância
Itemsets com suporte muito baixo 
raramente aparecem e não geram 
regras úteis

Um alto valor de suporte indica que o itemset é comum e, portanto, potencialmente interessante para análise. Se 
um itemset tem um suporte muito baixo, significa que ele raramente aparece nas transações, e qualquer regra de 
associação que o envolva provavelmente não será muito útil ou generalizável. É como tentar encontrar um padrão 
em algo que quase nunca acontece 3 a informação seria irrelevante.



Desvendando os Conceitos Fundamentais: 
Confiança
O suporte nos diz o quão comum um itemset é, mas não nos informa sobre a força da relação entre os itens dentro 
de uma regra. Para isso, precisamos da Confiança. A confiança de uma regra "X => Y" mede a probabilidade de Y 
ser comprado, dado que X já foi comprado. Em outras palavras, se um cliente compra X, qual a probabilidade de 
ele também comprar Y?

Exemplo Prático

Imagine que você está tentando prever se um cliente 
comprará manteiga se ele já comprou pão. A confiança 
nos dá essa probabilidade condicional.

Se a confiança da regra {Pão} => {Manteiga} for de 
70%, isso significa que em 70% das vezes em que o 
pão é comprado, a manteiga também é levada.

Fórmula da Confiança

Confiança(X => Y) = Suporte(X U Y) / 
Suporte(X)

Onde Suporte(X U Y) é o suporte do itemset que contém 
tanto X quanto Y.

Essa métrica é crucial para estratégias de venda cruzada e recomendações, pois indica a confiabilidade da 
associação.

Atenção: Uma alta confiança sugere uma forte implicação entre X e Y. No entanto, é importante notar que uma 
alta confiança por si só pode ser enganosa. Se Y é um item extremamente popular, ele pode aparecer em 
muitas transações independentemente de X. Por isso, precisamos de outra métrica para refinar nossa análise.



Desvendando os Conceitos Fundamentais: 
Lift
Como mencionado, a confiança pode ser enganosa. Se a manteiga é um item que 90% dos clientes compram, a 
regra {Pão} => {Manteiga} pode ter uma alta confiança simplesmente porque a manteiga é popular, e não porque a 
compra de pão realmente influencia a compra de manteiga. Para resolver isso, introduzimos o Lift. O lift de uma 
regra "X => Y" mede o quão mais provável é que Y seja comprado quando X é comprado, em comparação com a 
probabilidade de Y ser comprado independentemente de X.

Lift = 1
A ocorrência de X não tem 
impacto na ocorrência de Y; 
eles são independentes

Lift > 1
A compra de X aumenta a 
probabilidade de comprar Y, 
indicando uma associação 
positiva

Lift < 1
A compra de X diminui a 
probabilidade de comprar Y, 
sugerindo uma associação 
negativa

Fórmulas do Lift

Lift(X => Y) = Confiança(X => Y) / Suporte(Y)

Ou, de forma equivalente:

Lift(X => Y) = Suporte(X U Y) / (Suporte(X) * Suporte(Y))

O lift nos ajuda a distinguir entre associações genuinamente interessantes e aquelas que são apenas reflexo da 
popularidade individual dos itens. O lift é uma métrica poderosa para identificar associações verdadeiramente 
fortes e não triviais, sendo essencial para estratégias de marketing e tomada de decisão que buscam otimizar a 
relação entre produtos ou serviços.

Comparação das Três Métricas

Conceito Âmbito/Aplicação Base/Origem Exemplo

Suporte Popularidade de um 
itemset

Frequência de 
ocorrência

{Pão, Leite} aparece em 
20% das transações.

Confiança Probabilidade 
condicional de Y dado X

Força da implicação X 
=> Y

70% dos clientes que 
compram Pão também 
compram Leite.

Lift Força real da 
associação (além da 
popularidade)

Relação entre 
Confiança e Suporte de 
Y

A compra de Pão 
aumenta em 1.5x a 
chance de comprar 
Leite.



O Algoritmo Apriori: A Essência da 
Descoberta Eficiente
Com milhões de transações e milhares de produtos, o número de possíveis itemsets e regras de associação é 
astronomicamente grande. Tentar calcular o suporte, confiança e lift para cada combinação seria 
computacionalmente inviável. É aqui que entra o Algoritmo Apriori, uma das abordagens mais clássicas e 
eficientes para encontrar regras de associação frequentes.

