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Resumo

Atualmente, o maior desafio da Tecnologia da Informacdo ¢ vislumbrar mecanismos de
exploragdo de dados de forma a apresentar uma analise detalhada com o objetivo de detectar
novas descobertas de negocios ou tendéncias de mercado. Agregadas a esta necessidade,
surgiram diversas técnicas computacionais que se propdoem a efetuar este trabalho,
denominadas Técnicas de Mineracdo de Dados. Dentre as técnicas de minera¢ao de dados
destacam-se as Regras de Associagdo, definidas como padrdes descritivos representando a
probabilidade de um conjunto de itens aparecerem em uma transacdo. Nesta dissertacio
foram explorados dois algoritmos de regras de associagdo, o algoritmo APriori, aplicado para
a extracdo de regras de associa¢do de forma convencional e o algoritmo ZigZag, utilizado para
extracdo de regras de associacdo de forma incremental, cujo principal objetivo ¢ efetuar um
estudo comparativo entre estes algoritmos bem como a sua forma de utilizacio. Ambos os
algoritmos, foram aplicados em duas bases de dados de uma empresa de planos de satide de
forma a demonstrar uma comparagao dos resultados, medindo tempo, quantidade e qualidade
das regras extraidas de duas bases de dados. Em todas as extracdes, o algoritmo ZigZag
mostrou-se eficaz em seu desempenho, em comparacgdo as aplicagdes do algoritmo APriori.
Entretanto a analise dos resultados ndo ¢ uma tarefa trivial, tendendo a resultados subjetivos.
Para isto, foram feitos diversos trabalhos de interpretagdao de resultados bem como aplicadas
medidas de avaliacdo das regras, a fim de se obter a melhor qualidade dentre as regras

extraidas de seus respectivos algoritmos e bases de dados.

Palavras-Chave: Regras de Associa¢do, Mineragdo Incremental de Regras de Associagdo,

Descoberta do Conhecimento.
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Abstract

Now a days the biggest challenge to the Information Technology is to catch a glimpse of the
data mining exploration mechanisms to present a detailed analysis with the objective to
detect new discoveries in business or market tendencies. Aggregated to this necessity has
surged several technicians proposing to realize this job, called Data Mining Technician.
Among those, the data mining detach the Rules Association, defined as descriptive standards
representing the probability of a item set to appear in a transaction. In this dissertation were
explored two association rules algorithms, the APriori, applied to rules extraction in
conventional way and the ZigZag algorithm, utilized to extract rules association in
incremental way, which the main objective is to effectuate a comparative research between
these algorithms as well as its utilization. Both was applied in two data base in health
insurance company to demonstrate a comparison of the results, measuring time, amount and
quality of the extracted rules from both data base. In all algorithms extractions the ZigZag has
showed it self effective in its performance, in comparison to the APriori applications.
However the results analysis is not a trivial duty, tending to subjective results. To this, was
done many jobs of interpretation of the results as well applied measurements of the rules
evaluations with the purpose to obtain the best quality within the extracted rules and its

respective algorithms and data bases.

Keywords: Rules Association, Incremental Mining of Rules Association, Knowledge

Discovery in Databases.
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Capitulo I

Introducao

Este trabalho apresenta uma comparacao entre algoritmos de Regras de Associagdo,
um de forma nao incremental e outra incremental em duas bases distintas, apresentando uma
analise do ponto de vista de desempenho, qualidade e quantidade de regras geradas destes

dois algoritmos.

1.1. Motivacao

O avango computacional consolidou-se nos tempos de hoje, como um marco na
evolugdo humana, dispondo de recursos cada vez mais sofisticados e eficientes, capazes de
produzir e gerar resultados expressivos a todos os segmentos: empresariais, sociais, cientifico
e académico. Em contribui¢do a isto, surgiu a necessidade de se manipular as informacdes,
que possuem um papel vital e indispensavel para a gestdo e competitividade empresarial,
podendo se consolidar como um ativo de um elevado grau de importancia neste
enquadramento.

Entretanto, toda esta gama de informacdo estd alocada em grandes quantidades de
dados que partindo deste principio, propde um grande e cada vez mais evoluido processo
denominado Descoberta do Conhecimento em Base de Dados ou (KDD), expressa através de
uma classica defini¢ao de (FAYYAD, 1996), como: “Extracdo de conhecimento de base de
dados, ¢ o processo de identificacio de padrdoes validos, potencialmente Tteis e

compreensiveis embutidos nos dados”.






Como apoio e centro dos processos de KDD, destacam-se o processo de Data Mining
ou Mineragdo de Dados (MD), definida como uma area multidisciplinar que incorpora
técnicas utilizadas em diversas areas como Inteligéncia Artificial (IA) e Aprendizagem de
Maquina (AM) [MONO3]. Com o objetivo de descobrir a relagdo entre produtos, efetuar
classificacdo de consumidores, processo de previsdo de vendas, definir potencialidades de
lucros em novos mercados de trabalho ou novas filiais, tomadas de decisdo e demais
aplicagoes tuteis em todos os segmentos que estejam ao alcance da manipulacdo de dados.

A MD ¢ o principal processo do KDD, porém nao ¢ o ultimo, pois todo o processo ¢
desenvolvido de forma interativa e freqiiente podendo ser refinado até que se possam extrair
valiosos padrdes. A primeira vista, estes processos parecem indicar uma forma de hierarquia,
pois apresentam algo que comeca em instidncias elementares, mesmo representando um
volume de dados elevado e termina em um ponto bem concentrado, porém de forma
extremamente valiosa para quem o utiliza.

A mineracao de dados contém diversas tarefas e métodos, sdo elas: Classificacao,
Regressdo, Previsdo, Clusterizagdo' e Associagdo que ¢ a tarefa tema desta dissertagio. Com
o sucesso reconhecido, a MD vem nos ultimos tempos, sofrendo diversificagdes e evolugdes
significativas para que a sua utilizacdo seja cada vez mais disseminada e, ¢ com maior
freqiiéncia, encontrado nos sistemas disponiveis em diversos segmentos.

Uma das evolugdes da MD ¢ a Mineracdo Incremental de Dados (MID), que surgiu da
deficiéncia dos algoritmos convencionais de regras de associagdo em ter que minerar todos os
dados constantes em uma base, demandando com isto um custo elevadissimo de tempo e
processamento em bases relativamente grandes tornando-se, na maioria das vezes, inviavel a
sua utilizagao.

A aplicacdo dos algoritmos incrementais ¢ um método alternativo tendo em vista que a
sua utilizacdo comprovou significativa melhora na redu¢do do custo computacional, que ¢
considerado de grande valor para a mineragdo de dados, produzindo assim, resultados acima
do esperado devido a sua dimensdo de carga de dados a ser minerada.

Por outro lado, os algoritmos convencionais, tal como o APriori, sdo de grande
eficiéncia com um reconhecimento notdrio nas tarefas de Mineracao de Dados para Regras de
Associacdo, devido a sua maturidade e referéncias de sucesso em diversos segmentos de

mercado e publicacdes cientificas. Com isto, ¢ apresentado neste trabalho um estudo

'Custerizacdo - Vem de Cluster: significa aglomeragdo, quantidade de agrupamento, muito utilizada nas
bibliografias de MD como “agrupamento’.



comparativo entre algoritmos de Regras de Associacdo APriori (Regra de Associagao
convencional), baseado na implementagao de (AGRAWAL et al., 1996) e o algoritmo ZigZag
(Regras de Associacdo de forma Incremental), também conhecido com um limiar positivo,
para construir de maneira incremental uma grade de conjunto de itens freqlientes, como
mineragao incremental de dados[ VELO02].

O objetivo da utilizacdo desta base de dados empregada neste trabalho, ¢ a
identificacdo de possiveis trocas entre profissionais da éarea de satde, para futuras
investigacdes da real necessidade dos procedimentos médicos/hospitalares que sdo gerados
por esta pratica.

E fato comum perceber que existe indicagio/encaminhamento de um profissional para
outro profissional da area de satde. Entretanto, existe uma dificuldade de apontar e medir a
proporcao de eventos advindos desta pratica. O objetivo da aplicacdo dos algoritmos neste
trabalho € encontrar qualquer associagao com informagdes até o momento desconhecidas pela
empresa, de forma a contribuir para uma possivel a¢ao no sentido de melhorar a gestao dos
procedimentos praticados pelos profissionais deste segmento ou determinar uma nova

sistematica, baseada nas informag¢des novas aqui descoberta.

1.2. Objetivo Principal

O objetivo principal deste trabalho € comparar e analisar as técnicas dos algoritmos de
Regras de Associacdo, aplicadas de forma convencional e outro incremental em duas bases de
dados com tamanhos distintos. Com isto, pretende-se avaliar a quantidade e qualidade das

regras extraidas de ambos os algoritmos.

1.3. Objetivos Especificos

« Analisar o comportamento do Algoritmo APriori (Ndo Incremental) nas duas
bases de dados;
« Analisar o comportamento do Algoritmo ZigZag (Incremental) nas duas bases de

dados;

» Efetuar uma comparacao das regras extraidas entre os algoritmos;

e Avaliar os resultados obtidos através das técnicas de medidas de avaliacao das
regras de associacao;

* Avaliar a qualidade das regras extraida pelos algoritmos;



1.4. Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em sete capitulos. O Capitulo II apresenta uma
introducdo a Mineracdo de Dados e as principais tarefas relacionadas bem como suas
caracteristicas. O capitulo III descreve os principais Fundamentos de Regras de Associagao e
os algoritmos empregados neste trabalho. O Capitulo IV apresenta as Medidas de Avaliagao
de Regras, o Capitulo V, a Metodologia proposta, o Capitulo VI apresenta os experimentos, a
interpretacdo dos resultados e a aplicagdo das Medidas de Avaliagdo de Regras. O Capitulo

VII descreve as Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros.



Capitulo 11

Introducao a Mineracao de Dados ou (KDD)

Neste capitulo sdo apresentados os principais fundamentos da Descoberta de
Conhecimento em Banco de Dados (Knowledge Discovery in Database) ou (KDD) bem como

uma breve descri¢ao de suas etapas, dando énfase a minera¢ao de dados e suas tarefas.

2.1. Descoberta do Conhecimento em Banco de Dados

A constante evolucdo dos mecanismos computacionais, bem como a evolugdo dos
mecanismos de extracdo de informacdo, sugere hoje em dia um processo mais elaborado em
suas aplicagdes computacionais. Para isto, usa-se o (KDD), que surgiu devido ao grande
volume de dados armazenados em bases de dados, guardando uma quantidade significativa de
informagdes complexas e sem utilizagcdo. A habilidade de manipulacdo e entendimento dos
dados ainda corre contra o tempo, no sentido de superar a quantidade em que se armazenam
estes dados, pois ainda ndo se tem a pratica de técnicas de aprendizagem e descoberta do
conhecimento em grandes bases de dados.

Através disto, uma defini¢do classica € descrita como: “Extracdo de Conhecimento de
Bases de Dados ¢ o processo de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis
e compreensiveis embutidos nos dados” (FAYYAD et al., 1996b).

A descoberta do conhecimento ¢ utilizada em diversas areas de aplicagdo tais como:
bancéria, cientifica, médica, comercial, engenharia, financeira, gerencial, Internet, seguranga
e etc.

O processo de KDD ¢ composto por etapas que sdo apresentadas na Figura 2.1.:
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Figura 2.1 — Etapas do Processo de Descoberta do Conhecimento [FAY96].

2.1.1. Etapas do Processo de Descoberta do Conhecimento

O processo de KDD ¢ definido por um conjunto de etapas, que as envolvem de forma
a atender o dominio da aplicagdo até a interpretacdo dos resultados, conforme demonstrado na
Figura 2.1, divido em trés fases, Pré-processamento, Mineracdo de Dados e o Pos-
processamento completando assim, as etapas do processo de KDD. Este processo ¢ Interativo
e Iterativo, ou seja, em qualquer momento o processo sofre uma intervencdo por parte do
engenheiro do conhecimento para efetuar a execugdo dos procedimentos como a selecdo e a
limpeza dos dados, objetivando os dados expressivos, envolvendo muitos passos e possiveis
decisdes a serem tomadas pelo especialista ou engenheiro [WONO2]. Com isto, estes
processos demonstram que cada etapa ¢ fundamental para que se possam alcangar os objetivos
estabelecidos, desde que utilizadas corretamente. Estas fases sdo divididas em etapas como
segue:

1. Consolidacdo dos dados: Consiste em determinar uma lista preliminar de
atributos, consolidando dados em base de dados de trabalho (fontes internas ou
externas), eliminando ou estimando valores faltantes, removendo os outliers
(excegdes Obvias) e etc.;

2. Selecao: Consiste na escolha e selecdo dos dados necessarios a analise do

problema em questdo. Em geral, trata-se de dados operacionais das empresas,



dificultando assim a sua escolha. Caso existam diferentes estruturas e formatos
de dados de uma mesma empresa, gera mais um obstaculo aplicado a esta
etapa;

Pré-processamento: Nesta fase o objetivo ¢ eliminar as inconsisténcias entre os
dados selecionados, proporcionando uma corregdo prévia de possiveis erros na
analise dos dados;

Transformagdo: Tem a fungdo de reduzir o nimero de amostras, atributos,
intervalos de atributos € normaliza-los;

Mineragdo de dados ou Data Mining: E a principal fase do KDD. Nesta fase,
pode-se aplicar diversas técnicas de DM, tais como: Regras de Associacao,
Redes Neurais, Algoritmos Genéticos, Agrupamentos, Arvore de Decisdo, e
outras. Com o objetivo de extrair padrdes, leva-se em conta que a escolha da
técnica a ser utilizada em uma determinada andlise depende muito das tarefas
que se pretende realizar, tais como: caracteristicas que os dados se apresentam,
estimativa do significado através de formas estatisticas, resultados obtidos e
também dos recursos tecnoldgicos disponiveis;

Avaliagdo: Através da producao dos resultados obtidos nas etapas anteriores,
pode-se efetuar as interpretacdes e conclusdes, procurando assim a melhor
qualidade dos padrdes extraidos, verificando a facilidade de interpretagdo do
conhecimento obtido, de forma util para a tomada de decisdo e principalmente

um resultado adequado na extragdo do conhecimento.

2.1.2. Tarefas de Mineracao de Dados

O enriquecimento da descoberta do conhecimento esta sem duvida nenhuma, em todos

estes conjuntos de etapas e tarefas objetivando dispor de recursos e técnicas avancadas para

extrair o0 maximo conhecimento da melhor forma aliado a diversas técnicas e ferramentas

disponiveis. Desta forma, dentre as principais tarefas envolvidas pelo processo de descoberta

do conhecimento estdo a associacdo, classificacdo e o agrupamento.

Associacdo: Esta tarefa tem como objetivo principal encontrar, a partir de um
conjunto de exemplos, um conjunto de regras de associacdo, isto ¢, através da
freqliéncia dos atributos associados aos exemplos pode-se descobrir quais estdo mais

frequentemente associadas [FAY96].



Como particularidade desta tarefa, aplica-se um tipo de dado denominado
“cesta de mercado” ou “basket data”, especialmente conhecido, onde cada registro
consiste de um conjunto de atributos denominados itens. Normalmente estes itens
estdo na forma binaria em sua aplicagdo original. A partir dai, cada tupla corresponde
a uma transa¢do, onde um item pode assumir um valor verdadeiro ou falso, de acordo
com sua presenga ou ndo na transagao.

Classificacao: Esta tarefa ¢ muito conhecida devido a sua resolu¢do comumente
efetuada através de técnicas de mineragdo de dados. Isto é, sua utilizagdo serve para
prever a classe de um objeto [FAY96].

Todos os dados utilizados na resolucao desta tarefa consistem em um conjunto
de atributos denominados previsores, de um atributo especial denominado meta,
definindo assim a classe a que este registro pertence. A utilizagdo de classificador ¢é
baseada na descoberta de um relacionamento, entre os atributos previsores e o atributo
meta, utilizando os registros cuja classe ¢ conhecida, para que apds estes atributos
previsores tenham condi¢des de ser utilizado na previsdo de uma classe de um registro
cuja classe ¢ desconhecida.

Na utilizagdo dos classificadores, todos os exemplos que ficam disponiveis
para a geracdo de um modelo de classificagdo, sdo divididos em dois conjuntos
exclusivos: treinamento e teste. No classificador o atributo meta do conjunto de teste
fica indisponivel. Apds a previsdo das classes dos exemplos do conjunto de teste, as
classes previstas sao entdo comparadas com as classes reais dos exemplos, definidas
pelo atributo meta. Caso a classe prevista seja igual a classe real, a previsdao foi
correta, caso contrario a previsao esté errada.

O objetivo principal de uma tarefa de classificacdo ¢ a maximizagdo das taxas
de classificacdo correta nos dados de teste, que corresponde a razdo entre o numero de
exemplos corretamente classificados € o numero total de exemplos disponiveis no
conjunto de testes.

Agrupamento: Tem o objetivo de particionar um conjunto de dados em um conjunto
de grupos, cujos membros possuam algumas propriedades interessantes em comum.
Outra possibilidade ¢ o agrupamento Bayesiano que busca o nimero de classes que
resulta em um melhor ajuste de uma distribuicao de probabilidade aos dados [FAY96].
Em resumo, os processos de KDD consistem em varios passos, iterativos e

interativos, permitindo que padrdes sejam extraidos do banco de dados de forma



automatizada. Dentre esses passos, cita-se como o mais importante a “MD”, onde ¢
aplicado o algoritmo de descoberta do conhecimento. Este algoritmo € especifico para
cada tipo de tarefa que se deseja aplicar, de acordo com sua necessidade, como mostra

a tabela 2.1 das principais tarefas de MD, a seguir.

Tabela 2.1 — Principais Tarefas de Mineragao de Dados [LAVO03].

GRUPO DE TAREFA DESCRICAO TIPO DA METODOS
TAREFAS TAREFA
Associacdo | Consiste na descoberta de regras que Tarefa Estatistica, teoria dos
descrevem dependéncias significativas descritiva | conjuntos, modelos
entre os itens de um banco de dados que probabilisticos de
Analise de ocorrem na mesma transagao. graficos de
Dependéncias dependéncia.
Deteccdo de | Consiste na descoberta de regras que Tarefa Estatistica, teoria dos

Seqiiéncias | descrevem dependéncias entre itens que | descritiva | conjuntos.
Temporais. |ocorrem ao longo do tempo.

Regressdo Consiste em identificar um padrao de Tarefa Regressdo linear, redes
comportamento dos itens do banco de preditiva |neurais, ajuste de
dados, descobrindo uma funcdo que possa curvas, arvores de
mapear os novos itens em um valor decisao.

retornado pela funcdo descoberta.

Identificagdo Classificacdo | Consistem em identificar um padrao de Tarefa Arvores de decisdo,
de classes comportamento dos itens do banco de preditiva |redes neurais, métodos
dados, visando mapear os novos itens em baseados em exemplo.
classes pré-existentes.

Clusterizagdo | Consiste em gerar e identificar grupos, Tarefa Arvore de decisdo,
clusters, a partir do agrupamento natural | descritiva | redes neurais, métodos
de itens do banco de dados de acordo com baseados em exemplo.
a similaridade entre eles.