O Apriori foi projetado para reduzir drasticamente o espaço de 
busca, focando apenas nos itemsets que têm uma chance real de 
serem interessantes. Ele se baseia em um princípio fundamental:

"Qualquer subconjunto de um itemset frequente deve, por si 
só, ser frequente"

Isso significa que, se um conjunto de itens {A, B, C} aparece 
frequentemente nas transações, então seus subconjuntos {A, B}, 
{A, C}, {B, C}, {A}, {B} e {C} também devem aparecer 
frequentemente.

Princípio da Poda

Se um itemset não é frequente, 
então qualquer itemset que o 
contenha também não pode ser 
frequente.

Esta propriedade permite eliminar um 
grande número de itemsets candidatos 
logo no início.

A beleza desse princípio reside na sua contraparte lógica: se um itemset não é frequente, então qualquer itemset 
que o contenha também não pode ser frequente. Essa propriedade permite que o Apriori "pode" (elimine) um 
grande número de itemsets candidatos logo no início do processo, economizando um tempo computacional 
valioso. É como usar uma peneira para separar as pedras grandes antes de procurar as pepitas de ouro.

Itemsets de 1 item
Encontra todos os itens 
frequentes

Itemsets de 2 itens
Gera candidatos e filtra 
infrequentes

Itemsets de k itens
Repete o processo iterativamente

O Apriori opera em um processo iterativo, construindo itemsets de tamanho crescente. Ele começa encontrando 
todos os itemsets de 1 item que são frequentes, depois usa esses para gerar candidatos de 2 itens, e assim por 
diante, filtrando os infrequentes em cada etapa. Esse método sistemático garante que apenas os itemsets mais 
promissores sejam considerados para a geração de regras, tornando a mineração de dados em larga escala uma 
tarefa factível.



Como o Apriori Funciona: Etapa de Geração 
de Itemsets Frequentes
O Algoritmo Apriori pode ser dividido em duas etapas principais. A primeira, e crucial, é a geração de itemsets 
frequentes. Esta fase é onde o algoritmo identifica todos os conjuntos de itens que aparecem nas transações com 
uma frequência igual ou superior a um limiar mínimo de suporte, definido por você. É como construir os blocos de 
construção mais comuns antes de montar a estrutura completa.

Passo 1: Varredura Inicial
Conta a frequência de cada item individual (itemsets 
de 1 item). Descarta os que não atingem o suporte 
mínimo.

Passo 2: Geração de Candidatos
Usa os itemsets frequentes de k itens para gerar 
candidatos a itemsets de k+1 itens.

Passo 3: Nova Varredura
Varre o banco de dados para contar a frequência 
dos candidatos de k+1 itens.

Passo 4: Poda
Descarta os candidatos que não são frequentes. 
Repete o processo até não haver mais itemsets 
frequentes.

Exemplo Prático

Considere as seguintes transações com suporte mínimo de 40% (2 de 5 transações):

Transação ID Itens Comprados

1 {Pão, Leite, Café}

2 {Pão, Manteiga}

3 {Leite, Café}

4 {Pão, Leite, Manteiga}

5 {Café, Manteiga}

Itemsets de 1 item (Frequentes)

{Pão} (3/5=60%)

{Leite} (3/5=60%)

{Café} (3/5=60%)

{Manteiga} (3/5=60%)

Todos são frequentes.

Itemsets de 2 itens (Frequentes)

{Pão, Leite} (2/5=40%)

{Pão, Manteiga} (2/5=40%)

{Leite, Café} (2/5=40%)

{Café, Manteiga} (2/5=40%)

Os demais são infrequentes.

O processo continua para itemsets de 3 itens, mas nenhum atinge o suporte mínimo de 40%. O algoritmo para 
quando não há mais itemsets frequentes a serem gerados.

A "poda" (eliminação) de candidatos infrequentes em cada etapa é o que torna o Apriori tão eficiente. Se, por 
exemplo, o itemset {A, B} não é frequente, o algoritmo sabe que não precisa sequer considerar itemsets como 
{A, B, C} ou {A, B, D}, pois eles também não serão frequentes.