Descrig¢ao de | Sumarizagdo | Consiste em descobrir regras que Tarefa Arvore de decisdo,
classes descrevam sucintamente uma classe. descritiva | redes neurais,

algoritmos genéticos.
Detecgdo de | Detecgdo de | Consistem em detectar desvios e Tarefa Teoria dos conjuntos,
desvios desvios anomalias dos itens em um banco de descritiva | estatistica.

dados.

2.2. Aprendizado de Maquina

Muito tem-se falado na capacidade computacional, que ao decorrer do tempo tem-se
evoluido de forma a superar a capacidade humana. Porém, a aprendizagem de maquina ainda
estd longe de ser dominada na forma humana, que em sua natureza ¢ de forma simplista,
porém com um contexto extremante complicado a nivel de conhecimento, ou seja, a

aprendizagem ¢ uma propriedade essencialmente humana, onde o significado de aprender ¢ a
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mudanca que se propde a fazer melhor, dentro de um determinado critério no momento em
que uma situacao similar ocorrer. Assim, aprendizagem nado ¢ definitivamente um processo
de memorizagdo, pois se fosse, os computadores ndo teriam nenhuma dificuldade e ja teriam
superado o homem, dado a sua facilidade de memorizar, bem como os diversos avangados e
recursos de memoria disponiveis. Assim, a dificuldade deste processo nao ¢ memorizar e sim
generalizar um comportamento para uma nova situagao.

O aprendizado pode ser visto de duas forma (MICHALSKI et al., 1986):

1. Refinamento de Habilidades;

2. Aquisi¢do de conhecimento.

O refinamento de habilidades ¢ representado pela evolugao gradual das atividades
motoras e cognitivas, despertadas através da pratica. O refinamento das habilidades
aprendidas, aprimora o aperfeigoamento do processo de aprendizado, através da coordenagao
motora ¢ mental, com o objetivo de corrigir as imperfeigdes. Por exemplo, quanto mais se
pratica um esporte, melhor fica seu desempenho, tornando-se um especialista no assunto.

J4 a aquisi¢ao do conhecimento, ¢ a capacidade de adquirir informagdes através de
simbolos em conjunto com o desenvolvimento da habilidade de efetuar a aplicagdo na
informagdo de modo efetivo. E como aprender matematica, onde pode-se dizer que absorveu
conceitos importantes, com um entendimento de seus significados relacionados ao mundo
real.

A aprendizagem possui duas fases distintas, sdo elas:

1. Treinamento (supervisionado): sdo apresentados exemplos ao sistema, de
forma a aprender a partir destes exemplos e efetuar gradativamente seus
parametros ajustaveis, afim de se obter uma saida proxima da desejada.

2. Utilizagdo: Neste momento, hd o surgimento de novos exemplos que nunca
antes foram vistos. Assim, hd um desejo que, o sistema automaticamente

efetue a generalizacao do que apareceu.

Com isto, desmistifica-se a confusdo entre aprendizado ¢ memoriza¢do, dando uma
falsa idéia de que o processo de aprendizagem de maquina € uma tarefa simples. Muito pelo
contrario, além destas dificuldades, este processo possui diversos problemas cujos principais
podem ser divididos em trés partes:

1. Classificacdo: a determinagdo da entrada em uma certa classe, como por exemplo a

capacidade de reconhecimento de uma certa imagem, dentre um numero finito de
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imagens, tendo em vista que, ndo foram exploradas todas as caracteristicas desta
imagem para o auxilio no processo de reconhecimento;

Regressiao: o processo de predi¢do através de um exemplo ou através de dados
historicos de dias e meses anteriores, como por exemplo o valor da bolsa de valores
para o dia seguinte;

Estimacao de Densidade: Este processo ¢ efetuado através de reconhecimento ou
identificacdo de um exemplo de forma estimativa. Bem como a extragdo de » tipo de

especialidade ou categoria que se propoe a identificar de forma quantitativa.

2.2.1. Modos do Aprendizado

Conforme (RUSSEL et, al., 1995) “para alguns sistemas de aprendizado é necessario

predizer que se uma certa agdo ira fornecer uma certa saida”. Assim, pode-se classificar os

sistemas de aprendizado de maquina da seguinte forma:

1.

aprendizado supervisionado: ¢ o aprendizado onde dado um conjunto de observagdes
ou exemplos rotulados, ou seja, a classe de cada exemplo ¢ conhecida, objetivando
encontrar hipdteses com a capacidade de classificar novas observagdes entre as classes
que ja existem;

aprendizado ndo-supervisionada ou clustering: através de um conjunto de exemplos

sem identificagdo, objetiva-se a buscar similaridade ou a existéncia de clusters.

Com isto, obtém-se diversas formas de aprendizado, apoiado por uma gama

significativa de algoritmos e aplicagdes que enriquecem a abordagem de aprendizado de

maquina. Estes algoritmos estdo divididos em paradigmas, sdo eles:

e Paradigma Simbdlico: busca o aprendizado construindo representacdes
simbodlicas de um conceito através de exemplos e contra-exemplos desse
conceito [MOR73];

e Paradigma Estatistico: ¢ um método de classificagdo, também utilizado para
construir arvore de decisdo, tendendo a focar tarefas em que todos os atributos
possuem valores continuos e ordinais;

e Paradigma Instance-based: ao lembrar de um caso que possua alguma
similaridade, onde a classe ¢ conhecida e admitir que o novo caso terd a mesma
classe ¢ uma forma de classificar um caso. Esta ¢ uma forma simplista de

exemplificar os sistemas instance-based [QUI93];
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e Paradigma Conexionista: este paradigma surgiu da representacdo de uma

rede neural, que possui diversas unidades interconectadas entre si. As redes
neurais sdo construgdes matematicas relativamente simples, que foram
inspiradas pelo sistema nervoso do ser humano [MCC43];

Paradigma Genético: dada populagdo individual de elementos de
classificacdo, competindo entre si para que se possa fazer a predi¢ao, ¢
conhecido como um classificador genético. Este paradigma, avalia a for¢a dos
elementos, onde somente os que possuirem desempenhos mais fortes podem
proliferar, baseando-se na teoria de Darwin, onde s6 sobrevivem os mais bem

adaptados ao ambiente [GOLS89];

2.2.2. Aprendizado Incremental e Nao-Incremental

Dada a diversidade dos algoritmos, eles podem ser classificados de acordo com seus

exemplos de duas formas:

1.

2.

Ndo incremental: neste formato, exige a necessidade de que todos os exemplos
estejam disponiveis para que possam ser induzidos a um conceito. A vantagem
deste algoritmo ¢ utilizar em problemas de aprendizado onde a base de dados
possua um porte pequeno ou médio e que ndo ocorram mudangas em seus
exemplos [GOMO2].

Incremental: neste formato, segue a sua definicdo, onde trabalha-se com
respostas a cada novo exemplo de treinamento observado. Assim, o sistema
considera os exemplos um a um. Ou seja, apoés o primeiro exemplo ser
considerado, o mesmo ¢ tomado como exemplo para construir uma
determinada hipdtese e apds, considera-se um segundo exemplo, podendo fazer
(ou ndo) mudangas na primeira hipotese, apenas baseando-se em como esta
classifica o segundo exemplo, de forma a fazer as modificacdes no conceito, a
medida que mais exemplos sdo apresentados. Algumas vantagens deste
algoritmo ¢ a possibilidade de ser atualizado a cada nova observacdo, bem

como a sua utilizacdo em bases de dados relativamente densas [GOMO02].
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2.3. Consideracoes Finais do Capitulo
Neste capitulo foram apresentadas algumas das principais caracteristicas de Mineragao
de Dados tais como, Descoberta do Conhecimento, Etapas do processo do Conhecimento e
Tarefas do Processo de Descoberta do Conhecimento, bem como uma breve descricio em
Aprendizagem de Maquina, tendo em vista a sua enorme contribui¢do aplicada a Mineragao
de Dados.
No préximo capitulo sdo abordadas as Regras de Associacdo bem como os

algoritmos tema deste trabalho, Algoritmos APriori e ZigZag.
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Capitulo 111

Regras de Associacao

Neste capitulo sdo apresentados os principais fundamentos e aplicagdes das regras de
associacdo de forma normal através do algoritmo APriori e de forma Incremental através do
algoritmo ZigZag. Também ¢ apresentada uma descri¢do detalhada dos algoritmos, bem como

exemplos de aplicagao.

3.1. Introducio a Regra de Associacio

Conhecidamente, uma das mais populares e importantes tarefas de mineragao de
dados, as regras de associacdo se destacam devido a sua aplicabilidade em problemas de
negocios reais e principalmente pela sua facilidade de compreensdo até mesmo para pessoas
com pouco conhecimento ou contato com Data Mining [HIP02]. Esta tarefa tem a capacidade
de identificar grupos de atributos de um banco de dados tipicamente relacionados,
representando assim a probabilidade de um grupo aparecer em uma transagao, tendo em vista
que um outro esta presente na mesma [LAVO03].

Mesmo que a aplicacao das regras de associacao possa ser utilizada em qualquer tipo
de base de dados, a proposta inicial da sua aplicagao se deu a partir de uma analise de cesta de
produtos (market basket analysis). Sua composicdo ¢ feita pelos itens adquiridos pelos
clientes em uma determinada cesta de compra, isto ¢, em uma mesma transagdo. O
conhecimento extraido através desta metodologia pode ser aplicado em diversos segmentos de
mercados, tendéncias, propagandas promocionais, decisdes de marketing etc.

Uma representagao classica das Regras de Associacdo ¢ o formato condicional do tipo
SE X ENTAO Y, tipicamente conhecida no formato de implicagdio X — Y, contendo dois

elementos: o antecedente representado pelo X e o conseqiiente que ¢ representado pelo Y
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[AGR93a]. Normalmente estas regras sao associadas a valores denominados Suporte (Sup) e
Confiang¢a (Conf) dos elementos das regras. O valor de Sup tem o objetivo de indicar a
porcentagem de ocorréncias da associacdo em relacdo ao montante total de registros, isto ¢, a
probabilidade de que uma transacgdo satisfaca a condi¢do X. Ja o valor de Conf, tem a funcao
de indicar todas as ocorréncias em percentual do antecedente onde o item conseqiiente esta
associado, ou seja, ¢ a probabilidade de que uma transacdo satisfaca a condicdo Y, se ela

satisfaz a condi¢cao X [LEV99].

Tabela 3.1: Exemplos de Regras de Associacao

Suporte Confianca
Regras (Sup) (Conf)
Compra(x, “fraudas”) — compra(x, “cerveja’) 0,5% 60%
Possui_plano_de Saude(x) * Sexo Masculino(x) — Pessoa Juridica(x) 14,2403% | 50,2764%

O funcionamento dos algoritmos para extra¢do das regras se da a partir da andlise das
combinagdes dos dados do conjunto a ser pesquisado. Com isto, a sua operagdo tem um
crescimento exponencial em fun¢ao do nimero de itens a ser comparado.

Existem diversas técnicas que foram originadas nas areas de Estatistica, Teoria dos
conjuntos, Modelos Probabilisticos de graficos de dependéncias, sendo consideradas técnicas

mais usadas para a extragao de regras de dependéncias [FAY96, BIG96].

3.2. Descri¢ao Formal do Problema

Considerando o formato original, a tarefa de descoberta de regras de associagdo foi
definida em um tipo especial de dados, usualmente chamado de “market basket data”. A
composi¢do deste tipo de banco de dados se d4 por um conjunto de itens. No ambiente
relacional, este banco de dados, é representado por uma tabela 7 composta de atributos
binarios. Estes atributos correspondem aos itens e os registros dentro da tabela representam as
transacdes. Com isto, os atributos bindrios assumem valor /, caso seja constatado a presenga

do item na transagdo, e caso ndo esteja presente, o valor assumido ¢ 0 [LAVO03].
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Tabela 3.2: Tabela T de Itens Binarios

Transacoes (Tip) I I I;
1 1 1 1
2 1 1 0
3 1 0 0
4 0 0 0
5 0 1 1
6 0 0 1

Uma regra de associacdo consiste em uma expressao da forma X — Y, onde X e Y sdo
conjuntos de itens [AGR93a]. Desta forma, a representacdo ¢ descrita da seguinte forma: X;, *
X5, ... Xy, onde Xi (i O {1, m}) e Y(j O {1,n}) dao a representacdo dos itens, sdo os atributos
do banco de dados [CHN96]. As regras significam que as transa¢des do banco de dados que
contém X tendem a conter Y.

A representagdo do problema de descoberta de regras de associagdo num modelo
formal foi proposto, inicialmente, por Agrawal, Imielinski ¢ Swami em 1993 [AGR93a].
Considere um conjunto de atributos bindrios chamados de itens I = {/,, I, ..., 1,}. Seja D um
conjunto de transagdes, onde cada transacdo ¢ [/1 ¢ um Conjunto de Itens. Cada transagdo ¢
associada a um identificador Unico, chamado de Tjp. Assim, seja X [/ um conjunto de itens,
uma transagao ¢ contém X se X [/ ¢t. Com isto, conclui-se que uma regra de associagdo ¢ um
relacionamento da forma X — Y,onde X [J I, Y[J IeX n Y = [].

Toda regra de associagdo X—Y possui um valor de Sup no conjunto de transacdes D se
Sup% das transacdes em D contiver X e Y [AGR93a, AGR96]. O valor de Sup ¢ a
probabilidade de uma transagdo em D conter X [] Y, isto ¢, a freqiiéncia da regra. Com isto, o

Sup(X U Y) ¢ definido como:
quantidade (X [JY) / tamanho (D) = |[{t UD | X L t, Y t}|/|D| ou

Y|teD|(AUB)=t|
Y|te D]

Sup(A— B)= (3.1)
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De forma analoga, a regra X — Y ¢ valida no conjunto de transagdes D com um valor
de conf, se conf% das transa¢des do banco de dados que contém X também contém Y. Isto €, o
valor Conf ¢ a probabilidade de Y ocorrer em uma transacdo de D tendo em vista que existe a

ocorréncia de X, indicando a “for¢a” da regra. Assim, Conf de uma regra ¢ representada por:

Conf(A—Y)=Sup(X [JY) / Sup(X) ou

Conf (A— B)=

[ -
ZtteD|(AUB)}§t}:Sup(A B) (3.2)

YlteDlAct Sup(A)

Dado o exemplo da Tabela 3.3, representado por cinco (05) itens de compra, temos 10
transagdes nas regras, com valores de suporte minimo Sup=10%, gerando com isto 8 regras de
associagao, entao pode-se concluir que o Sup € um percentual que determina a ocorréncia de 1
item ou um conjunto de itens no total de transacdes. Entdo vé-se que o item 2 ocorre 7 vezes
em 10 transagdes, determinando o valor de suporte Sup=70%. J& a confianca, ¢ determinada
pela ocorréncia mutua de 2 ou mais itens em relagdo ao Sup do antecedente da regra. Assim,
tem-se os itens 2 e 3 aparecendo juntos em 6 das 7 vezes que o item 2 aparece, determinando

entdo Conf=85,7%.

Tabela 3.3: Exemplo de Aplicagdo de Extracdo de Regras de Associagao.

Transagodes Regras Suporte (Sup) | Confianca (Conf)
1,2,3 352 70,0 % 85,7%
1,4,5 253 70,0% 85,7%
2,3,4 21 60,0% 83,3%

4—-5 30,0% 100,0%
1,2,3,4 3521 50,0% 80,0%
2,3 3521 40,0% 100,0%
4—-35 10,0% 100,0%
1,2,4 2—-341 20,0% 100,0%
4,5
1,2,3,4
34,5
1,2,3
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3.2.1. Mineracio Incremental

O conceito de Mineragao Incremental indica a dinamica de constancias nos fluxos de
atualizag¢do de novos dados em uma base de dados, fazendo com que exista uma variancia na
associacdo de itens, que pode vir a se tornar fraca ou forte na medida em que se evolui a base

de dados. Com isto, uma das formas para manter as regras de associacao sempre atualizadas ¢

o . + , . . ~
utilizar D como ponto de partida, d como acréscimo de um conjunto de novas transacoes € a

opera¢do de remoc¢do das velhas transa¢des é representada por 4, ie., A = (D [Jd") -d
[VELO2a]. Entretanto, este processo encontrara uma deficiéncia se a taxa de atualizagdo da
base de dados for muito alta, fazendo com que o custo computacional da replicagao freqiiente
dos algoritmos seja excessivamente alta.

Assim, diversas técnicas de atualizacdo incremental, foram desenvolvidas com o
objetivo de prevenir que se obtenha um processo de retrabalho na mineracao dos dados em
toda a nova base de dados.

No processo de mineragdo incremental, ao constatar que uma base de dados sofre
alteragdes, as regras descobertas anteriormente podem se tornar invalidas na nova base de
dados, ou ocorrer o surgimento de novas regras que eram invalidas anteriormente. O
Conjunto de Itens freqiientes que continuam sendo validos na base atualizada, sdo chamados
de Conjuntos de Itens Retido. Ja aqueles Conjunto de Itens que se tornarem freqiientes apds a
atualizagdo da base de dados, sdo chamados de Conjunto de Itens Emergentes [VELO1].
Entdo, pode-se afirmar que os algoritmos que trabalham de forma incremental com as regras
de associa¢do, possuem um mecanismo para a geracao dos Conjunto de Itens Retido e dos
emerge Conjunto de Itens, descartando os conjuntos freqiientes que se tornaram associagdes

fracas [LAVO03].

3.3. Algoritmo APriori

O algoritmo APriori foi proposto por Rakesh Agrawal e Ramakrishnan Srikant
[AGR94] conforme apresentado na Figura 3.1. O principio do algoritmo APriori € garantir
que qualquer subconjunto de um Conjunto de Itens seja freqiiente. Assim, para minera-los,
deve-se encontrar todos os Conjunto de Itens freqiientes (L) (conjunto de itens que possui um
suporte minimo). A isto, deve-se encontrar um subconjunto de um Conjunto de Itens que
também tenha um Conjunto de Itens freqiiente, i.e, se {AB} ¢ um Conjunto de Itens freqiiente,

ambos {4} e {B} devem ser Conjunto de Itens freqiientes. J& em sua iteracdo, deve-se
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encontrar os Conjunto de Itens com cardinalidade de 1 até k, ou seja k-Conjuntos de Itens .
Assim, deve-se usar os Conjunto de lItens freqiientes para gerar as regras de

associagao.

Passo de Juncdo: C, ¢ gerado combinando L, consigo

Passo de Poda: Qualquer (k-1)-Conjunto de Itens que nao ¢ freqiiente ndo pode ser umsubconjunto de um
k-Conjunto de Itens freqliente

Pseudo-Cddigo:
C,: Conjunto de Itens candidatos de tamanho &

L,: Conjunto de Itens freqiientes de tamanho &

L = {itens freqiientes };
para (k=1L =0 k++) faca
C,,, =candidatos gerados de L;

k+1
para cada transagao ¢ na base de dados faca
atualiza o contador de todos os candidatos emC que estdo contidos em?