Como o Apriori Funciona: Etapa de Geração 
de Regras
Uma vez que o Algoritmo Apriori identificou todos os itemsets frequentes, a segunda etapa é a geração das regras 
de associação a partir desses itemsets. Esta fase transforma os "blocos de construção" frequentes em sentenças 
lógicas do tipo "Se X, então Y", que são os insights acionáveis que buscamos.

Como as Regras São Geradas

Para cada itemset frequente L, o algoritmo gera todas as regras não vazias possíveis da forma A => (L - 
A), onde A é um subconjunto de L.

Por exemplo, se {Pão, Leite, Manteiga} é um itemset frequente, ele pode gerar regras como:

{Pão, Leite} => {Manteiga}

{Pão, Manteiga} => {Leite}

{Leite, Manteiga} => {Pão}

{Pão} => {Leite, Manteiga}

{Leite} => {Pão, Manteiga}

{Manteiga} => {Pão, Leite}

Cálculo da Confiança

Para cada uma dessas regras candidatas, o algoritmo 
calcula sua confiança.

Somente as regras que atingem ou excedem um limiar 
mínimo de confiança (também definido por você) são 
consideradas regras de associação válidas e 
interessantes.

Importante: Este filtro de confiança é crucial 
para garantir que as regras geradas sejam 
realmente fortes e úteis para a tomada de 
decisões.

É importante lembrar que, embora o Apriori seja eficiente na geração de itemsets frequentes, a etapa de geração 
de regras ainda pode produzir um grande número de regras. Por isso, a escolha adequada dos limiares de suporte 
e confiança é fundamental para obter um conjunto gerenciável e significativo de regras.



Parâmetros Essenciais do Apriori: Suporte 
Mínimo e Confiança Mínima
A eficácia e a utilidade das regras de associação geradas pelo Apriori dependem criticamente da escolha de dois 
parâmetros principais: o suporte mínimo e a confiança mínima. Esses limiares atuam como filtros, determinando 
quais padrões são considerados "frequentes" e "confiáveis" o suficiente para serem relevantes.

Suporte Mínimo
Define a menor frequência com que um itemset 
deve aparecer nas transações para ser 
considerado "frequente".

Muito alto: Pode perder associações 
interessantes menos frequentes

Muito baixo: Gera muitos itemsets frequentes, 
tornando a análise lenta e trivial

Confiança Mínima
Estabelece o limiar de probabilidade condicional 
que uma regra deve atingir para ser considerada 
válida.

Muito alta: Apenas as associações mais fortes 
são apresentadas, mas pode ignorar regras 
úteis

Muito baixa: Gera muitas regras fracas ou 
óbvias sem valor prático

Ajustar esses parâmetros é como sintonizar um rádio: você busca a frequência certa para ouvir a mensagem 
clara, sem muito ruído. A escolha ideal dependerá do tamanho do seu dataset, da densidade das transações e 
dos objetivos específicos da sua análise.

Impacto dos Parâmetros

Suporte Baixo

+ Mais itemsets frequentes
+ Mais regras geradas
- Maior tempo de processamento
- Mais ruído

Equilíbrio Ideal

7 Itemsets relevantes
7 Regras acionáveis
7 Tempo razoável
7 Insights valiosos

Suporte Alto

- Menos itemsets frequentes
- Menos regras geradas
+ Processamento rápido
- Pode perder padrões



Aplicação Clássica: Análise de Cesta de 
Compras Detalhada
A análise de cesta de compras é, sem dúvida, a aplicação mais icônica e didática das Regras de Associação e do 
Algoritmo Apriori. Foi neste cenário que a técnica ganhou destaque, e ainda hoje é amplamente utilizada por 
varejistas de todos os portes para otimizar suas operações e impulsionar as vendas. A ideia é simples: entender o 
que os clientes compram juntos para influenciar suas futuras decisões de compra.

Caso Clássico: "Beer and Diapers"

Um dos exemplos mais famosos de regras de associação é a descoberta de que clientes que compram 
fraldas e lenços umedecidos também compram cerveja. Este insight permitiu aos varejistas criar 
estratégias de posicionamento e promoção altamente eficazes.

Imagine um grande supermercado com milhares de produtos e milhões de transações diárias. Sem as Regras de 
Associação, seria impossível identificar padrões complexos de comportamento de compra. Com esses insights, o 
varejista pode tomar decisões estratégicas que impactam diretamente a receita.

Posicionamento de Produtos
Colocar produtos frequentemente comprados juntos 
próximos uns dos outros para facilitar a compra e 
aumentar as vendas por impulso.

Promoções Combinadas
Criar ofertas de "compre junto e economize" baseadas 
em associações fortes identificadas nos dados.

Kits e Pacotes
Desenvolver produtos combinados que atendam às 
necessidades reveladas pelos padrões de compra.

Gestão de Estoque
Garantir que produtos associados estejam sempre 
disponíveis simultaneamente para evitar perda de 
vendas.

Personalização
Oferecer recomendações personalizadas baseadas no 
histórico de compras e padrões identificados.

Previsão de Tendências
Identificar mudanças nos padrões de consumo ao longo 
do tempo para antecipar demandas futuras.

Além do posicionamento de produtos, a análise de cesta de compras permite otimizar o layout da loja, identificar 
produtos que são frequentemente comprados juntos (para criar kits ou pacotes), gerenciar o estoque de forma 
mais eficiente (garantindo que produtos associados estejam sempre disponíveis) e até mesmo prever tendências 
de consumo. É uma ferramenta poderosa para transformar dados de vendas em estratégias de marketing e 
operacionais que impactam diretamente a receita e a satisfação do cliente.



Regras de Associação no Setor Público: 
Otimizando Processos
Embora a análise de cesta de compras seja a aplicação mais conhecida, o poder das Regras de Associação se 
estende muito além do varejo. O setor público, com sua vasta quantidade de dados gerados por cidadãos, serviços 
e processos administrativos, é um campo fértil para a aplicação dessas técnicas. A otimização de processos, a 
identificação de fraudes e a melhoria na alocação de recursos são apenas alguns exemplos de como o Apriori 
pode gerar valor.

Saúde Pública
Análise de registros de pacientes para identificar 
padrões de sintomas que frequentemente levam a 
certas doenças, auxiliando no diagnóstico precoce 
e na prevenção.

Segurança Pública
Análise de ocorrências criminais para revelar 
associações entre tipos de crimes, horários e 
localizações, permitindo alocação inteligente de 
patrulhas.

Educação
Padrões de desempenho e frequência podem 
indicar fatores associados à evasão escolar, 
permitindo intervenções mais eficazes.

Concursos Públicos
Análise de dados de candidatos e resultados para 
revelar associações entre perfis de estudo, cursos 
preparatórios e aprovação.

Pense em um órgão de saúde pública. Ao analisar os registros de pacientes, as regras de associação podem 
identificar padrões de sintomas que frequentemente levam a certas doenças, auxiliando no diagnóstico precoce ou 
na prevenção. Em segurança pública, a análise de ocorrências criminais pode revelar associações entre tipos de 
crimes, horários e localizações, permitindo uma alocação mais inteligente de patrulhas. Na educação, padrões de 
desempenho e frequência podem indicar fatores associados à evasão escolar, permitindo intervenções mais 
eficazes.

No contexto de concursos públicos, a análise de dados de candidatos e seus resultados pode revelar 
associações entre perfis de estudo, cursos preparatórios e aprovação, oferecendo insights para futuros 
candidatos e para as bancas organizadoras.

A capacidade de encontrar essas correlações em dados governamentais pode levar a políticas públicas mais 
eficazes, serviços mais eficientes e uma gestão mais transparente e baseada em evidências.



Regras de Associação no Setor Público: 
Transparência e XAI
No setor público, a interpretabilidade e a transparência das decisões baseadas em dados não são apenas 
desejáveis, são imperativas. Cidadãos e reguladores precisam entender como as decisões são tomadas, 
especialmente quando afetam suas vidas. É aqui que a natureza inerente das Regras de Associação se alinha 
perfeitamente com os princípios da IA Explicável (XAI).