L, =candidatos emC  commin_support

end
return [ . Lk;

Figura 3.1: Algoritmo APriori

A premissa basica do algoritmo APriori é garantir que qualquer subconjunto de um
Conjunto de Itens seja freqiiente. Entdo, o conjunto de candidatos contendo k itens pode ser
gerado fazendo uma combinagdo dos Conjuntos de Itens de tamanho (k-I) e, como
conseqiiéncia, eliminar os itens que contenham algum subconjunto que ndo seja freqiiente
[AGRY94]. Para tanto, o algoritmo APriori utiliza um outro algoritmo para efetuar a geracao
do conjunto de itens candidatos, apresentado na Figura 3.2 [LAV03]. O passo 1, tem a funcao
de realizar a combinacdo dos conjuntos em L, ; para a geragao de C;. J4 no passo 2, ocorre a
retirada de C; dos candidatos que possuem algum subconjunto de tamanho (k-1) que ndo seja
freqiiente, isto €, ndo facam parte de lista de L,;. Dentro do algoritmo APriori existe um
mecanismo que assume que os itens de cada transacdo do banco de dados estio em ordem
lexicografica, entdo p.item;, p.item,, ..., p.itemy e q.item,, q.item,, ..., q.item; assim, este

algoritmo ordena os dados para a geracdo dos candidatos.
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1) auto-unindo Z,
Ck - selecmnep.zteml,p.ltemz, ...,p.ztemk_I, q,ztemk_l
paracada L p,L ¢

para os quais p.lteml =p.ltem1, ...,p.ltemk_z = q.ltemk_z,p.ltemk_l < q.ltemk_l

2) poda
Para todos os Conjunto de ltens c em C _faga

Para todos (k-1)- subconjuntos s de tamanho de c faca
Se (sndo estaem L ) entio

Delete ¢ de C .

Figura 3.2: Algoritmo para a Geragdo dos Candidatos do 4Priori .

Dentre as particularidades que o algoritmo exige, tem-se o Célculo do Suporte dos
Candidatos. Como justificativa deste calculo, tem-se:
e O numero total de candidatos pode ser elevado de acordo com a quantidade de
atributos da base de dados aplicada no algoritmo;

e De forma analoga, uma transacdo pode conter muitos candidatos.

A metodologia existente € a seguinte:
e Os Conjuntos de Itens candidatos sio armazenados em uma hash tree’;
e Nos folha de uma hash tree contétm uma lista de Conjunto de Itens e
contadores;
e Nos interiores contém uma tabela hash’;

e Funcao SubConjunto: encontra todos os subconjuntos em uma transagao.

1. Para um exemplo da aplicagdo do algoritmo, considera-se que tem-se inicialmente
uma base de dados E formado por 4 atributos {A, B, C, D}. Estes atributos ou
registros obtém em sua base um total de 5 (cinco) itens, distribuidos aleatoriamente na
base de dados conforme a Figura 3.3. A partir dai, o algoritmo efetua uma analise da

base de dados. Apos isto, efetua a contagem da incidéncia dentro da base de forma a

*HASH TREE — Em criptografia e de ciéncia da computagdo Hash arvores ou Merkle arvores sdo um tipo de
estrutura de dados que contém uma arvore de informagdes resumidas sobre um grande pedaco de dados por
exemplo, um arquivo utilizado para verificar o seu contetdo.

3HASH ou TABELA HASH - Em ciéncia da computagdo a tabela hash (de hashing, no inglés), também conhecida
por tabela de espalhamento, é uma estrutura de dados especial, que associa chaves de pesquisa (hash) a valores.
Seu objetivo ¢, a partir de uma chave simples, fazer uma busca rapida e obter o valor desejado. E algumas vezes
traduzida como tabela de escrutinio.
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ordenar o Conjunto de Itens e efetuar a contagem de cada item, gerando assim C;. O
proximo passo € efetuar a “poda” do item que ndo obtiver uma freqiiéncia na base de
dados, que para o exemplo ¢ o item 4, contendo apenas uma incidéncia na base,
gerando com isto L;. Apds, o algoritmo efetua mais uma checagem das incidéncias de
itens compostos e os ordena, gerando com isto C,. Mais uma vez o algoritmo efetua a
analise da base £ e esta analise ird mais uma vez excluir os itens que ndo possuirem
freqliéncia suficiente na base, que neste caso sdo os itens {1 2} e {1 5}, gerando o L.
Novamente se refaz a checagem das incidéncias para gerar um novo Conjunto de Itens
C; que neste caso gerou {2 3 5}; o sistema retorna as analises da base E para gerar o
L; e finaliza o processo, tendo em vista que ndo ha mais conjunto a ser gerado

contendo entdo o Conjunto de Itens L; {2 3 5}.

Base de Dados £
TID ITENS C ] Conjunto de Itens Sup L ] Conjunto de Itens Sup
A [134 {13 2 {1} 2
B 235 Analisa {2} 3 {2} 3
c |1235 —> (3} N (3} 3
D |25 {4} 1 {5} 3
(s} 3 :
1
1
L2 Conjunto de Itens | Sup C 5| Conjunto de Itens | Sup C | Conjunto de Itens :
{13} 2 {12} 1 {12} '
23} 2 {13} 2 | AnalisaE {13} '
(25} ; | € s € 45 | 4=
(35} 2 23} 2 (23}
" 25} 3 (25}
: {35} 2 (35}
o C L
e Conjunto de Itens Analisa E Conjunto de Itens Sup
{235} {235} 2

Figura 3.3: Exemplo de Aplica¢do do Algoritmo APriori.
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3.3.1. Eficiéncia e Desempenho do Algoritmo APriori

A mineragdo de regras de associacdo ¢ uma tarefa complexa e dificil por pelo menos
duas razdes: quando existirem muitos dados na base de dados e pela quantidade elevada de
atributos. Fazendo com que o tempo de execucdo do algoritmo seja linear em relagdo ao
tamanho da amostra, o nimero de passagens pela base de dados ¢ um fator que reflete neste
tempo. Além das n passagens pela base de dados, onde n ¢ a quantidade de itens do maior
conjunto de candidatos, faz com que cada passagem pelo banco de dados signifique uma
rotina de Entrada e Saida. Um outro fator ¢ o nimero de atributos que sdo freqiientes
ajudando na queda de desempenho do algoritmo como descrito a seguir.

Um método que se propde a efetuar uma melhora significativa na eficiéncia do
algoritmo, ¢ empregado como segue:

e Armazenar os contadores de Conjunto de Itens em hash-tables: Este processo se da
através de um k-Conjunto de Itens cujo contador correspondente estd abaixo do l/imiar
nao podendo ser freqiiente;

e Reducio de transacio: Uma transacdo que ndo contiver um Conjunto de Itens
freqiiente ¢ inttil para a analise dos Conjuntos de Itens;

e Particionamento: Qualquer Conjunto de Itens que ¢ potencialmente freqiiente na
Base de Dados, deve ser freqiiente em pelo menos uma parti¢ao da Base de Dados;

e Amostragem: Mineracdo de um subconjunto dos dados, suporte menor ¢ mais um
método para determinar a “completeza”;

e Contagem dinAmica do itemset: Adicione novos Conjunto de Itens candidatos

somente quando todos os seus subconjuntos sao estimados serem freqilientes.

O algoritmo APriori possui um nucleo que usa (k-1)-Conjunto de Itens freqlientes para
gerar o conjunto de k-Conjunto de Itens de candidatos freqlientes. Assim, faz uma busca e
comparacao para efetuar a coleta do score dos Conjunto de Itens candidatos.

Outro ponto que faz o algoritmo reduzir seu desempenho, ¢ a existéncia no algoritmo
de um gargalo que ¢ apresentado na geracdo de candidatos, onde sua complexidade se da em
grandes conjuntos de candidatos, como se segue:

e Necessita efetuar analise na Base de Dados de (n + /) analises, onde # ¢ o tamanho do

maior padrdo;
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Quando existe uma quantidade muito grande de itens dos conjuntos freqilientes, o
desempenho do algoritmo APriori ¢ degradada significativamente, devido ao custo
computacional e ndo ao processo de entrada e saida (E/S);

Com relacdo ao tamanho do valor do Suporte Minimo (minsup), quanto menor for o
valor especificado, maior serd a freqiiéncia de conjuntos de candidatos.

Com isto, diversos algoritmos foram propostos para resolver o problema encontrado

pelo algoritmo APriori, dentre eles destacam-se:

Algoritmos que se propde a efetuar uma redu¢do do niimero de passagens pelo banco
de dados: APrioriTid [AGR94], DHP [PAR97], DIC [BRIN97], Partition [SAV9S5],
FPGroup [HAMPEIOO];

Algoritmos que utilizam o processo de amostragem: [TOI96] e [DOM9S];

Algoritmos que se propdem a efetuar a reducdo dos candidatos: DHP [PAR97],
[CAMOO0];

Algoritmos que obtém a alternativa para aplicagao do valor de Suporte muito baixo:
MsAPriori [LIU99];

Algoritmo que se propde a trabalhar com Bases de Dados densas: MaxMiner
[BAY98], A-close [PAS99], Closet [HANOO] e Charm [ZAKO02];

Uma das primeiras abordagens incrementais, possui uma caracteristica iterativa, de
forma que a cada iteragdo realiza um acesso a base de dados D+. Este algoritmo
requer k acessos a base de dados, onde k representa a cardinalidade do maior conjunto
de itens freqiientes. E muito parecido com o algoritmo DHP: Algoritmo FUP
(CHEUNG et al., 1996);

Algoritmo Incremental de Dados, propde-se a trabalhar com a Mdxima Fregiiéncia de
Itens (MFI), algoritmo tema deste trabalho: algoritmo ZigZag (VELOSO et al.,
2002a).

3.4. Algoritmo ZigZag

A idéia principal do algoritmo ZigZag evoluiu, a partir da idéia de Mineragdo

Incremental para a extracdo de Regras de Associagdo, primeiramente introduzido por

[CHN96]. O tema central da mineragdo incremental se deu através da possibilidade de se

fazer a reutilizacdo dos céalculos minerados, com o objetivo de melhorar o desempenho das

futuras iteragdes. O nome do algoritmo ZigZag, foi inspirado no comportamento do algoritmo
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que efetua uma procura de solugdes por Conjunto de Itens com a maxima freqiiéncia de uma
forma ascendente e efetua a enumeragdo dos seus subconjuntos de uma forma descendente
(VELOSO et al., 2002).

O algoritmo ZigZag tem a finalidade de manter somente o conjunto de itens freqiientes
maximal (MFI), também conhecido como um limiar positivo, para construir de maneira
incremental uma grade de conjunto de itens fregiientes (VELOSO et al., 2002). Este algoritmo
usa o conhecimento descoberto nas fases anteriores para reduzir o custo da atualizacdo dos
Conjuntos de Itens. Os MFI sdo atualizados através de um processo de buscas retroativas
efetuadas pelos resultados das mineragdes anteriores, fazendo com que se tenha um modo
eficiente de determinar os Conjunto de Itens freqiientes. A idéia da busca retroativa para
encontrar o MFI nas grandes bases de dados esté relacionado a um algoritmo ndo-incremental
desenvolvido inicialmente em um algoritmo chamado GENMAX [GRO9S].

Pode-se destacar também a eficiéncia deste algoritmo no momento em que se desejar
alterar alguns parametros como, por exemplo o suporte minimo. A computagdo do suporte
usado em ZigZag ¢ baseada na associatividade dos conjuntos de itens (VELOSO et al.,
2002a). Este algoritmo também suporta mineracdo incremental quando antigas
transagdes sao removidas das BD e novas sao adicionadas, mantendo o conjunto de regras de
associagao coerente com os dados mais recentes, a fim de permitir com isto um elevado grau
de interatividade.

O Algoritmo ZigZag ¢ adequado para buscar regras de associa¢do confidveis por meio
da funcao estavel [LMOI1]. As regras estaveis ndo sofrem grandes mudangas ao longo do
tempo, sendo assim mais confidveis. O algoritmo também permite estabelecer um limiar de
relaxamento para atualizar apenas os conjuntos de itens freqiientes em que a variacdo de
popularidade excede esse limiar. A idéia ¢ que, se existirem poucas mudangas nos dados
relacionados a um Conjunto de Itens, as regras de seus subconjuntos provavelmente
permanecerdao muito proximas das regras originais. Por nao efetuar a atualizacdo completa na
base de dados, o algoritmo aumenta a sua eficiéncia [CAV95]. O algoritmo ZigZag ¢

composto de trés etapas principais:

1. Gravar novas transagdes e descartar as transagdes obsoletas;

2. Atualizar o Conjunto de Itens com a maxima freqiiéncia na atualizacdo de base de
dados;

3. Atualizar o suporte (Sup) dos outros Conjuntos de Itens freqiientes na base de dados.



34.1.

Definicoes Preliminares

Um Conjunto de Itens X ¢é freqiiente se o seu suporte nao ¢ mais
determinado suporte minimo (minsup);

Um k-Conjunto de Itens, ¢ um Conjunto de Itens que contém k itens;
Uma transagdo 7' ¢ um conjunto de itens (Conjunto de Itens);

I € um conjunto de Itens;

T 0 I é somente identificado como tid;

D ¢ uma base de dados das transagoes;

tidlist, ¢ um conjunto de tids que contém um Conjunto de Itens,

X ¢ denotado como L A(X).
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utilizador de um

A = (D O d')-d, usando um ponto de partida da base de dados E, um conjunto de

novas transagdes d’ sdo adicionadas ¢ um conjunto de antigas transagdes d, sdo

removidas da base, formando uma nova transacao;

Para um melhor entendimento ¢ apresentado um exemplo descrito e implementado por

(VELOSO et al., 2002a) na pagina seguinte.

Trans acoes (n ~
S -
ACTW
CDW
= e P e
ACTW ¢ acT ) (acw ) ¢ aTwW ) cTw
._ - s S A .
-
S

Figura 3.4: Arranjo da Freqiiéncia de Conjuntos de Itens Apos as Trés Primeiras Transagdes

[VELO02].



Suporte (Sup) Conjunto de Itens que aparecem TidLists
100% C,W,CW A C T w
1 1 1 1
67% A, T, AC, AT, AW, CT,
TW, ACT, ACW, ATW, 3 2 3 2
CTW,ACTW 3 3

Regra de Associacdo - Confianca (Conf) 100%
AOC, AOT, AOW, AOCT, AOCW, AOTW, ACTW,

AOCTW, ACOT, ACO W, ACO TW, AWD CT, AWD C,
AWO T, ACWOT, COW, TOA, TOC, TOW, TO AC,
TO AW, TO CW, TO ACW, TAO C,TAO W, TCO A,
TCOW, TWO A, TWO C, TADO CW, TCO AW, TACO W,
TWO AC, TAWDO C, TCWDO A, WO C

Figura 3.5: Demonstragdao do Desenvolvimento do Algoritmo ZigZag [VEL02]

Transacoes 4 cow ) !(f-;:TW-H\'
¢ foﬂﬁj C _J)

ACTW
CDW

ACTW

CDW .f"--__ --,,\ /_,-— = /__.- -.,_L\ ,.f- -._L\ -
CDTW \_P ) T ) [ cw ) (ow ) (W

— T
ra Y
I‘u__:E }____/'

Figura 3.6. Arranjo de Conjunto de Itens Apds o Incremento de Dados [VELO02].
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Suporte (Sup) Conjunto de Itens aparecem Suporte (Sup) | Conjunto de Itens Retidos
67 % D, CD 100% C
83% W, CW
Suporte (Sup) Conjunto de Itens recusados 67% T, CT
33% A, AC, AT, AW ACT, 50% W, CTW
ATW, ACTW

Figura 3.7: Desenvolvimento do Algoritmo ZigZag Apds o Incremento de Dados [VELO02].

De acordo com a ilustracdo das principais operagdes do algoritmo nas Figuras 3.4 a
3.7, neste exemplo o valor de Sup ¢ 50%. Os Conjunto de Itens protegidos sdo os Conjunto de
Itens com a maxima freqiiéncia em cada estrutura. A estrutura superior ¢ obtida através da
mineracdo da base de dados original £ em trés transacdes. A transacdo ACTW ¢é o unico
Conjunto de Itens com a maxima freqiiéncia. As regras com 100% de confianca sdo
apresentadas na Figura 3.5. A parte inferior da estrutura mostra o que acontece quando um
incremento de trés novas transag¢des for adicionado em E.

Aqui ndo existe nenhum decremento d, de forma que A = D [0 d". Com 0 mesmo
suporte minimo, a base principal demonstra ACTW. Apds a atualizagdo do incremento tem-se
CDW e CTW como os dois novos Conjunto de Itens freqiientes maximos. Deve-se observar
que mesmo neste exemplo simples, a atualizacdo afetou significativamente os resultados,
permitindo que tenha-se as caracteristicas importantes da atualizacdo do processo.
Primeiramente é possivel que o conjunto de maxima freqiiéncia de Conjunto de Itens mude
completamente, devido a sua atualizagdo, com as mudangas correspondentes nos Conjunto de
Itens freqiientes. Segundo, pode haver itens completamente novos e Conjunto de Itens que se
tornam freqiientes na atualiza¢do da base de dados.

Entdo, o principal objetivo do algoritmo ¢ reduzir o numero de Conjunto de Itens
candidatos que sdo examinados na atualizacdo da base de dados A, para decidir se sdo
freqiientes ou ndo. Sera apresentada a utilizagdo armazenada em P, alguns Conjunto de Itens
podem ser examinados apenas sobre d* ¢ d em ordem a fim de descobrir o valor do suporte,
reduzindo potencialmente a freqiiéncia do custo computacional. Entretanto, uma importante

caracteristica na busca da base maxima empregada no algoritmo ZigZag, ¢ nao ser necessario
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examinar cada conjunto de itens isolado, reduzindo em potencial o nimero dos candidatos

encontrando todos os Conjuntos de Itens.

3.4.2. Gravacao e Descarte de Transacoes

Nas gravacodes ¢ descartes de transagdes, as novas transacdes sdo gravadas criando
para cada item A, com seu tidlist em d*, de modo que com isto, no fim do processo se tenha
uma projecao vertical. Similarmente, descarta-se as transagdes obsoletas, examinando cada
item em A criando seu tidlist em d', dando forma a projecao de decremento vertical na base de
dados.

A projecdo vertical para uma atualizacdo da base de dados em A também deve ser
atualizada com as novas transagdes. Portanto, para cada item em A aumenta-se seu tidlist com

as transagdes em d* e deve-se remover os tids em d', o qual contém o item. Ou seja, para um
item X, a atualizacdo do tidlist se da através de L A(X)=( L p(X) U L 4(X)) — L & (X).

Este processo pode ser executado sempre que uma transagao € adicionada ou removida
da base de dados, onde ¢ gravado dentro ou rejeitado das proje¢des. Esta estratégia tem
diversas vantagens em curto prazo para a mineragdo incremental em regras de associacao.

Primeiramente, o aumento dos tidlists torna-se facil de determinar que a informagao
ndo ¢ a operacao atual da atualizagdo, desde que os tidlists sejam sempre requisitados
cronologicamente. Por esta razdo, ¢ também facil determinar e rejeitar as informacdes
obsoletas, executando a mineragdo em curto prazo. Segundo, ¢ facil identificar testes padrdes
emergentes e contrastes entre os Conjunto de Itens sobre as opera¢des de mineragdo. Como d*
reflete os eventos mais recentes, pode-se também verificar o impacto das decisdes como

personalizacdes, em aplicagoes de WEB, por exemplo [VELO02].

3.4.3. Determinando a Freqiiéncia dos Conjunto de Itens
Neste momento, o algoritmo ZigZag apds a gravagdo de novas transagdes e descartes
dos itens obsoletos, determina a freqiiéncia dos Conjuntos de Itens na atualizacdo da base de
dados A. O conjunto da freqiiéncia de Conjunto de Itens em A é composta pela unido dos
conjuntos de Conjunto de Itens retidos e os conjuntos de Conjunto de Itens emersos, podendo
com isto ser determinado pelos méximas freqiiéncia dos Conjunto de Itens em A [GOUO1].
Este ¢ o passo em que o ZigZag emprega a procura para a maxima freqiiéncia de

Conjunto de Itens em A. Uma busca eficiente para satisfazer as duas propriedades sdo,
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primeiramente a habilidade da execugdo computacionalmente rapida da freqii€ncia, pois esta
propriedade ¢ associada com o custo de processamento dos Conjunto de Itens candidatos.
Neste processo, para satisfazer a propriedade de aproximagao geralmente utiliza-se a estrutura
de compressdo para a representacdo dos tidlists, como diffsets ou compressdo de vetores
[GOUO1]. Segundo, a habilidade para remover facilmente os grandes filhos identificados do
espaco de busca da consideragdo. Esta propriedade ¢ associada a um numero de candidatos
gerados na procura. Para um pequenos nimero de candidatos gerados, a sua busca seria mais
rapida. Com estas funcionalidades ¢ que o algoritmo ZigZag obtém bons resultados em termos

de desempenho computacional [VELO02].

3.4.4. Técnica da Freqiiéncia Computacional

O algoritmo ZigZag possui uma particularidade, enquanto procura pela maxima
freqiiéncia de Conjunto de Itens, continuamente gera solugdes parciais. E quando uma nova
solucdo parcial surge, um novo conjunto de solugdes deve ser computado para tornar possivel
este processo de extensdes de solucdes parciais. Assim, para se resolver o desempenho da
freqliéncia computacional, o ZigZag, baseia-se na associatividade dos Conjunto de Itens sao
definidos como segue:

Dado X sendo um k-Conjunto de Itens de itens X, ... X, onde X; [/ I, L(X) € sua tidlist

e OX) = |LX)| é o comprimento de L(X) e portanto o contador do Sup de X em um
determinado banco de dados. Muitos Conjunto de Iltens sao obtidos pela jungdo dos itens
individuais ¢ o Sup ¢ obtido pela interseccio do tidlist dos itens individuais
(PARTHASARATHY et al., 1999). Desde que construiu a projegdo vertical de d" e d ¢ a
atualizag@o da projecdo vertical para A, tem-se livre acesso aos tidlists para a procura de um
item isolado em d", d e A, podendo assim, computar o Sup de alguns Conjuntos de Itens em
d’,d e A[VELO2].

O principal objetivo deste passo ¢ maximizar os nimeros de Conjuntos de Itens que
tem a sua freqiiéncia computada baseada apenas em d* ¢ d'. Assim, os Conjunto de Itens sdo
chamados de Conjunto de Itens retidos e o contador de Sup em D sdo armazenados em P.
Com isto, rapidamente descobre-se que um candidato ¢ um Conjunto de Itens retido, entdo ¢é
armazenado os contadores de Sup para os Conjunto de Itens retidos usando uma tabela hash.
Para um melhor entendimento, ¢ descrita a rotina onde a freqiiéncia para uma extensio ¢

testada no Combine_Set.
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Combine_Set(II o SM)
C=0
Paratodoy US  faca

y'=y

Sel 0 {y} forum Conjunto de Itens retido
entioo(y)=0,(/  O{y})+o, ( U{y}-0,( 0y}
sendo, o(y') =0, (/, U {y})

Se a(y') = minsup
entio C=C [ {y}

Retorne C

Figura 3.8: Geragao Otimizada de Conjuntos de Itens [VELO02].

Uma explanagdo do algoritmo ¢ uma solucdo parcial onde /;+; ¢ combinada com cada
item y em um possivel conjunto S;;, gerando assim uma extensdo. Se a extensdo for
freqiiente em )", entdo deve ser adicionada para a nova combinacao de conjunto. Logo, para
decidir se uma extensdo ¢ valida, deve-se verificar o seu suporte. Para executar de forma
rapida computacionalmente uma freqiiéncia, deve-se primeiramente verificar se a extensao /;
o U {y} € um Conjunto de Itens retido. Entdo como informado, a freqiiéncia pode ser
computada apenas em d', d e usando P, realgando dessa forma o processo computacional da

freqiiéncia [VELO2].

3.4.5. Técnica de poda

Nesta técnica, existem dois principios para uma pesquisa eficiente usando
backtracking®. Séo eles: 1 — é mais eficiente para fazer a proxima escolha de um ramo, para
ser uma combinacdo de conjuntos com poucos itens. 2 — Pose-de remover o mais rapido
possivel um né da arvore, da busca de um backtracking, podase eficazmente muitas filiais da
consideragao.

Reordenar os elementos da combinacdo de conjuntos corrente para atingir os
objetivos, sdo meios eficazes de reducdao da busca de espago. A heuristica basica empregada
por GENMAX [GRO98], ¢ classificar a combinagdo de conjuntos no incremento ordenado
para o suporte; este processo ¢ usado para produzir uma combinagdo pequena de conjuntos no
proximo nivel, desde que os itens com valor de Sup baixo tenham uma possibilidade menor de

produzir os Conjunto de Itens freqlientes.

*Backtrack — Recuo, utilizase esta nomenclatura devido a sua usabilidade comum neste tipo de literatura.
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Guiado pela mineragdao prévia dos resultados, o algoritmo ZigZag requisita
continuamente os elementos na combinagdo gerada dos conjuntos nos subseqiientes
niveis de procura de espagos, j4 que os acessos livres para estimar o Sup de Conjunto
de Itens, sdo gerados na procura, potencialmente capturando assim que possivel
algumas mudangas nas dependéncias entre a solucdo parcial e na combinagdo dos
conjuntos. Isto permite que o ZigZag comece a requisitar os elementos para produzir
ramos menores. De fato o ZigZag usa informagdes prévias para computar as
correlagoes mensuradas, entre uma solugdo parcial e a combinagdo dos conjuntos de
itens ao invés do Sup. A correlacdo pode ser usada para gerar dependéncias estatisticas
para a presenga ¢ a auséncia dos itens (i.e., itens da combinagao de conjuntos) em um

Conjunto de Itens (i.e., uma solucdo parcial), e este valor é computado por:

O H(xUx)
D . ~ . . : o
———— , em que o € uma solugdo parcial e x € um item dentro da combinacao de

O pleg*o,(x)

conjunto. Se uma espécie combinar o conjunto em ordem crescente de correlacao, a
mesma produz uma pequena combinacdo de conjuntos no proximo nivel, conduzindo
a um elevado grau de poda. Sendo assim, a utilizagdo desta otimizacdo ndo afeta a
exatidao do algoritmo desde a reordenagdo da combinagao de conjunto, apenas muda a
ordem em que a maxima freqiiéncia dos Conjunto de Itens sao gerados. Entretanto,
estas otimizagdes melhoram drasticamente a eficiéncia da procura, reduzindo o
numero de candidatos gerados, uma vez que a proxima escolha do ramo para explorar
o backtracking na pesquisa, seja provavel a boa aproximac¢do da melhor escolha
enquanto efetua a mineragdo em A. Em resumo, a principal idéia da eficiéncia da
procura empregada no algoritmo ZigZag, decorre do fato de que o algoritmo elimina
os ramos que sdo agrupados por um ramo ja minerado com a maxima freqiiéncia de
Conjunto de Itens, ¢ ¢ muito provavel que aqueles que sdo geradas anteriormente
incluem um grande numero de candidatos de Conjunto de Itens, que seriam gerados se
a ordem em que estes padroes maximos gerados for diferente. A discussdo ¢ melhor

entendida no algoritmo na figura 3.8.
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Opt_Gen_Max(/, C, I)

Para cada x [ C faca
1,10t
S, =:yUCey>x}
se/ [IS  entioumsuper conjunto em MFI ¢ retornado
C,, =Combine_Set(l .S, )
se C_ estavazio
+1
entdose I ndo temsuper conjunto em MFI entéio
MFI=MFIU/
senio
Ordenar C,  baseado na correlagdo entre / e cadaitemde

C., Opt Gen Max(_,S .1+

I+1 +1°

Figura 3.9: Busca Otimizada de MFI [VELO02].

3.4.6. Atualizando o Suporte (Sup) da Freqiiéncia de Conjunto de Itens

Apenas determinando os MFI ndo ¢ o suficiente para gerar todas as regras de
associacdo, uma vez que nao possuimos o Sup associado em cada subconjunto. Este ¢ um dos
principais aspectos negativos existente em toda a abordagem baseada em aproximagdo, uma
vez que a busca completa ao longo de toda a base de dados € necessaria para calcular a
freqiiéncia de cada subconjunto. Levando em consideracdo que em um ambiente dindmico
toda a base de dados ¢ geralmente grande, este passo certamente pode ser consumir muito
tempo.

Para evitar a busca em toda a base de dados a freqiiéncia computacional de todos os
Sub Conjuntos, novamente o algoritmo ZigZag taz uso de ambas as abordagens (méaxima e
incremental) aproximacao, percorrendo a estrutura freqiiente do Conjunto de Itens de forma
invertida (fop-down). Quebra cada k-Conjunto de Itens freqiiente maximo em subconjunto &
de tamanho (k — 7). Se a freqiiéncia do subconjunto gerada for um Conjunto de Itens retido, a
freqiiéncia em A é computada apenas sobre d* e d, somando o seu Sup conhecido na
contagem de D, para a contagem de Sup em d° e a subtragdo do Sup em d. Sendo, se o
subconjunto gerado ¢ um Conjunto de Itens emerso, sua freqliéncia deve ser computada sobre
toda base de dados atualizada. A aproximagdo incremental faz a enumeracdo invertida (fop-
down) de forma muito eficiente, desde que tenhamos os contadores de Sup em D para um
possivel nimero elevado de subconjunto gerado (i.e., todos os Conjunto de Itens retidos),
evitando com isto, interse¢des de execucao sobre a base de dados inteira para determina-las.

Com isto, precisamos apenas executar as intersegdes sobre d” e d*. Este processo itera gerando
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subconjuntos menores, bem como a computacao de suas freqiiéncias até que ndo existam mais

subconjuntos a serem verificados, em:

Update_Subsets_Support(6)

Para cada Sub Conjuntos 1 6 faga
Se o(f) ndo for atualizado ainda Entéio
Se fndo for um Conjunto de Itens retido Entdo of) = g () + 0, + (f) — g, + ()

Sendo, o(f) = o,(f)
Update Subsets Support(f)

Figura 3.10: Algoritmo de Processo de Atualizacao de Suporte [VELO2].

Apesar de todos os esforgos desprendidos no algoritmo, para algumas bases de dados
realmente densas, o processo de atualizacdo incremental, pode torna-se impraticavel a sua
utilizacdo, sabendo-se que o nimero de subconjunto pode ter seu crescimento muito elevado,
degradando por completo a desempenho do algoritmo.

Neste cenario, uma possivel estratégia ¢ dedicado ao relaxamento da atualizagdo do
processo, como segue: Se a variagdo do suporte estd acima de um ponto inicial de
relaxamento, entao ele € necessario para atualizar o subconjunto (Sub Conjuntos). Por um
lado, se a quantidade populada do Conjunto de Itens ndo mudou muito, marca-se somente a
sua popularidade de acordo com a mesma variagdo relativa observada em seu super-conjunto
(Super Conjunto), fazendo assim, o seu suporte como sendo uma boa aproximagao para o seu
real suporte em A. Mais tarde quando a superficie da mudanga acontecer (i.e., exceder o
ponto inicial de relaxamento), o conjunto, juntamente com o seu subconjunto, sera atualizado

com a sua freqii€ncia exata, como segue:

ZigZag(S, D, d", d’, minsup, mincony)

Procurar por P e recuperar a informagdo coletada na mineragdo prévia.
Procurar pord' e d . Cria o Incremento e Decremento na proje¢io vertical.
Atualizar a projecdo Vertical de A.

F =Itemfrequente emA.

Ordenar F na ordemcrescente de suporte.
MFI=0[

Opt_Gen_Max(LJ, F, 0)

Para cada 0 [IMFI faca

Update Subsets_Support(6)
Gerar as Regras de Associagdo comvalor de confianga (Conf) > a confianca minima  (minconf)

Figura 3.11: Descrigdo Geral do Algoritmo ZigZag [VELO02].



34

3.5. Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foi apresentado dois algoritmos APriori e ZigZag. APriori inicialmente
proposto em [AGR94] e o algoritmo ZigZag, inicialmente proposto por [Veloso et al. 2002A].
Ambos utilizados para a extragcdo de regras de associa¢do. Entretanto, cada algoritmo possui
uma forma diferenciada para este fim, o APriori ¢ utilizado de forma convencional,
percorrendo toda a base de dados para a busca das regras. Ja o algoritmo ZigZag ¢ usado de
forma incremental, o qual baseia-se na busca dos MFIs, utilizando o conhecimento descoberto
nas fases anteriores para reduzir o custo da atualizacdo dos Conjuntos de Itens, dando a este
algoritmo uma maior eficiéncia em grandes bases de dados. A esséncia deste trabalho ¢
efetuar um comparativo entre os algoritmos, afim de se avaliar a quantidade, qualidade e
desempenho das regras extraidas pelos algoritmos, empregados aos valores de suporte (Sup) e
confian¢a (Conf). Entretanto, estes algoritmos ndo possuem medidas de avaliagdo da

qualidade das regras, assunto este que serd discutido no préoximo capitulo.
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Capitulo IV

Medidas de Avaliacao de Regras

Neste capitulo sdo apresentadas as principais Medidas de Avaliagdo das Regras as
quais representam um importante papel neste trabalho, pois ¢ a partir das medidas de

avaliacao de regras que se faz uma analise qualitativa das regras extraidas pelos algoritmos.

4.1. Introducio a Medidas de Avaliacdo de Regras

O uso comum das medidas de avaliacdo de regras empregadas em trabalhos voltados
para algoritmos de Classificagcdo, bem como a sua eficacia comprovada em diversos trabalhos,
permitiu que se adotasse como referéncia a metodologia empregada no trabalho de
Gomes(2002), o qual efetuou um estudo da qualidade das regras de classificacao. Tendo em
vista que as medidas aplicadas sdo compativeis e validam diversos tipos de regras, tais como

Classificacdao e Associacdo, tema deste trabalho.

4.2. Regras

Usualmente utilizados nas literaturas, os sistemas de aprendizagem de maquina que
induzem regras de conhecimento s3o denotados como Corpo — Cabega, porém serdo
empregados neste trabalho os termos Body — Head, terminologia usual nos trabalhos
voltados para extragdo de regras, denotados como B — H.

As medidas de avaliagdo de regras tem o objetivo de dar uma indicacdo de forma
hipotética da for¢a de associacdo entre Head e Body demonstrada por uma regra. Assume-se
que, dado um conjunto de exemplos identificados, pode-se determinar para cada possivel
Head e Body, a verdade ou nao de Head e a verdade ou nao de Body para um determinado

exemplo.
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A indugdo das regras preditivas podem ocorrer através do aprendizado proposicional
ou de primeira ordem. Em se tratando de regras proposicionais, define-se Body como uma
conjuncdo de pares atributo-valor e Head ¢ designado pelo atributo previsto. J4 no caso de
aprendizado de primeira ordem, onde as regras sdo clausulas Prolog determina-se que Head ¢
um literal positivo e Body ¢ uma conjuncao de literais positivos e/ou negativos.

Um exemplo sé pode ser coberto por uma regra B — H se Body for verdadeiro para
esse exemplo. J4 nas regras proposicionais, um exemplo s6 € coberto quando satisfaz as
condi¢des de uma regra , onde todas as condigdes de uma regra sdo avaliadas verdadeiras e de

acordo com a descri¢cao do exemplo.

“Nas regras de primeira ordem, os exemplos descritos pelo(s) atomo(s) sdo
combinados com a cabega da regra, determinando assim a substitui¢do € pela qual as
variaveis na cabeca da regra sejam substituidas pelos termos que constarem na
descrigdo do exemplo. Assim a regra s6 pode cobrir o exemplo, se ¢ somente se Body
0 for avaliado como verdadeiro” [GOMO2].

Através deste estudo, fica claro que este trabalho se dé através de regras induzidas de

aprendizado proposicional ou de primeira ordem.

4.3. Matriz de Confusao

Uma matriz de confusdo ¢ considerada uma base padrdo para se calcular as medidas
de avaliacdo de hipdteses em problemas de classificagdo. Este procedimento também pode ser
usado para avaliar a qualidade de regras de Associagdo. Assim, aplica-se a matriz de confusao
ao conjunto como um todo, isto €, o conjunto ¢ tratado como uma caixa preta. Isto difere da
tabela de contingéncia, que refere-se a uma Unica regra que constitui o conjunto simbdlico.

O objetivo de uma matriz de confusdo ¢ mostrar o numero de previsdes corretas em
relagdo as esperadas para cada regra. Levando em consideracao os problemas de classificagao
binaria (composta por duas classes), denotadas como “+” e “-”, as escolhas sdo estruturadas
com a finalidade de predizer quando ha ocorréncia ou ndo-ocorréncia de um evento [BAROO].

Dada uma regra representada por R em um exemplo 7; = (x; »;) com sua respectiva
classe denotada por y.. Assim, pode-se aplicar a regra ao exemplo a fim de se comparar o
resultado previsto pela cabeca H da regra com a sua verdadeira classe y; do exemplo descrito.
Com isto, faz com que esta comparagao resulte em uma das quatro possiveis situagdes:

1. Se B e Hsao verdade, o exemplo serd coberto corretamente pela regra;

2. Se B ¢ verdade mas H ¢ falso, entdo o exemplo ¢ coberto pela regra de forma

incorreta;
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3. B¢ falso e H também ¢ falso, quando o exemplo ndo for coberto pela regra e a classe
prevista por H da regra ndo for a mesma classe y; do exemplo.

4. Se B falso e H ¢ verdade, entdo o exemplo € coberto pela regra de forma incorreta.

Desta forma, ao aplicar a regra a um conjunto de testes 7, que contenha n exemplos,

deriva-se a cada regra a sua matriz de contingéncia conforme a Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Tabela de Contingéncia para Uma Regra| GOMO02].

H H
B hb hb b
B hb hb b
h h n

hb = ¢ o namero de exemplos para os quais H ¢ verdade e B € verdade;
h_b = ¢ o numero de exemplos para os quais H ¢ falso e B ¢ verdade;
hb =namero de exemplos para os quais H ¢ verdade e B ¢ falso;
hb  =nimero de exemplos para os quais H ¢ falso e B é falso;
b =numero de exemplos para os quais B é verdade;
b =nbmero de exemplos para os quais B € falso;
h  =namero de exemplos para os quais H ¢ verdade;
h = namero de exemplos para os quais H ¢ falso;
n =numero total de exemplos.

Em que x ¢ a cardinalidade do conjunto X, isto ¢, x = |[X |. Assim, 4 denota a
cardinalidade do conjunto H, ou seja, & = |H |. O h representa o numero de exemplos para os

quais o H da regra ¢ verdade. Associada a cardinalidade de x, a freqiiéncia relativa f; ¢

utilizada como uma estimativa da probabilidade P(X), ou seja, P(X) = f. = % . Como por

exemplo, ao considerar a cardinalidade 4b, a probabilidade P(HB) pode ser determinada da

seguinte forma:

P(HB)=fbh=hn—b 4.1)
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Analogamente, podem ser determinados os valores das probabilidades da seguinte
forma: P(HB),P(HB)eP(H B). Através destas probabilidades, os valores de
P(B),P(B),P(H)eP(H) podem ser determinadas da seguinte forma:

P(B)=P(HB)+P(HB)ouP(B)=P(H B)+P(HB) (4.2)

Essas medidas de avaliagdo de regras, utilizadas neste trabalho estdo definidas em
forma de estimativas de probabilidade ou freqiiéncias relativas, oriundas da tabela de
contingéncia. Com isto, pode-se observar que a tabela de contingéncia ¢ uma generalizagao
da matriz de confusdo. Embora apresentada como referéncia, a Matriz de Confusao nao sera

empregada neste trabalho.