Modelos de "Caixa-Preta"

Redes neurais complexas

Difícil de explicar decisões

Baixa transparência

Desconfiança pública

Problemas de auditoria

Regras de Associação

Regras claras e diretas

Fácil de explicar decisões

Alta transparência

Confiança pública

Auditoria simplificada

Exemplo de Regra Explicável

Uma regra como "{Sintoma A, Sintoma B} => {Doença X}" é fácil de entender, comunicar e auditar. Ela 
oferece uma justificativa clara para uma recomendação ou uma decisão.

Ao contrário de modelos de "caixa-preta" mais complexos, como algumas redes neurais, as regras de associação 
são intrinsecamente explicáveis. Isso é fundamental em setores regulados e na administração pública, onde a 
prestação de contas é essencial.

Transparência
As regras podem ser facilmente apresentadas e 
compreendidas por não especialistas

Auditabilidade
Cada decisão pode ser rastreada até a regra específica 
que a gerou

Confiança
Cidadãos podem entender e confiar nas decisões 
baseadas em regras claras

Conformidade
Alinhamento com LGPD e outras regulamentações de 
proteção de dados

A capacidade de apresentar regras claras e compreensíveis ajuda a construir confiança pública na utilização da 
inteligência artificial. Em um cenário onde a LGPD e outras regulamentações de proteção de dados exigem 
transparência, as Regras de Associação se destacam como uma ferramenta de IA que não apenas descobre 
padrões, mas também os apresenta de uma forma que pode ser facilmente interpretada por humanos, garantindo 
justiça e equidade nas aplicações governamentais.



Desafios e Limitações das Regras de 
Associação
Apesar de sua simplicidade e poder, as Regras de Associação não são uma solução universal e apresentam seus 
próprios desafios e limitações. É crucial estar ciente deles para aplicar a técnica de forma eficaz e evitar 
interpretações errôneas.

1

Grande Número de Regras
Mesmo com os filtros de suporte e confiança, um 
dataset grande pode produzir milhares ou até 
milhões de regras, muitas das quais podem ser 
triviais, redundantes ou simplesmente não 
acionáveis.

Solução: Usar métricas adicionais como lift, aplicar filtros mais 
rigorosos e contar com conhecimento do domínio para priorizar 
regras.

2

Correlação b Causalidade
As regras de associação indicam correlação, não 
causalidade. O fato de X e Y serem 
frequentemente comprados juntos não significa 
que a compra de X causa a compra de Y.

Exemplo: {Protetor Solar} => {Água de Coco} pode ser forte, 
mas a causa real é "ir à praia", que leva à compra de ambos.

3

Escolha Subjetiva de Parâmetros
A escolha dos limiares de suporte e confiança é 
subjetiva e pode impactar drasticamente os 
resultados. Não existe uma "configuração perfeita" 
universal.

Solução: Experimentação iterativa e validação com especialistas 
do domínio.

4

Dificuldades com Datasets Extremos
O Apriori pode ter dificuldades com datasets muito 
esparsos (onde a maioria dos itens aparece 
raramente) ou muito densos (onde quase todos os 
itens aparecem juntos).

Solução: Usar algoritmos mais avançados como FP-Growth ou 
técnicas de pré-processamento.

Atenção: A tarefa de filtrar e interpretar as regras para encontrar as verdadeiramente valiosas pode ser 
demorada e exigir um conhecimento profundo do domínio. Ignorar a distinção entre correlação e causalidade 
pode levar a decisões de negócios equivocadas.

Finalmente, o Apriori pode ter dificuldades com datasets muito esparsos (onde a maioria dos itens aparece 
raramente) ou muito densos (onde quase todos os itens aparecem juntos), e sua eficiência pode diminuir em 
datasets extremamente grandes, embora existam otimizações e algoritmos mais avançados para lidar com isso.



Atividade Prática: Construindo Suas 
Primeiras Regras
A melhor forma de solidificar o conhecimento é colocando-o em prática. Vamos aplicar os conceitos de suporte, 
confiança e lift a um pequeno conjunto de transações de supermercado. Seu desafio será calcular essas métricas 
para uma regra específica.

Conjunto de Dados

Considere o seguinte conjunto de 5 transações:

Transação ID Itens Comprados

1 {Pão, Leite, Café}

2 {Pão, Manteiga}

3 {Leite, Café}

4 {Pão, Leite, Manteiga}

5 {Café, Manteiga}

Regra a Analisar: {Pão} => {Leite}

1

Calcule o Suporte para o itemset {Pão, Leite}
Quantas transações contêm ambos "Pão" e "Leite"?