4.4. Medidas de Avaliacao de Regras

Diversas medidas foram pesquisadas e implementadas com o objetivo de auxiliar o
usudrio no entendimento e utilizagdo do conhecimento adquirido pelos sistemas de
aprendizagem de maquina. E através da tabela de contingéncia que se deriva a definigdo das
medidas de avaliagdo de regras, tendo em vista que as mesmas sdo dadas em termos de
freqiiéncias relativas, onde algumas destas medidas foram propostas inicialmente por

Piatetsky-Shapiro (1991), o qual detém a capacidade de trazer consigo alguma novidade.

4.4.1. Exemplo para Avaliacdo das Regras
Com o objetivo de ilustrar as medidas de avaliacdo das regras apresentadas a seguir,
sera considerado o exemplo de conjunto ilustrado na Tabela 4.2, adaptado de Quinlan (1993)
por BARANAUSKAS e Monard (2000). Os conjuntos de dados apresentados, contém
informacgdes de medidas didrias de condigdes meteorologicas e uma classificacao se o dia ¢
apropriado para jogar golfe, determinada por (“go”) ou ndo (“dont _go”), exemplo bastante
divulgado didaticamente no meio académico, e em Gomes (2002) através do exemplo:
Exemplos de Treinamento Voyage.
Para demonstrar um melhor entendimento, os atributos de cada exemplo sao:
e outlook: contém os valores sunny, overcast ou rain;
e temperature: ¢ um valor numérico, com a finalidade de indicar a temperatura em
graus Celsius;

® humidity: ¢ uma valor numérico indicando a umidade relativa do ar;
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e windy: assume os valores yes ou no.

Através do conjunto de dados contidos na Tabela 4.2 como um conjunto de
treinamento, foram induzidas as regras conforme demonstrada na Figura 4.1, a partir da qual
foram selecionadas trés das regras apresentadas.

Cada uma das trés regras foi avaliada através do conjunto de testes descritos na Tabela

4.4. A tabela de contingéncia para cada uma das trés regras estd descrita na tabela 4.5.

4.5. Medidas Genéricas das Regras

Seguindo o exemplo descrito anteriormente (voyage), sdo apresentadas as figuras e as
tabelas como segue: Tabela 4.2: Conjunto de Exemplos de Treinamento voyage, Figura 4.1:
Regras Induzidas a partir do Conjunto de Exemplos de Treinamento voyage, Tabela 4.3:
Conjunto de Exemplos de Teste voyage e Figura 4.2: Regras Selecionadas e Suas Tabelas de
Contingéncia. Através das tabelas e figuras s3o discutidas todas as medidas como
contribuicdo a este trabalho. Entretanto, sdo utilizados somente as medidas aplicadas as regras

extraidas dos Algoritmos APriori e ZigZag.

Tabela 4.2: Conjunto de Exemplos de Treinamento voyage [ BARANAUSKAS et. al, 2000].

Outlook Temperature Humidity Windy Voyage?
Rain 27 95 No Go
Rain 20 70 Yes dont_go
Rain 23 80 Yes dont go
Rain 25 81 No Go
Rain 21 80 No Go

Sunny 25 72 Yes Go
Sunny 21 79 Yes dont go
Sunny 26 70 No Go
Sunny 27 92 No dont_go
Sunny 30 88 No dont_go

Overcast 23 90 Yes Go

Overcast 29 78 No Go

Overcast 19 65 Yes dont go

Overcast 26 75 No Go

Overcast 20 87 Yes dont go




Figura 4.1: Regras Induzidas a partir do Conjunto de Exemplos de Treinamento voyage

(BARANAUSKAS et al., 2000).

Tabela 4.3: Conjunto de Exemplos de Teste voyage (BARANAUSKAS et al., 2000).

IF outlook = overcast
THEN CLASS =go

IF outlook = sunny
AND humidity < 78
THEN CLASS =go

IF outlook = sunny
AND humidity > 78
THEN CLASS =dont_go

IF outlook = rain
AND windy =no
THEN CLASS =go

CLASS=go

Outlook Temperature Humidity Windy Voyage?
Sunny 25 72 Yes Go
Sunny 28 91 Yes dont_go
Sunny 22 70 No Go
Sunny 23 95 No dont_go
Sunny 30 85 No dont_go

Overcast 23 90 Yes Go

Overcast 29 78 No Go

Overcast 19 65 Yes dont_go

Overcast 26 75 No Go

Overcast 20 87 Yes Go

Rain 22 95 Yes Go
Rain 19 70 Yes dont_go
Rain 23 80 Yes dont_go
Rain 25 81 No Go
Rain 21 80 No g0

40
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R1 IF outlook = overcast 415
THEN CLASS = go 5510
9 6 15
R2 IF outlook = sunny
AND humidity > 78 303
THEN CLASS =dont_go 3912
6 9 15

R3 IF outlook =rain
AND windy = no 202
THEN CLASS =go

-
(@)}
—
w

Figura 4.2: Regras Selecionadas e Suas Tabelas de Contingéncia (BARANAUSKAS et al.,
2000).

Definicao 4.4.1: Precisdo:

ACC(BHH):P(H|B):Pp(B):ﬁzj (4.3)

A precisdo de uma regra (consisténcia ou confidéncia) ¢ uma medida do quanto uma
regra ¢ especifica para o problema. Entdo, a precisdo pode ser definida como a probabilidade

condicional de H ser Verdade dado que B ¢ Verdade [LAV99].

Definicao 4.4.2: Erro:

Err(B—>H)=P(ﬁ|B)=@

S (4.4)

O erro de uma regra ¢ definido como sendo (1 — Acc(R)), entdo pode-se afirmar que
quanto maior o erro, menos precisamente a regra cobre corretamente os exemplos da sua

classe. Portanto, pode-se melhor definir o erro como:

Err(R)=1—Adcc(R)=1—P(H|B)= 1_;(;17){3):15

AB) .
5 (4.5)

Considerando as regras R;, R, e R; apresentadas na Figura 4.2, para a aplicagdo das

medidas de precisdo e erro, ambas resultam respectivamente em:
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4

A R,)=—=0.

cc(R)=5=0.800 Err(R,)=1—Acc(R,)=0.200
3

A R,)===1.

ce(R,) 3 000 Err(R,)=1—A4cc(R,)=0.000
2

Acc(R,)===1.000

ce(Rs) 2 Err(R;)=1—A4cc(R;)=0.000

Pode-se dizer que a definicdo da precisdo de uma regra tem o objetivo de avaliar
regras individuais e, por essa razao, tende a favorecer a precisao de exemplos positivos. O que
a difere da precisdo do conjunto, tendo em vista que a precisdo de uma regra, constitui a
hipotese, definida em func¢do da matriz de confusao.

A Tabela 4.4 apresenta um modelo de conjunto de exemplos de teste, com as regras

“go” como positiva e a regra “dont_go’ como negativa.

Tabela 4.4: Matriz de Confusao [GOMO2]

Regra Preditos como “go” Preditos como “dont_go”
“g0” Verdadeiros positivos Tp =8 Falsos negativos Fn=1
“dont_go” Falsos positivos Fp=1 Verdadeiros negativos Tn=>5

A precisdo do conjunto de regras ¢ utilizada como medida padrio para avaliar

hipdteses, representada pela seguinte formula:

AC (h)=Tp+ 12

" (4.6)

Aplicada ao exemplo da matriz de confusdo da Tabela 4.4, o valor da precisao da

hipotese ou precisdo da regra ¢é:

AC(h):8+%:0.867

Desta forma, pode-se notar que a precisdo de uma regra, ¢ de fato o mesmo que a
confidéncia no aprendizado das regras de associagdo, sabendo que as regras de associagdo

admitem que Head seja uma conjuncao de atributos. Entdo, a precisao de uma regra pode ser
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usada também para medir a confiang¢a de uma regra na predigao de casos positivos, tendo em

vista que ela mede o quao foram corretos os resultados retornados.

Defini¢ao 4.4.3: Confian¢a Negativa: NegRel (B— H )=P(H|B)
A confiangca negativa € o correspondente a precisao, todavia, para os exemplos que
ndo sao cobertos pela regra. Define-se como a probabilidade condicional de H ser falso dado

que B também ¢ falso, como apresentado na equagao:

NegRel(R):P(FIU_?):%:%:% .

Para problemas de classificacdo bindria, a confianca negativa da hipotese ¢ computada

da seguinte forma:

Tn
NegRel (h)=
Tn+Fn (4.8)

Aplicado ao exemplo das regras R;, R, e R; da Figura 4.2, a confianca negativa de cada

regra resulta respectivamente em:

NegRel(Rl)zls—OZO.SOO

NegRel (R2)=19—2=O.750

NegRel (R3):%:O.461

De acordo com a matriz de confusdo da Tabela 4.4, o valor da confianca negativa da
hipotese ¢:

5
NegRel (h)=—>—=0.833
egRel (h)=5=7
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Defini¢ao 4.4.4: Sensitividade (Completeza ou Recall’): Sens(B— H)=P(B|H)

E uma medida do numero (relativo) de exemplos da classe prevista em H cobertos
pela regra. E semelhante ao recall de casos positivos usados em recuperagdo de informagio.
Esta medida define-se como a probabilidade condicional de B ser verdade dado que H ¢

verdade. Quanto maior a sensitividade, mais exemplos sdo cobertos pela regra.

P(HB) [ _hb

Sens(R)=P(B|H)= )7, “9)

Nos casos de classificacdo binaria, conforme abordado anteriormente, a sensitividade
da hipotese mede a fragdo de verdadeiros positivos que sdo corretamente classificados, isto €,

um recall de casos positivos, dado por:

Tp
Sens (h)=
Tp+Fn (4.10)

Defini¢io 4.4.5: Especificidade: Spec(B—H )=P(B|H)

A especificidade de uma regra ¢ o correspondente a completeza, todavia, para os
exemplos que nio sdo cobertos pela regra R. E definida como a probabilidade condicional de
B ser falso dado que H ¢ falso, ou seja:

Spec(R):P(B“?[):P(HB) ', h%b

P(H)  [3 @.11)
O recall dos casos negativos na recuperacao de informagao ¢ dado por:
Sens (h)= T TnF
n+ i (4.12)

Considerando as regras R;, R, e R; da Figura 4.2, a sensitividade e a especificidade de

cada regra resulta em:

> Recall — Chamada de volta, recolha de produtos defeituosos, mandar de volta. Esta é uma expressdo usual
computacionalmente para a Defini¢do: Sensitividade.
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Sens(R1)=g=0.444 Spec(R,)Z%ZO.833
_3_ _9_
Sens(Rz)—g—O.SOO Spec(Rz)—g—l.OOO
2 6
Sens(R3)=§=0.222 Spec(R3)=g=l.000

Para a matriz de confusdo da Tabela 4.4, o valor da sensitividade e da especificidade

da hipotese ¢:

Sens (h)=%=0.889

Spec(h)=55?=0.833

Definicao 4.4.6: Cobertura: Cov(B—H )=P (B)

A cobertura de uma regra é uma medida do ntimero (relativo) de exemplos cobertos
pela regra R. Como tal, é uma medida de generalidade da regra. E definida como a
probabilidade de B ser verdade, isto €, quanto maior a cobertura, maior o numero de exemplos

cobertos pela regra R.

Cov(R)=P(B)=f,=2
" (4.13)

Defini¢io 4.4.7: Suporte: Sup(B— H)=P (HB)

O suporte de uma regra ¢ uma medida do nimero (relativo) de exemplos cobertos
corretamente pela regra R. E definido como a probabilidade de H e B serem verdade. Quanto
maior o suporte, maior o numero de exemplos da regra em questdo que sdo cobertos

corretamente pela regra R.
hb
Sup(R)=P(HB)=f ,,=—
" (4.14)

Cabe notar que, diferentemente das medidas anteriores, o suporte ¢ simétrico em H e

B, ouseja, Sup(R)=P(HB)=P(BH) .
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Considerando as regras R;, R, ¢ R; da Figura 4.2, a cobertura e o suporte de cada regra

resulta respectivamente em:

5
Cov(R,)=2==0.333 Sup(Rl):%:0.267

Cov(Rz)zliS:o.zoo Sup(R2)=13—5=0.200

Cov(R3):%=O.l33 Sup(R3):%:O.l33

Defini¢ao 4.4.8: Novidade: Nov(B— H)=P(HB)—P(H)P(B)

Esta medida tem a intengdo de mostrar o quanto uma regra ¢ interessante, nova ou fora
do comum. A medida Novidade, foi inicialmente apresentada Piatetsky-Shapiro (1991), como
sendo uma medida PS(R). Uma medida de novidade ¢ definida através da estrutura da tabela
de contingéncia, Tabela 4.1.

Entdo, define-se uma regra B — H como sendo nova se a probabilidade de B e H
ocorrerem juntos e nao puder ser inferida pelas probabilidades de B e H isoladamente, ou seja,
B e H ndo sio estatisticamente independentes.

Esta medida ¢ obtida comparando o valor esperado P(HB) com os valores de P(H) ¢
P(B). Quanto mais o valor esperado for diferente do valor observado, maior sera a
probabilidade de existir uma correlacdo verdadeira e inesperada entre B e H. Pode ser
demonstrado que -0,25 < Now(R) < 0,25, e quanto maior um valor positivo, mais forte ¢ a
associacdo entre Be H . Se Nov(R) = 0, entdo a regra nio é interessante, nem nova ou fora do
comum.

Assim sendo, a novidade de uma regra sera:

NovR)=PUHB)~P(H) P(B)= fu= - =162 s

Para as regras R;, R, e R; da Figura 4.2, a novidade de cada regra resulta

respectivamente em:
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3 (63
Nov(R,)===——-==]=0.120
ov(R)=13 (15 15)

2 (9 2
Nov(R,)=-=—| == |=0.053
ov(R)=13 (15 15)

A satisfacdo de uma regra ¢ medida pelo aumento relativo na precisdo entre a regra
B — verdade ¢ a regra B — H. Esta medida tem a capacidade de promover um equilibrio

entre regras com diferentes condi¢des e conclusoes.

fhb
_p(E)-PHEIB) TS, Jib n
Sle(R)— PH - fil —1—(7 Z) (416)

(H|B)-P(H)

E relativamente simples demonstrar que Satz(B— H)= P ) uma vez que

P(H)-P(H|B)=(1-P(H))-(1-P(H|B))=P(H|B)—P(H) . Observa-se que Sat(R)
esta relacionada diretamente com Acc(R), pois Sat(R) = sss® Acc(R) = 1. Porém, diferente da
precisdo de uma regra, a satisfagdo leva em conta o total da tabela de contingéncia, tratando a
associagdo de diferentes A para um mesmo B de uma regra, transformando-se na regra mais
indicada para as tarefas de descoberta de conhecimento [GOMO02].

Considerando as regras R;, R, ¢ R; da Figura 4.2, a satisfagdo de cada regra resulta

respectivamente em:

Sat(Rl)z(%—l)gl—iZO.SOO
Sat(Rz)z(%—g)g 19—5=1.000
Saz(R3)=(1i—%)_%=1 000

fsss — Se e somente se.
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Para uma melhor avaliacdo da aplicacao das regras, a Tabela 4.5 demonstra todos os
valores das medidas genéricas de avaliacdo de regras obtidas para cada uma das trés regras

R, R; e R; da Figura 4.2, utilizadas para ilustragdo [LVR99].

4.6. Medidas Relativas de Avaliacao de Regras

Nesta se¢do ¢ apresentada a utilidade de um conjunto de medidas para o
descobrimento de conhecimento proposto por Lavrac et. al, (1999), demonstrando uma sintese
das medidas aplicadas. A medida que inspirou a elabora¢ao desta sintese foi a medida
novidade, pelo fato de ser considerada uma medida relativa, uma vez que compara o suporte
esperado sobre a suposi¢do de independéncia estatistica, demonstrada na Defini¢do: 4.4.7 da

secdo anterior.

Tabela 4.5: Valores das Medidas Genéricas de Avaliacdo das Regras [GOMO02]

Medidas Regras
R, R, R;
Acc (B — H) 0.800 1.000 1.000
Err(B — H) 0.200 0.000 0.000
NegRel(B — H) 0.500 0.750 0.461
Sens(B — H) 0.444 0.500 0.222
Spec(B — H) 0.833 1.000 1.000
Cov(B — H) 0.333 0.200 0.133
Sup(B — H) 0.267 0.200 0.133
Nov(B — H) 0.067 0.120 0.053
Sat(B — H) 0.500 1.000 1.000

Definicao 4.4.10: Precisdo Relativa: RAcc(B—H) = P(H|B) — P(H)

A precisdo relativa de uma regra R = B—H ¢ o ganho de precisdo obtido em relagdo
a uma regra padrdo frue —H, isto é, uma regra que avalia B como verdade para todos os
exemplos. Neste caso, uma regra so interessa se melhorar a precisdo da regra padrdo. Entdo a

medida relativa é definida como:

S
Iz

hb_h
b n (4.17)

RAcc(R)=P(H|B)—P(H) ==



49

Uma outra forma de ver a precisdo relativa de uma regra ¢ como uma medida de
utilidade de conexdo de um corpo B com uma dada cabeca H. Assim, considerando as regras

R, R; e R; da Figura 4.2, a precisdo relativa de cada regra resulta respectivamente em:

RAcc(Rl):%—I—QSZO.ZOO
RAcc(Rz):%—l—6520600
RAcc(R3)=%—%_—O 400

Defini¢iio 4.4.11: Confianga Negativa Relativa: RNegRel(B—H)= P(H|B)—P(H)
A confianga negativa relativa € o anédlogo a precisdo relativa para os exemplos que

ndo sdo cobertos pela regra. Nesse caso, a regra padrao € falso — H , ou seja:

RAcc(R)=P(H|B)-P(H )_M_fh @_ﬁ

n (4.18)

Defini¢ao 4.4.12: Sensitividade Relativa: RSens(B—H)= P(B|H)—P(B)
A sensitividade relativa tem o objetivo de medir o ganho de sensitividade obtido em
relagdo a sensitividade de regra padrdo ¢ B — verdade, isto ¢, uma regra que avalia H como

verdade para todos os exemplos.

e hb h
7o DT (4.19)

RNegRel (R)=P(H|B)—P(H)=

Definicdo 4.4.13: Especificidade Relativa: RSpec(B—H)= P(B|H)—P(B)
Andloga a medida sensitividade relativa para os exemplos que ndo sdo cobertos pela

regra. Entdo neste caso, a regra padrdo é B — verdade, ou seja:

RSenS(R)ZP(B|H)—P(B)—ﬁ_fb hb z (4.20)
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Desta forma, deve-se observar que a visdo utilizada na construcdo dessas medidas,
primeiramente desenvolve o B da regra para depois encontrar um H apropriado para esse B.
Considerando as regras R;, R, e R; da Figura 4.2, da confianga negativa, a sensitividade

relativa e a especificidade relativa de cada regra resultam respectivamente em:

RNegRel(Rl)ZliO—%ZO.IOO
_9_9_
RNegRel (R.)= >~ —==0.150
RNegRel(R3):%—l—65:0.061
4 5
R R )=———=0.111
Sens(R,) 3 15 0
3 3
RS R,)==——-=0.300
ens (R,) T
2 2
RS R,)=———=0.089
ens (R,) 5 13
_5_10_
RSpec(Rl)—6 T 0.167
9 12
RSpec(R,)=2—-==0.2
Spec (R,) 5 15 0.200
6 13
RS, R,)=———==0.133
pec(R,)=5 12

O ponto mais importante referente as medidas relativas ¢ que elas dispdem mais
informacgdes sobre a utilidade de uma regra do que as informagdes fornecidas pelas medidas
absolutas. Como por exemplo, se em uma tarefa de predi¢do a precisdo de uma regra for
menor que a freqiiéncia relativa da regra que a prediz, entdo tal regra tem um desempenho
ruim, independente da sua precisao absoluta [GOMO2].

Entretanto, existe um complicador com relagdo a precisdo relativa: pois € facil obter
uma alta precisdo relativa para regras especificas, isto &, regras com baixa generalidade
(generalidade = P(B)). Para que se possa contornar esse complicador, uma variante é proposta

em Lavrac et al., (1999), onde ¢ atribuido um peso para cada medida. Este peso promove um
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balanceamento (“frade off”) entre a generalidade e a relatividade destas medidas, conforme

descrito a seguir.

4.7. Medidas Relativas de Regras com Peso

Definicao 4.4.14: Precisdo Relativa com Peso:

WRAcc(R)zP(B)(P(HAB)—P<H>>=fb(@—f,,)=§(@—ﬁ)

b n (4.21)

A precisdo relativa com peso efetua um balanceamento entre generalidade e precisao
relativa. Esta medida ¢ muito utilizada na literatura como uma medida de ganho, a qual tem a
funcdo de avaliar a utilidade de um /iteral L considerado para estender o corpo de B de uma

P(BL)
P(B)

regra: (P(H|BL)—P(H|B)) -

Desta forma, considerando as regras R;, R, ¢ R; da Figura 4.2, a precisao relativa com

o peso de cada regra resulta respectivamente em:

1515

3 /(3 6
RAce(R,)=—2 -2 |=0.12
WRAcc(R,) 15(3 15) 0.120

2 (2 9
RAce(R,)=-=- £ —=|=0.
WRAcc(R,) 3 (2 15) 0.053

Objetivando disponibilizar um melhor entendimento de medidas de avaliagdo de

regras, demonstra-se na seqiliéncia o resultado, através de um teorema.

Teorema 4.4.1: Racc(R) = Nov(R)
Prova.
WRAcc(B — H) = P(B)(P(H|B) — P(H))
= (P(B)P(H|B) - P(B)P(H))
= P(HB) — P(H)P(B)
= Nov(B — H).
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O teorema 4.4.1, tem as seguintes implicagdes:

1. Regras com alta precisdo relativa com peso também tém alta novidade e vice-
versa;

2. Alta novidade ¢ alcancada pelo balanceamento entre a generalidade e a
precisdo da regra, obtido em comparagdo com a regra trivial frue — H. Assim
pode-se afirmar que, uma ter uma alta precisdo relativa ndo ¢ o suficiente para
concluir que uma regra seja interessante, uma vez que ¢ necessario também

que ela seja suficientemente genérica.

A importancia deste teorema ¢ estabelecer um elo entre as medidas de avaliagdo de
regras. Deve-se observar também, que a precisao relativa com peso ¢ uma medida
fundamental de avaliagdo de regras, pois, dispde de um balanceamento entre precisdo e

outras medidas supervisionadas, como serd apresentado na seqiiéncia.

Definicao 4.4.15: Confian¢a Negativa Relativa com Peso:

WRNegRel(R)=P(B)(P(H|B)—P(H))= fb(ﬂ—fh) (h,;b Z) (4.22)

O uso do peso P(B) ¢ motivado pelo fato da maioria das regras muito gerais terem uma

confianga negativa alta.

Definicao 4.4.16: Sensitividade Relativa com Peso:

WRSens(R)=P(H )(P(B|H)—P(B))= fh(ﬁ_fb) %(}Z_b_%)

h

(4.23)

Definicdo 4.4.17: Especificidade Relativa com Peso:

WRSpec(R)=P(H)(P(B|H)-P(B))= fh(ﬂ_fb) _(Z_%) (4.24)
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Da mesma forma que nos casos anteriores, os pesos t€m como objetivo a prevencao de
solucdes simples. Considerando as regras R;, R, e R; da Figura 4.2 a confianca negativa, a

sensitividade e especificidade relativas com peso de cada regra resultam respectivamente em:

_10 (5 _61\_
WRNegRel R,)=— (10 15) 0.067
12(9 9
RNegRel(R,)=~2-| 22 |=0.12
WRNegRel (R) 15(12 15) 0.120
13(6 6
RNegRel(R,)=->[ & 6 |-
WRNegRel (R,) 15(13 15) 0.053
9 (4 5
RSens (R, )=—| = —=>1=0.06
WRSens(R,) 15(9 15) 7
6 (3 3
RSens(R,)=2( 2 -2 |=0.12
WRSens(R,) 15(6 15) 0.120
9 (2 2
WRSens(R,)=—-| £ —=-]=0.053
ens(R;) 15(9 15)
6 (5 10
RSpec(R,)=2 2 -2
WRSpec(R)) T (6 15) 0.067
9 (9 12
WRSpec(R,)=—| 2 —~=|=0.120
pec(Ry) 15(9 15)
6 (6 13
RSpec(R,)==-2—21=0.053
WRSpec(R,) 15(6 15)

Percebe-se que estas medidas sdo as iguais para cada uma das trés regras, a partir do
que, ¢ possivel estabelecer uma relagdo entre as quatro medidas padrao de avaliagao de regras

supervisionadas, a partir do relacionamento destas com as suas variantes com peso [GOMO02].
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Teorema 4.4.2: WRAcc(R) = WRSens(R) = WRSpec(R) = WRNegRel(R)

prova.

WRAcc(B—H)

WRAcc(B—H)

WRAcc(B—H)

P(B)(P(H|B)—P(H))
P(HB)—P(H)P(B)
P(H)(P(B|H)-P(B))
WRSens(B—H ).

WRSpec(B—H )
WRSpec(B— H ).
P(B)(P(H|B)-P(H))
WRnEGrEL(B— H)

Para melhor entendimento, a Tabela 4.6 mostra de forma condensada os valores das

medidas relativas de avaliagdo de regras, com e sem peso, obtidas para cada uma das trés

regras empregadas, como exemplo de ilustragao.

Tabela 4.6: Valores das Medidas Relativas de Avaliagdo das Regras

Regras
Medidas
R, R; R;
RAcc (B — H) 0.200 0.600 0.400
RNegRel(B — H) 0.100 0.150 0.061
RSens(B — H) 0.111 0.300 0.089
RSpec(B — H) 0.167 0.200 0.133
WRAcc(B — H)' 0.833 1.000 1.000

"Medidas Relativas com Peso WRAcc(B — H) = WRSens(B — H) = WRSpec(B — H) = WRNegRel(B — H)
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4.8. Consideracoes Finais do Capitulo

O objetivo das medidas de avaliacdo de regras ¢ prover ao usuario uma forma de
focalizar sua atengdo sob aquelas regras que melhor se destacam de forma sustentada pelos
dados, isto €, concentra a aten¢do sob as regras de maior qualidade. Com isto, estas medidas

sdo apresentadas no proximo Capitulo como parte do tema deste trabalho.
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Capitulo V

Metodologia

Neste capitulo ¢ apresentada a metodologia empregada neste trabalho, bem como a
utilizacdo dos algoritmos propostos, a analise do desempenho que cada algoritmo obteve ¢ a
aplicacdo das medidas de avaliagdo de regras nas principais regras obtidas. Por fim a

interpretacao dos resultados obtidos.

5.1. Introducio da Metodologia Empregada

O presente trabalho trata da comparagdo de dois algoritmos de extragdo de regras de
Associacdo, o Algoritmo ZigZag e o Algoritmo APriori. O que justificou a utilizagdo dos
algoritmos, foi a caracteristica diferenciada do algoritmo ZigZag, o qual possui a viabilidade
de poder ser utilizada em bases de dados de tamanho elevado para a extracdo de regras de
associacdo de forma Incremental, que ¢ o mesmo proposito do algoritmo APriori, porém de
forma normal, permitindo uma analise de teor comparativo entre os resultados obtidos. Diante
disto, o objetivo do trabalho ¢, além de analisar o desempenho dos algoritmos, também
analisar a qualidade das regras obtidas.

A metodologia empregada neste trabalho, estd dividida em 3 fases composta por 6
estagios distintos. A primeira fase ¢ a Fase da Descoberta do Conhecimento, onde sdo
empregadas as etapas do KDD, composta por trés estagios distintos: O primeiro versa sobre a
defini¢do dos algoritmos empregados e seus valores de suporte e confianga para a extragao
das regras. Este estidgio ¢ essencial para a defini¢do da viabilidade do trabalho proposto. No
segundo estagio ¢ realizada a defini¢do das bases de dados empregadas afim de comparagado
dos resultados. Neste estidgio, ¢ definida a quantidade de bases de dados disponivel a ser

utilizada pelos algoritmos, a dimensdo das bases de dados, o periodo de dados contido em
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cada base, bem como suas caracteristicas para a extragdo de regras. No terceiro estagio, ¢
efetuada a aplicagdo dos algoritmos. Nele, as bases de dados devem ser adaptadas para que
ambos os algoritmos possam interpretar os dados, para a extragdo das regras de associacao.
Finaliza-se assim, a primeira fase.

A segunda fase ¢ a Fase Estatistica. Nela sdao aplicadas diversas equacdes
matematicas, objetivando realizar um comparativo entre as regras obtidas dos algoritmos. Esta
fase ¢ composta por dois estagios: No primeiro estagio ¢ efetuada a avaliagdo do desempenho
obtida de cada algoritmo em cada regra extraida, bem como os artificios utilizados para
efetuar a comparagdo entre as regras. Neste estagio, sao demonstrados os graficos de
desempenho do tempo e da quantidade de regras obtidas para cada valor de suporte e
confianga obtido de cada algoritmo, bem como um comparativo da posicao das regras obtidas
entre os algoritmos de acordo com a sua ordem de classificagdo. O segundo estagio versa
sobre a aplicacdo das medidas de avaliacdo de regras de associagdo. O objetivo € avaliar a
qualidade das regras extraidas utilizando diversas medidas de avaliagdo que sao referéncia nas
bibliografias de avaliacdo de regras de associagdo, finalizando assim esta fase. Por fim, a
terceira e ultima fase, que ¢ a Fase de Conclusdo, composta pela etapa de Interpretagdo dos
Resultados, que tem o objetivo de efetuar a interpretacdo dos resultados obtidos,
demonstrando a viabilidade e aplicabilidade dos algoritmos propostos. Com o objetivo de
melhor apresentar as definicdes acima, a Figura 5.1 demonstra as trés fases e suas etapas

aplicadas neste trabalho.
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1* Fase
Descoberta do Conhecimento

Definicao dos
algoritmos

Aplicagﬁo dos |- } Algoritmo APriori
algoritmos |- ---- P Algoritmo ZigZag

Defini¢do das
Bases de Dados

Metodologia da
Aplicagdo das Medidas
de Interesses e
avaliagdo das Regras

2* Fase
Fase Estatistica

Avaliag¢do do
Desempenho das

Regras

Aplicagdo das
Medidas de
Avaliagdo de Regras

3* Fase
Fase de Conclusio

Interpretagédo dos

Experimentos ¢
resultados

Figura 5.1: Fases Aplicadas a Comparacao das Regras de Associa¢do Extraidas pelos
Algoritmos APriori e ZigZag.

5.2. Definicdo dos Algoritmos

Uma das mais complexas fases deste trabalho, ¢ a defini¢ao dos algoritmos. Nela todo
o processo pode ser comprometido, tendo em vista a caracteristica, evolu¢ao, compatibilidade,
tempo, aplicabilidade etc. Neste trabalho, optou-se por utilizar os algoritmos APriori e
ZigZag, para melhor representar duas formas distintas de extracdo de regras de associag@o. O
algoritmo APriori faz a extragdo de regras de associacdo de forma Normal e o algoritmo
ZigZag de forma Incremental. O algoritmo APriori aqui utilizado foi uma implementacao do
Professor Bart Goethals’ (junho de 2006), baseada na implementagio de Agraval et al. (1996),
e estd disponivel na internet, no enderego http://www.adrem.ua.ac.be/~goethals/software/.

"Bart Goethals — Professor in the departement of Mathematics and Computer Science at the University of
Antwerp. — Middelheimlaan 1 B-2020 Antwerpen, Belgium.


http://www.adrem.ua.ac.be/~goethals/software/
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Esta implementacdo foi uma das mais eficientes aplicada as bases de dados utilizadas neste
trabalho, tendo em vista que dispde do recurso de ser aplicada em bases de dados, tanto
literais como numeral, base esta como pré-requisito para a compatibilidade no uso do
algoritmo ZigZag, facilitando assim, a aplicacdo de ambos os algoritmos ao mesmo tipo de
bases de dados. Uma outra particularidade deste algoritmo, foi a facilidade como ele se
comporta mediante a uma base de dados relativamente densa.

Esta implementacdo do APriori, estd dividida em duas partes distintas, a primeira, tem
o objetivo de buscar os conjuntos de itens freqiientes na base de dados, e a segunda, utiliza o
conjunto de itens freqiientes encontrados para a geragao das regras.

Por motivo de ndo ser encontrada documentacao da utilizagdo deste algoritmo, ¢
apresentado a sintaxe da utilizacdo do programa neste trabalho, o qual foi empregada em um
sistema operacional Linux conforme descrito na Sec¢do 5.3, através de linha de comando, com

o seguinte formato:

1. ./APriori <base de dados> <tipo de dados> <Valor de Suporte Minimo>
[Saida do arquivo de Conjuntos] - (para encontrar os conjuntos de itens
freqiientes), e

2. ./rules < Arquivo de Conjuntos> <Valor de Confianga Minima> [Saida dos

Arquivos de Regras] — (para encontrar as regras de associagao).

O outro algoritmo empregado neste trabalho ¢ uma implementagdo baseada na idéia de
Cheung et. al., (1996), disponibilizado por e-mail através do Sr. Adriano Alonso Veloso®. Este
algoritmo tem como idéia principal, manter a maxima freqiiéncia dos conjuntos de itens.
Conhecido como um limiar positivo, para construir de forma incremental uma grande
freqiiéncia de conjunto de itens. Ele possui trés etapas principais:

1. Gravar as novas transagoes e descartar as transagdes obsoletas;

2. Atualizar o conjunto de itens méximos freqlientes na atualizagdo da base de
dados;

3. A atualizagdo do suporte para uma freqiiéncia de conjunto de itens na

atualizacao da base de dados.

8Adriano Alonso Veloso — Professor Universidade Federal de Minas Gerais, Instituto de Ciéncias Exatas,
Departamento de Ciéncia da Computagdo. Belo Horizonte, Brasil.
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De forma andloga a utilizagdo do algoritmo APriori, ndo foi possivel encontrar
documentagao sobre a utilizagdo do algoritmo ZigZag. Dessa forma, ¢ apresentada a sintaxe
de utilizagdo do programa para a utilizacdo do algoritmo, foi empregada em um sistema

operacional Linux, através de linha de comando, com o seguinte formato:

Jzigzag -1 <Base de Dados> -o <Saida do arquivo> -p <Saida do arquivo p/ futuras
execucdes> -s <valor de suporte minimo> -c¢ <valor de confianga minima> -m <Numero de

transagoes™>

A 1idéia inicial da utilizacdo destes algoritmos, ¢ utilizar implementagdes ja
consagradas na extragdo das regras, sem sofrer alteracdes do formato original de seus
desenvolvedores. Fazendo com que os dados coletados para a comparagdo principalmente no

sentido de desempenho, tenha uma maior credibilidade dos seus resultados.

5.3. Definicdo das Bases de Dados

Esta etapa consiste em preparar o ambiente para a execu¢do dos algoritmos de regras
de associa¢do. Para tal, ¢ necessario a preparacdo dos dados de forma a seguir as
configuragdes basicas de cada algoritmo empregado neste trabalho. Levando em consideragao
que os dados foram extraidos de uma base real, estes dados sofreram uma alteracao no sentido
de preservar as informagdes reais da empresa.

Os dados constantes nesta base foram extraidos de um Data Warehouse’ de forma
numérica, definidos mediante a condi¢do de que deveria conter duas bases de dados de
tamanho e periodos distintos. Entdo, utilizou-se dados historicos do ano de 2005, formando
duas bases com dois periodos: a primeira base contém dados pertinentes a seis (6) meses de
informacdo (Janeiro a Junho), contendo 482.286 registros. A segunda base contém dados
pertinentes aos 12 meses do ano de 2005 (Janeiro a Dezembro), contendo um total de
5.075.715 registros. Esta quantidade de registros ¢ quantidade final, tendo em vista que ambas
as bases passaram pelo processo de KDD, nas fases de consolidagdo, selegdo, pré-
processamento e transformacdo dos dados, ficando com 12 caracteristicas demonstradas na
Tabela 5.1 para a extragdo das regras. A diferenca da quantidade de registros efetuados em um

periodo, se deu por conta de um processo de transicdo na empresa, em que no primeiro

’Data Warehouse — (armazém de dados) ¢ uma colegdo de dados, organizados por assunto, integrados, nio-
volateis, historicos, cujo propdsito € fornecer suporte a tomada de decisdo nas organizagdes.
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periodo (janeiro a junho/2005), os processos eram manuais. A partir de julho, foi
automatizado todo o mecanismo de controle destes processos, fazendo com que o nimero de
registro fosse atualizado on-line, conforme mostra a Tabela 5.3 contendo as bases que foram

definidas e homologadas para utilizacdo dos algoritmos.

Tabela 5.1: Tabela das Caracteristicas das Cases de Dados

Nome Descricao
Tipo de pessoa Fisica ou Juridica;
Situagdo Ativo, Desligado ou Inativo;
Cddigo da Especialidade Cddigo da especialidade atendido na guia;
Codigo Prestador' Solicitante Cddigo do Prestador que solicitou o exame;
Cddigo da especialidade do Cddigo da especialidade do prestador que
Prestador Executante executou o exame;

Situacdo do Prestador executante | Situagdo do Prestador executante: Ativo,
Inativo ou Desligado;

Cddigo do Servigo Cddigo do servigo executado;

Cddigo do Usuario Cddigo do usuario que utilizou os servigos;
Idade Idade do Usuario;

Estado Civil Estado civil do usuario: solteiro, casado,

desquitado, divorciado, viuvo e outros.

Sexo Sexo do usuario: masculino ou feminino;

Cddigo do Plano Cddigo do Plano do usuario.

O campo pertinente a Idade, colocada nesta base de dados, seguiu as recomendagdes
da ANS', que determina uma tabela de faixa etaria apresentada na Tabela 5.2. e codificada
para melhor representar na base de dados. Esta faixa de idade vem de encontro a uma das
etapas do KDD, a Transformacao, que tem a fun¢do de reduzir o niimero de amostras,

atributos, intervalos de atributos e normaliza-los'?.