Qual a proporção dessas transações em relação ao total de transações?

Dica: Conte as transações que têm ambos os itens e divida pelo total.

2

Calcule a Confiança para a regra {Pão} => {Leite}
Quantas transações contêm "Pão"?

Use o suporte do itemset {Pão, Leite} e o suporte de {Pão} para calcular a confiança.

Dica: Confiança = Suporte(Pão, Leite) / Suporte(Pão)

3

Calcule o Lift para a regra {Pão} => {Leite}
Quantas transações contêm "Leite"?

Use a confiança da regra e o suporte de {Leite} para calcular o lift.

Dica: Lift = Confiança(Pão => Leite) / Suporte(Leite)

Esta atividade simples o ajudará a internalizar como essas métricas são calculadas e o que cada uma delas 
representa na prática. Lembre-se que o suporte de um itemset é a frequência com que ele aparece, a confiança 
é a probabilidade condicional, e o lift indica a força real da associação, além da popularidade individual dos 
itens.



Consolidação e Próximos Passos
Chegamos ao fim da nossa jornada pelo fascinante mundo das Regras de Associação e do Algoritmo Apriori. 
Vimos como essa poderosa técnica nos permite desvendar padrões ocultos em grandes volumes de dados, 
transformando informações brutas em insights acionáveis. Compreendemos a importância do suporte, da 
confiança e do lift para qualificar a relevância dessas associações, e exploramos o funcionamento do Apriori como 
um método eficiente para encontrar esses padrões.

Marketing & Varejo
Otimização de estratégias, layout 
de lojas e recomendações 
personalizadas

Setor Público
Melhoria na gestão, formulação 
de políticas e prestação de 
serviços

IA Explicável
Transparência, confiança e 
prestação de contas em 
aplicações de IA

Autoavaliação

Qual das seguintes métricas mede a frequência com que um conjunto de itens aparece em um banco de dados 
de transações?
a) Confiança
b) Lift
c) Suporte
d) Ganho

1.

Uma regra de associação "X => Y" tem um Lift de 0.8. O que isso indica?
a) A compra de X aumenta a probabilidade de compra de Y.
b) A compra de X não tem impacto na probabilidade de compra de Y.
c) A compra de X diminui a probabilidade de compra de Y.
d) Y é um item muito popular, independentemente de X.

2.

O princípio fundamental do Algoritmo Apriori que permite a poda de itemsets é:
a) Se um itemset é frequente, seus subconjuntos são infrequentes.
b) Qualquer superconjunto de um itemset infrequente é infrequente.
c) A confiança de uma regra é sempre maior que seu suporte.
d) O lift sempre deve ser maior que 1 para uma regra ser válida.

3.

No contexto do setor público, a aplicação de Regras de Associação é particularmente valorizada por sua 
conexão com qual conceito?
a) Aprendizagem Federada
b) IA Generativa
c) IA Explicável (XAI)
d) Redes Neurais Convolucionais

4.

Gabarito: 1. c) | 2. c) | 3. b) | 4. c)

Questão Discursiva

Discorra sobre a importância da interpretabilidade das Regras de Associação no contexto de sua aplicação no 
setor público, relacionando-a com as demandas de IA Explicável (XAI) e a necessidade de transparência em 
decisões que afetam a cidadania.

Próxima Aula
Na Aula 15 3 Introdução às Redes Neurais e Deep 
Learning, daremos um salto para o universo da 
inteligência artificial inspirada no cérebro humano, 
explorando os fundamentos das redes neurais e como 
elas impulsionam as inovações em Deep Learning.

Recursos Adicionais
Livro: "Data Mining: Concepts and Techniques" de 
Jiawei Han, Micheline Kamber e Jian Pei

Artigo: "Mining Association Rules between Sets of 
Items in Large Databases" de R. Agrawal et al.

Curso Online: Coursera ou edX - módulos sobre 
regras de associação

NOTA IMPORTANTE: As informações regulatórias/legais/técnicas desta aula estão atualizadas até 2025. Consulte sempre fontes oficiais para 
verificar alterações.