Prestador — Nome usualmente utilizado para empresas que prestam servigos especializados, tal como
laboratorio de analises clinicas.

"4ANS — Agéncia Nacional de Saude Suplementar.

“Normalizar — tornar(-se) normal, regularizar(-se). Este termo aqui empregado, tem o sentido de ajuste dos
dados de acordo com a necessidade do algoritmo proposto.
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Tabela 5.2: Tabela de Faixa Etéria Definida pela ANS

Faixa Etaria Cédigo
00-18 anos 111
19-23 anos 222
24-28 anos 333
29-33 anos 444
34-38 anos 555
39-43 anos 666
44-48 anos 777
49-53 anos 888
54-58 anos 999
59 ou mais 1010

Tabela 5.3: Tabela de Base de Dados

Nome da Base Quantidade de Registros | Tamanho da Base (Mb) Periodo
BDDTS_janjun2005.Apr 482.286 37Mb Janeiro a Junho/2005
BDDTS _jandez2005.Apr 5.075.715 395Mb Janeiro a Dezembro/2005

5.4. Aplicaciao dos Algoritmos

Nesta fase foram aplicados os algoritmos mediante a definicdo dos valores de suporte
e confianga, os quais sao 10%, 30%, 45% e 60%. Estes valores foram empregados de forma
alternada entre si, para cada arquivo de regras geradas e algoritmo empregado. Esta
sistemdtica permite gerar um total de 16 experimentos conforme apresentado na Tabela 5.4
para cada algoritmo e apresentado na Figura 5.2, totalizando em 32 experimentos aplicados

nas duas bases para cada algoritmo empregado.
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Tabela 5.4: Tabela dos Valores para Suporte e Confianga

Experimentos | Nivel de Suporte | Nivel de Confianga
1 10 10
2 10 30
3 10 45
4 10 60
5 30 10
6 30 30
7 30 45
8 30 60
9 45 10
10 45 30
11 45 45
12 45 60
13 60 10
14 60 30
14 60 45
15 60 45
16 60 60
Bases de 50% 55% 100%
Dados I e II
APriori Zig-Zag

v

Comparagdo das <
Regras Geradas

Figura 5.2: Sistematica da Comparagao das Regras Geradas

Ambos os algoritmos foram executados na seguinte plataforma: ~ Um servidor AMD

Opteron™ 248, bi-processado 2GHz com 4Gb RAM, Sistema Operacional Linux — Ubuntu
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6.10 — 64bits, Kernel — linux Hercules 2.6.17-11-generic#2SMP, UTC 2007 x86 64
GNU/Linux e banco de dados MySQL 5.0.

5.4.1 Aplicacio do Algoritmo APriori

O algoritmo APriori utilizado neste trabalho, ¢ composto de dois programas. O
primeiro programa denominado APriori, tem a funcdo de gerar os conjuntos de itens e o
segundo programa denominado rules, utiliza o conjunto gerado pelo programa anterior para
extrair a combinagdo de regras. Assim, pode-se afirmar, conforme apresentado na Figura 5.3,
a seguinte definicao do algoritmo empregado que possui dois modulos principais:

I. Identificagdao dos conjuntos mais freqlientes;

Figura 5.3: Estrutura do Programa A4 Priori[SOU00]

II. Indugdo de regras de associacao.
Confianga Minima
Conjuntos mais
dos Conjuntos

Tra\a;ﬁes)
Q% Inducéo
mais Freghentes de Regras ,\\_J

Regras
Suporte Dutros
Minimo Parametros

de Associagao
Mediante estas defini¢des, o algoritmo APriori foi empregado através da criagdo de

|dentificacio

quatro scripts”, dois para a base de dados I ¢ dois para a base de dados II, conforme descritos

e apresentados abaixo:

e gerar APriori_ Con — Utilizado na primeira Base de dados conforme Tabela 5.3 para a
identificacdo dos Conjuntos mais Freqiientes;
e gerar APriori_Con2 — Utilizado na segunda Base de dados conforme Tabela 5.3 para

a identifica¢do dos Conjuntos mais Freqiientes;

BSeripts ou Shell Scripts: Arquivos contendo instrugdes estruturadas para execucdo de processos pré-definidos.
Muito utilizados em sistemas Operacionais Unix e Linux.
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Cada script contém instrugdes para a geracdo dos conjuntos mais freqiientes,
utilizando o programa APriori com os seguintes parametros:

# APriori [base de dados] [tipo de dados] [suporte minimo] [saida do arquivo]

Base de dados: As bases de dados utilizadas foram as descritas na Tabela 5.3 em formato
numérico, atendendo os requisitos minimo de ambos os algoritmos. Em especial as
especificacdes do algoritmo ZigZag que ndo recomenda utilizacdo de dados em formato literal

ou binario.

Tipo de Dados: Este parametro ¢ utilizado para definicdo do tipo de dados, como descrito
acima, o formato utilizado foi o de nimero 3.

e tipo de dados: 1 — arquivo em formato bindrio;

e tipo de dados: 2 — arquivo em formato ascii'*;

e tipo de dados: 3 — qualquer formato de arquivo; (utilizado neste trabalho)

e tipo de dados: 4 — arquivos em formato ascii ou binario somente;

Suporte minimo: Este valor foi empregado conforme descrito na se¢ao 5.3, isto ¢, 10, 30, 45

e 60. Sempre respeitando a quantidade conforme a Tabela 5.4 da mesma secao.

Observacio: O valor de suporte empregado neste algoritmo devera ser obrigatoriamente o

numero de registros (representado na equacao 5.1), por exemplo: se a base tem 200 registros e

deseja-se um suporte de 30%, entdo o valor a ser passado como entrada ¢ o valor igual a 60.
la|=max|a,—a) (5.1

Saida do arquivo: Esta op¢do ¢ a saida do arquivo padrdo para que o proéximo programa

possa utilizar.

De forma analoga, foram empregados os dados no programa rules afim de extrair as

regras de associa¢do de acordo com os seguintes scripts:

e gerar APriori Sup — Utilizado na primeira Base de dados conforme Tabela 5.3 e
utilizando os arquivos gerados conforme a Tabela 5.5, para a extracdo das regras de

associacgao;

“ASCII (American Standard Code for Information Interchange). Codigo numérico usado para representar
caracteres em arquivos texto em computadores e dispositivos de armazenamento eletronico de dados.
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e gerar APriori Sup2 — Utilizado na segunda Base de dados conforme Tabela 5.3 e
utilizando os arquivos gerados conforme a Tabela 5.5, para a extracdo das regras de

associacgao;

Cada script contém instrugdes para a extragdo das regras, utilizando o programa rules

com 0s seguintes parametros:

# rules [conjunto de arquivos] [confianga minima] [saida do arquivo]

Conjunto de arquivos: Sao os arquivos gerados conforme descrito na pelos programas

APriori e ZigZag;

Confianca minima: Este valor foi empregado conforme descrito na secdo 5.3, isto €, 10%,
30%, 45% e 60%. Sempre respeitando a quantidade conforme a Tabela 5.4 da mesma secao.
Saida do arquivo: Esta opcdo ¢ a saida do arquivo padrdo das regras extraidas, apresentada

na Tabela 5.5.

Tabela 5.5: Tabela dos Arquivos de Regras Extraidas do Algoritmo APriori

Experimentos Nome do Arquivo de regras Nome do Arquivo de regras
Base de Dados I Base de Dados 11
1 Regras Aprl s10c10.txt Regras Apr2 s10cl10.txt
2 Regras Aprl s10c30.txt Regras Apr2 s10c30.txt
3 Regras Aprl s10c45.txt Regras Apr2 s10c45.txt
4 Regras Aprl s10c60.txt Regras Apr2 s10c60.txt
5 Regras Aprl s30c10.txt Regras Apr2 s30cl10.txt
6 Regras Aprl s30c30.txt Regras Apr2 s30c30.txt
7 Regras Aprl s30c45.txt Regras Apr2 s30c45.txt
8 Regras Aprl s30c60.txt Regras Apr2 s30c60.txt
9 Regras Aprl s45c10.txt Regras Apr2 s45c10.txt
10 Regras Aprl s45c30.txt Regras Apr2 s45¢30.txt
11 Regras Aprl s45c45.txt Regras Apr2 s45c45.txt
12 Regras Aprl s45c60.txt Regras Apr2 s45c60.txt
13 Regras Aprl s60c10.txt Regras Apr2 s60cl10.txt
14 Regras Aprl s60c30.txt Regras Apr2 s60c30.txt
15 Regras Aprl s60c45.txt Regras Apr2 s60c45.txt
16 Regras Aprl s60c60.txt Regras Apr2 s60c60.txt
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5.4.2 Aplicacio do Algoritmo ZigZag
O algoritmo ZigZag utilizado neste trabalho, foi o algoritmo conforme descrito na
secdo 5.2 e empregado na plataforma Linux em linha de comando, contendo os seguintes

parametros:

Jzigzag -1 <Base de Dados> -o <Saida do arquivo> -p <Saida do arquivo p/ futuras
execucdes> -s <valor de suporte minimo> -c¢ <valor de confianga minima> -m <Numero de

transagoes™>

-i <Base de Dados>: Esta ¢ a opcao que utiliza a base de dados que sera aplicada para a

extracdo das regras de acordo com a Tabela 5.3 desta secdo;

-0 <Saida do arquivo>: Esta opcdo e a saida do arquivo de Regras de Associagdo que foram
encontradas pelo algoritmo, apresentada na Tabela 5.7 abaixo;
-p <Saida do arquivo p/ futuras execuc¢des>: Esta opcdo ¢ utilizada para que o algoritmo

grave um arquivo para futuras execugoes;

-s <valor de suporte minimo>: E o valor de suporte minimo empregado na extragdo de

regras, de acordo com a Tabela 5.4 desta secao;

-c¢ <valor de confianca minima>: E o valor de confian¢a minimo empregado na extragcao de

regras, de acordo com a Tabela 5.4 desta sec¢do;

-m <Numero de transacdes>: E o nimero de transagdes "incremental" que deverd ser

executado, como demonstra a Figura 5.4 da sistematica de incremento do algoritmo ZigZag.
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100%
Bases de 55%
Dados Te I 0% 1
Zig-Zag

Figura 5.4: Sistematica da Aplicagdo Incremental do Algoritmo ZigZag.

Como a utilizagdo do algoritmo ZigZag ¢ de forma incremental como apresentado na
Figura 5.4 acima, primeiramente convencionou-se que deve-se efetuar uma divisdo do
tamanho total da base em 2 (duas) partes distintas, o qual a primeira representa 50% do valor
total, a outra parte do total da base, foi fracionada em 10 parte iguais representando cada

fracdo 5% do total base de dados, como demonstrada da na equagdo 5.1.

todb _a
T—a tOdbk— 10,](—1,2,,10 (51)

I =k—ésima fragdodea "
Descri¢ao da equagao:
todb = Total de registros da base de dados;

a=50% de todb;

I, = fracao de incremento.

Com isto, os scripts tiveram que conter dados para cada base conforme abaixo:

482.286
a=———=241.142 Primeira carga de dados para Incremento, utilizado na base de
dados I;
241.142 . -
todbk=T=24.ll4 Valor para cada fracdo de /; utilizado como Incremento até o

valor total da base de dados, totalizando 10 iteragdes.

A representacdo da fragdo I; & necessario devido a cada iteragdo obter um resultado de incremento.



Tabela 5.6: Tabela dos Arquivos de Regras Extraidas do Algoritmo ZigZag

Experimentos Nome do Arquivo de regras Nome do Arquivo de regras
Base de Dados 1 Base de Dados 11
1 Regras ZIG1 s10c10.txt Regras Z1G2 s10c10.txt
2 Regras ZIG1 s10c30.txt Regras ZIG2 s10c30.txt
3 Regras ZIG1 s10c45.txt Regras ZIG2 s10c45.txt
4 Regras ZIG1 s10c60.txt Regras ZIG2 s10c60.txt
5 Regras ZIG1 s30c10.txt Regras Z1G2 s30c10.txt
6 Regras ZIG1 s30c30.txt Regras Z1G2 s30c30.txt
7 Regras ZIG1 s30c45.txt Regras ZIG2 s30c45.txt
8 Regras ZIG1 s30c60.txt Regras ZIG2 s30c60.txt
9 Regras ZIG1 s45c10.txt Regras Z1G2 s45c10.txt
10 Regras ZIG1 s45c30.txt Regras Z1G2 s45c30.txt
11 Regras ZIG1 s45c45.txt Regras ZIG2 s45c45.txt
12 Regras ZIG1 s45c60.txt Regras ZIG2 s45c60.txt
13 Regras ZIG1 s60c10.txt Regras Z1G2 s60c10.txt
14 Regras ZIG1 s60c30.txt Regras Z1G2 s60c30.txt
15 Regras ZIG1 s60c45.txt Regras ZIG2 s60c45.txt
16 Regras ZIG1 s60c60.txt Regras ZIG2 s60c60.txt

5.5. Metodologia de Avaliacdo e Desempenho das Regras
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A metodologia empregada nesta secao divide-se em duas etapas distintas. A primeira,

destina-se a quantificar as regras extraidas e medir o tempo de processamento para cada regra

aplicada em cada base de dados, cada valor de suporte e confianca e algoritmo empregado.

Com isto, é possivel ter uma visao clara do desempenho de cada algoritmo, ndo no

sentido de apresentar a qualidade, mas sim a quantidade e o tempo despendido que cada

algoritmo obteve. Visando uma melhor explanag¢do desta etapa, a Figura 5.5 apresenta toda a
sistematica aplicada as regras neste trabalho, o qual se subdivide em duas fases, a para

algoritmo APriori e b para algoritmo ZigZag.
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‘ Algoritmo A Priori ‘

s10c10 ‘ ‘

T T

$60c60 \

Aplicados as Bases de Dados I e 11

- Total de regras/tempo

- Total das regras iguais

- Percentual das regras iguais

- Total geral dos percentuais de regras
- Média de regras/tempo

- Desvio padrdo regras/tempo

Planilha de avaliacdo das Regras extraidas

\ $10c10 \ \

$60c60 \

‘ Algoritmo ZigZag ‘

Etapa I
Quantificar as Regras e Medir o Tempo de Processamento

Aplicados as Bases de Dados I e II

- Total de regras/tempo

- Total das regras iguais

- Percentual das regras iguais

- Total geral dos percentuais de regras
- Média de regras/tempo

- Desvio padrdo regras/tempo

Figura 5.5: Fluxograma para Desenvolver uma Planilha dos Dados Pertinentes a Etapa I

A segunda etapa, destina-se a efetuar uma aplicagdo das medidas de avaliagao das

regras, através da extragdo de informacgdes das regras na fabela de contingéncia demonstrada

no Capitulo 4, Secdo 4.1.2, Tabela 4.1 deste trabalho.

Inicialmente foi desenvolvido um programa com o objetivo de construir a Tabela de

Contingéncia das regras extraidas dos algoritmos propostos, apresentado na Figura 5.6 através

de um fluxograma da tabela de contingéncia. Este fluxograma, apresenta como foi possivel

construir a tabela de contingéncia, peca fundamental para a aplicacdo da medidas de interesse.

A tabela extraida foi exportada para uma planilha para possibilitar a aplicagao das 21

medidas aplicadas para avaliagdo das regras (conforme descritas no Capitulo 4, Defini¢des

4.4.1 a4.4.17). Esta sistematica estd melhor representada na Figura 5.7, como sendo a Etapa

II desta segao.
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Etapa II

Regras extraidas
pelos algoritmos

v

Tabela de
Contingéncia

Aplicar as Medidas de Avaliagdo das Regras

e
Regra 1

—p| Planilha: Tabela de Contingéncia

Regra n

Ace(R,)

Err(R) =1-Ace(R)

‘ ‘ WRSpec(Rn)

Figura 5.7: Figura da Etapa de Avalia¢ao das Regras
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Através destas etapas serdo empregadas as seguintes medidas de avaliagdo, as quais
estdo dividas em trés tipos:
e Medidas Genéricas:
- acc(R): Precisdo da regra
- err(R): Erro da Regra
- negrel(R): Confianca negativa da regra
- sens(R): Sensitividade da regra
- spec(R): Especificidade da regra
- cov(R): Cobertura da regra
- sup(R): Suporte da regra
- nov(R): Novidade da regra
- sat(R): Satisfacdo da regra

e Medidas Relativas:
- racc(R): Precisdo relativa com peso da regra
- rnegrel(R): Confianga negativa relativa com peso da regra
- rsens(R): Sensitividade relativa com peso da regra
- rspec(R): Especialidade relativa com peso da regra

e Medidas Relativas com peso:
- wracc(R): Precisdo relativa com peso da regra
- wrnegrel(R): Confianga negativa relativa com peso da regra
- wrsens(R): Sensitividade relativa com peso da regra
- wrspec(R): Especialidade relativa com peso da regra

5.6. Consideracoes Finais do Capitulo
Neste capitulo foi descrita a metodologia empregada neste trabalho, de forma
estruturada. O proximo capitulo, versa sobre a aplicagdo da metodologia proposta afim de

validar o comparativo dos algoritmos propostos neste trabalho.
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Capitulo VI

Experimentos e Avaliacao dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos e a avaliagdo dos resultados obtidos,
de acordo com a metodologia proposta no capitulo anterior. Apresentando de forma
investigativa os resultados pertinentes ao desempenho e a qualidade que cada algoritmo
(APriori e ZigZag) obteve, viabilizando com isto, a comparacao dos resultados de forma a

apontar qual a melhor indicacdo para o uso de cada algoritmo para o cenario proposto.

6.1. Introducao

As regras geradas a partir do Algoritmo APriori sdo regras tomadas como referéncia
para as regras geradas pelo algoritmo ZigZag. Dessa forma, serdo equacionadas
estatisticamente todas as regras geradas por ambos os algoritmos para comprovar a sua
qualidade. Uma das formas de mensurar as regras extraidas ¢ utilizando as medidas de
avaliagdo das regras de forma qualitativa para cada regra gerada pelos algoritmos (APriori e
ZigZag). Os valores obtidos sdo calculados a partir da soma das informacdes referentes aos

exemplos extraidos com valores conhecidos e desconhecidos de cada regra.

6.2. Bases de Dados

A realizagdo dos testes dependeu de duas bases de dados de forma semelhantes, porém
com um tamanho distinto. A primeira base contém informag¢des de uma empresa de plano de
saude, pertinentes a um periodo de 6 meses (janeiro a junho) de 2005, totalizando 482.286
registros. A segunda base contém as mesmas informagdes da primeira, porém, com um
tamanho de 5.075.715 registros, pertinentes a 12 meses (janeiro a dezembro) de 2005, como

apresenta a Tabela 5.3 no Capitulo anterior.
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A criacao dessas bases de dados foi possivel através de um Datawarehouse tendo em
vista que se trata de uma base de dados real, que dispde de informagdes histéricas de um
determinado ano, cujas as caracteristicas extraidas foram definidas de acordo com a Tabela

5.1 do Capitulo anterior.

6.3. Aplicacdo do Algoritmo APriori

Através das bases de dados definidas conforme descritas na se¢ao 6.1, iniciou-se a
aplicagdo dos algoritmos, primeiramente pelo 4Priori. Neste momento procurou-se deixar o
algoritmo induzir as regras de associa¢do entre os procedimentos médicos executados por
prestadores usados pelos beneficiarios do plano de saude. A tinica determinagao legal que esta
base possui, ¢ o atributo da faixa etaria conforme descrito no Capitulo 5, Tabela 5.2, demais

atributos, foram escolhidos direcionados para a descoberta de associacao entre prestadores.

6.3.1 Criacao dos Scripts Para o Algoritmo APriori

Em virtude da quantidade dos experimentos, optou-se por criar scripts de execucao,
assumindo os parametros necessarios para a geracdo das regras de acordo com o algoritmo
empregado. Assim, cada script deve seguir a ordem de valores convencionados para suporte e
confianga dispostos da seguinte forma: 10%, 30%, 45% e 60%. Estes valores alternam-se
entre si, gerando um total de 16 regras para cada algoritmo de cada base de dados, totalizando
32 experimentos.

Os scripts utilizados para gerar regras através do algoritmo APriori estdo divididos em
duas etapas, as quais sio:

Etapal

e gerar APriori Con = tem o objetivo de extrair os conjuntos de itens
freqiientes, de acordo com o valor de confiang¢a aplicado;

e gerar_ APriori Con2 = segue a mesma sistematica do script anterior, porém
direcionado para a segunda base de dados.

Estes scripts foram criados para executar o programa rules, cujo objetivo € buscar os
conjuntos de itens freqilientes na base de dados, gerando assim, para cada valor de confianca
um arquivo contendo os conjuntos de itens quais serdo utilizados pelo programa A4Priori, para
gerar as regras de associagao.

Os parametros utilizados nestes scripts sao os seguines:
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Jrules resultados/APriori/Cjtos_ Apr s10.txt 10 resultados/APriori/Regras APR s10c10.txt
>> resultados/APriori/Temp Apr Reg s10c10.txt
Onde:
e rules: € o programa que gera o conjunto freqiiente de itens;
e resultados/APriori/Cjtos_ Apr_s10.txt: € o arquivo destino gerado, como apresenta a
Tabela 5.6;
e 10: ¢ o valor de o valor de confianga minima empregada ao algoritmo.
e >>resultados/APriori/Temp Apr Reg s10cl0.txt: ¢ o resultado de saida para arquivo,
da evolugdo do programa, adicionado ao script como um arquivo de log’® de controle

da aplicagao do algoritmo.

Etapa Il
e gerar APriori_Sup = Tem o objetivo de gerar as regras de acordo com o valor
de suporte empregado e os arquivos de conjuntos de itens freqiientes gerados
na etapa anterior.
e gerar APriori Sup2? = segue a mesma sistematica do script anterior, porém

direcionado para a base de dados II.

Estes scripts tem a fung@o de passar parametros para o programa que gera as regras de
associacdo denominado APriori, baseados nos arquivos gerados pelos scripts anterior. Os

parametros utilizados nestes scripts sdo:

./APriori Bases/BDDTS janjun2005.Apr 3 289371.00 resultados/APriori/Cjtos_ Apr_s60.txt >
resultados/APriori/TempoCJ_Apr Sup 60.txt

JAPriori: programa executavel para gerar as regras;

e Bases/BDDTS janjun2005.Apr: ¢ o arquivo da base de dados que o script
gerar_APriori_Con gera contendo o conjunto de itens freqiientes;

e 3: ¢ o valor correspondente ao tipo de dados utilizado para a geracdo do algoritmo
conforme descrito na se¢ao 5.4.1 do capitulo anterior;

e 289371.00: ¢ o valor de suporte empregado pelo algoritmo, este valor deve ser em

formato de valor absoluto, ou seja, o sistema ndo entende um valor direto de 10%. Por

exemplo: Caso queira executar o programa com um valor de 20% de 60, deve-se

'*LOG — usualmente utilizado em computagio, para armazenar os resultados afim de uma futura analise.
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passar o valor absoluto de 12 e ndo 20%. Com isto, este valor representa 60% da base
de dados I.

e resultados/APriori/Cjtos Apr3_s60.txt > resultados/APriori/TempoCJ Apr3 Sup 60.txt: € 0
resultado de saida para arquivo, da evolugdo do programa, adicionado ao script como

um arquivo de log de controle da aplicacao do algoritmo.

Entdo, a linha de comando para a geracdo das regras ¢ a seguinte:
$./gerar APriori Sup
$./gerar_APriori_Sup?2
$./gerar_APriori_Con
$./gerar_APriori Con2

6.3.2 Dados de Entrada para o Algoritmo APriori
Como o algoritmo APriori trabalha somente com dados numéricos, os dados foram

codificados de acordo com a Tabela 6.1, dessa forma os dados de entrada foram:

Tabela 6.1: Tabela de Legendas

Cédigo Descricao

210 Servigos Hospitalares

992 Pessoa Juridica

1919 Situagado do usuario

42042 Situacdo do Solicitante, “Ativo”

77777 Sexo Masculino

88888 Sexo Feminino

9991010 Faixa etaria das pessoa que possuem idade acima de 59 anos
190000011 Estado Civil, “Casado”

190000001 Estado Civil, “Solteiro”

Dados de entrada:
992 1919 209 39462 50008 42042 28040783 18024890 9991010 190000090 77777 30000076
992 1919 209 39462 50008 42042 28040333 18024890 9991010 190000090 77777 30000076
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991 1919 3 38474 50008 42042 39100022 39015734 9991010 190000011 88888 30000077
Onde cada coluna representa um atributo, como segue:
1. Tipo de pessoa;
Situacgao;
. Codigo de Especialidade;
. Codigo do Prestador Solicitante;

. Codigo de Especialidade do Solicitante;

2

3

4

5

6. Situagado do Solicitante;
7. Cdbdigo do Servigo;

8. Codigo do Usuario;

9. Idade;

10. Estado Civil;
11. Sexo;

12. Cédigo do Plano.

6.3.3 Resultados Obtidos do Algoritmo A4Priori

1919 => 210 30000030 (S 48675, C 10.1113%)

1919 =>210 992 30000030 (S 48675, C 10.1113%)

1919 => 42042 77777 500048 (S 48516, C 10.0783%)

1919 42042 => 992 77777 30000025 (S 48911, C 10.2672%)

2109991010 => 992 (S 92486, C 100%)

Os resultados apresentados acima, referem-se aos valores empregados de suporte e
confianga igual a 10%. Em funcdo da quantidade de arquivos ser grande e principalmente do

tamanho dos arquivos gerados, serdo adotados para apresentacdo deste trabalho as seguintes

regras:

BD 1.: 210 992 1919 190000011 => 9991010 11,60 37,66
BD II: 992 1919 42042 190000011 => 9991010 12,80 34,54
BD 1.: 992 1919 190000011 => 77777 19,45 44,34

BD II: 992 1919 190000011 => 77777 14,37 38,39
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BD 1.: 992 1919 9991010 => 88888 17,04 60,20
BD II: 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54

6.3.4 Analise dos Resultados Obtidos pelo Algoritmo APriori
O algoritmo APriori utilizado neste trabalho, efetuou uma unica interacdo para a

extragao das regras, aplicado a cada valor de suporte e confianga.

Regra 1: 992 1919 42042 190000011 => 9991010 16,99 39,21
Base de Dados 1
Traducao da Regra:

- Das pessoas que possuem um plano de saude tipo “pessoa juridica”, estdo ativos no plano,
utilizaram de algum recurso médico/hospitalar de um prestador'” Ativo, estdo com o seu
plano com o status de ativo e sdo casados. 39,21% possuem uma idade igual ou superior a
59 anos. (suporte de 16,99% e confian¢a de 39,21%).

Regra 1: 992 1919 42042 190000011 => 9991010 12,81 34,54
Base de Dados 11
Tradugdo da Regra:

- Das pessoas que possuem um plano de satde tipo “pessoa juridica”, estdo ativos
no plano, utilizaram de algum recurso médico/hospitalar de um prestador Ativo,
estdo com o seu plano com o status de ativo e sdo casados. 39,21% possuem uma
idade igual ou superior a 59 anos.(suporte de 12,81% e confianca de 34,54%).

Consideracoes:

- Esta é uma informag¢do muito importante, pois tende a chamar a atencdo das
empresas no sentido de um trabalho de medicina preventiva. Pois além de utilizar
o plano, esta pessoa necessitou de algum tipo de exame ou servico especializado,
em funcdo da informagdo de um prestador de servicos médicos estar com o status
Ativo para esta regra. Ou seja, a informacao de um prestador s6 aparece, caso seja

necessario a sua utilizagao.

Regra 2: 992 1919 190000011 => 77777 19,45 44,34
Base de Dados I

YPrestador: ¢ um termo muito usual nas empresas de plano de saude, para se referir a prestadores de servigos
terceirizados.
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Tradugdo da Regra:
- 44,34% dos usudrios de um plano de satide do sexo Masculino, possuem um plano
de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos neste plano e sdo casados.(suporte de
19,45% e confian¢a de 44,34%).
Regra 2: 992 1919 190000011 => 77777 14,37 38,39
Base de Dados 11
Tradugdo da Regra:
- 38,39% dos usudrios de um plano de satde do sexo Masculino, possuem um plano
de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos no plano e sdao casados. (suporte de

14,37% e confianga de 38,39%).

Consideracoes:
- [Esta regra, apresenta uma tendéncia das pessoas do sexo masculino terem um
plano de saude, principalmente por se tratar de um beneficio que as empresas

adotam ao adquirir um plano de satde empresarial para seus funcionarios.

Regra 3: 992 1919 9991010 => 88888 17,04 60,20
Base de Dados 1
Traducao:
- Das pessoas que possuem um plano de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos
neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, 60,20% sdo do sexo Feminino.
(suporte de 17,04% e confianga de 60,20%).
Base de Dados 11
Regra 3: 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54
Traducao:
- Das pessoas que possuem um plano de satide do tipo pessoa juridica, estdo ativos
neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, 64,54% sdo do sexo Feminino.
(suporte de 13,07% e confianca de 64,54%).
Consideracoes:
- [Esta regra, apresenta um fator muito importante para a area da satde, pois
apresenta um nimero significativo de pessoas com mais de 59 anos utilizando um
plano de satude. Isto s6 ¢ possivel dado ao incentivo das empresas em adquirir

planos empresariais para seus funcionarios. E sabido que as pessoas com mais de
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59 anos, possuem um complicador com relacdao a satde, pois todos os planos de
saude praticam precos elevados em decorréncia da faixa etaria. Porém estes precos
sdo fiscalizados e administrados pela ANS (Agéncia Nacional de Saude

Suplementar).

6.3.5 Consideracoes Finais para o Algoritmo 4Priori

O estudo da aplicagdo do algoritmo APriori proposto neste trabalho, obteve um
desempenho consistente, tendo em vista que apesar dos valores aplicados de suporte e
confianga serem relativamente altos, o programa gerou regras plausiveis sempre tendendo a
informagdes triviais, em decorréncia da caracteristica do algoritmo 4Priori se baseia na maior

freqiiéncia de ocorréncia da associa¢ao dos fatos aplicados.

6.4. Apresentacao dos resultados do Algoritmo APriori

Ap0s extragdo das regras, foram computados os tempos de processamento e os totais
de regras extraidas pelo algoritmo A4Priori, para cada arquivo de conjunto de itens freqiientes,
arquivos de regras e base de dados utilizados, apresentados na Tabela 6.2 abaixo. Este dados

sdo importantes em virtude da necessidade de comparagao dos resultados dos dados extraidos.
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Tabela 6.2: Quantidade de Regras e Tempo de Processamento Gerados pelo Algoritmo

APriori.
2 - 9 Base de Dados I Base de Dados II
E S 2’ Algoritmo APriori Algoritmo APriori
:E,_ § é Quantidade de Tempo de Quantidade de Tempo de
= S g Regras Processamento Regras Processamento
= © (minutos) (minutos)
1 10 10 3.748 12,67 2.284 125,90
2 10 30 2.653 12,67 1.529 125,91
3 10 45 1.803 12,66 1.082 125,90
4 10 60 1.205 12,67 807 125,90
5 30 10 406 8,14 174 69,12
6 30 30 406 8,14 174 69,12
7 30 45 315 8,14 144 69,12
8 30 60 224 8,14 107 69,12
9 45 10 98 6,06 46 63,79
10 45 30 98 6,06 46 63,79
11 45 45 98 6,06 46 63,79
12 45 60 74 6,06 39 63,79
13 60 10 50 5,58 22 49,71
14 60 30 50 5,58 22 49,71
15 60 45 50 5,58 22 49,71
16 60 60 50 5,58 22 49,71

A Tabela 6.2 tem o objetivo de apresentar de forma geral, o desempenho, a quantidade
de regras extraidas e o tempo de processamento despendido pelo algoritmo APriori. Com a
disposicdo dos dados na Tabela 6.2, pode-se observar que quanto maior a base de dados,
menor a quantidade de regras extraidas, porém o tempo de processamento ¢ proporcional ao
tamanho da base de dados, isto ndo significa uma norma da relagdo do tamanho da base de
dados com o tempo de processamento das regras. O que representa estes dados sdo as
caracteristicas empregadas e os valores de suporte e confianga.

A Figura 6.1 ¢ um demonstrativo da relacdo entre a quantidade de regras geradas e dos
valores de suporte e confiangca, bem como o tempo de processamento empregados no
algoritmo APriori. E visivel a diferenca entre as regras geradas com um suporte e confianca
igual a 10% dos demais valores empregados. Isto so € possivel em fun¢do do valor baixo para
as regras, pois ¢ sabido que quanto menor o valor de suporte, maior serd a quantidade de

regras extraida. De forma andloga, a Figura 6.2 ¢ referente ao tempo de processamento, onde
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a medida do tempo empregado neste algoritmo, varia em decorréncia da capacidade que o

servidor possui para processar as regras que sao geradas de acordo com os valores de suporte

e confianga e do tamanho das bases de dados adotado.

Quantidade de Regras

Total de Regras Geradas (Algoritmo APriori)
4.000

3.000

—10
- -30
"= 45
© 60

2000

1.000

10 30 45 60

Valor de Suporte - Base de Dados |

Figura 6.1: Quantidade de Regras Geradas pelo Algoritmo APriori (Base de Dados I)
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Tempo de Execugao (Algoritmo APriori)
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Figura 6.2: Tempo de Execucdo do Algoritmo APriori (Base de Dados I)

A Figura 6.3 apresenta os dados computados de forma estatistica da quantidade de

regras geradas pelo algoritmo APriori.

Para a representagdo dos dados que foram extraidos da base de dados II, serdo

apresentados de forma analoga aos graficos apresentados nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3 referentes

a base de dados I, sdo representados os graficos com as informagdes pertinentes a base de

dados II.
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Figura 6.3: Estatistica das Regras Geradas pelo Algoritmo 4Priori (Base de Dados I).
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Figura 6.4: Quantidade de Regras Geradas pelo Algoritmo APriori (Base de Dados II).
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Figura 6.5: Tempo de Execu¢do do Algoritmo APriori (Base de Dados II).
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Figura 6.6: Estatistica das Regras Geradas pelo Algoritmo APriori (Base de Dados II).

6.5. Aplicacdo do Algoritmo ZigZag

O algoritmo ZigZag foi empregado seguindo a metodologia e de forma analoga ao
algoritmo descrito na se¢do 6.1.2 (4Priori). Porém, este algoritmo possui a caracteristica de
extragdao de regras de forma Incremental, o que o difere do algoritmo APriori que efetua a
extragdo de regras de forma normal.

Partindo desse principio, levando em consideragdo que deve-se utilizar para empregar
este algoritmo, as mesmas bases de dados bem como as mesmas formas definida para a
extragdao das regras, descritas na se¢ao 6.1. Também foi adotado o desenvolvimento de um
script que atendesse os pardmetros exigentes pelo programa do algoritmo ZigZag.

Dado o formato incremental deste algoritmo, houve a necessidade de criar uma
sistematica para que pudesse atender os parametros que o programa ZigZag exige. Desta
forma, foi convencionado que as bases de dados seriam particionadas em duas partes iguais,
onde a primeira parte representa a carga inicial dos dados contendo 50% do tamanho total da
base, os outros 50% foram fracionados em 10 partes iguais, representando 5% do total da base
de dados, como demonstrado na Figura 5.4 do Capitulo anterior.

Com isto, deu-se inicio a extracdo de regras através do algoritmo ZigZag, as quais sao

apresentadas na Tabela 6.2.

6.5.1 Criacao dos Scripts para o Algoritmo ZigZag
Como mencionado acima, a justificativa para a geragdo de scritp foi a quantidade de
arquivos que deverdo ser gerados. Os scripts criados, devem assumir os parametros exigidos

por parte do programa zigzag que gera as regras de associacdo. Desta forma, foi desenvolvido
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um script denominado de script pai, o qual faz uma chamada para os 16 scripts denominados
filhos referentes aos valores empregados de suporte e confianga 10%, 30%, 45% e 60%,

dispostos da seguinte forma:

scripts pai: executa_Zigl e executa Zig?2

scripts filhos: s10c10 1, s10c30 1, s10c45 1, s10c60 1, s30c10 1, s30c30 1, s30c45 1,
s30c60 1, s45c10 1, s45¢30 1, s45c45 1, s45c60 1,s60c10 1, s60c30 1, s60c45 1,
s60c60 1.

Os scripts denominados filhos sdo os responsdveis pela geragdo das regras de
associacdo. E neste momento que deve-se fazer o processo incremental dos dados para aplicar
o algoritmo. Partindo desta premissa, a execucdo do programa zigzag divide-se em duas
partes, a primeira denominada carga inicial, representada por 50% do total da base de dados
utilizada e as 10 partes incrementais, fracionadas do restante da base de dados que representa
50%. Entretanto, ndo existe uma sistematica diferente para aplicacdo das partes das bases de
dados, 0 que muda ¢ o tamanho da base que se passa como parametro, descrito da seguinte
forma: tamanho de carga = 50% e tamanho incremental = 5% da segunda parte da base. Desta
forma, cada script contém as seguintes instrucoes:

Bases de dados: Seguindo as defini¢des de geracdo da base de dados, foram empregadas as
mesmas bases utilizadas no algoritmo 4Priori. BDDTS janjun2005.Apr contendo um total de
482.286 registros e BDDTS jandez2005.Apr com um total de 5.075.715 de registros.

Fracionamento das bases:

Base de Dados 1

Carga inicial ..............: 482;86 =241.142 50%.
Parte incremental ........: 2411'0142 =24.114 5%,

Base de Dados 11

Carga inicial ................ %:2'537'857 50%.
Parte incremental ........: %2253.786 5%.

A partir deste momento, deram inicio a execugdo do algoritmo:
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Jzigzag -1 Bases/BDDTS janjun2005.Apr -o resultados/ZigZag/Regras ZIG s10 c10.txt -p
resultados/ZigZag/Res ZigZag s10c10 BDDTS JanJun -s10-c10 -m 241142.00 >>
resultados/ZigZag/Historico ZIG s10 c10.txt

Jzigzag: programa executdvel para a extragdo das regras;

-i Bases/BDDTS janjun2005.Apr: parametro que define qual base de dados sera aplicada,
neste caso a primeira base de dados;

-0 resultados/ZigZag/Regras_ZI1G_s10_c10.txt: parametro que extrai as regras,
direcionando para um arquivo definido;

-p resultados/ZigZag/Res ZigZag s10c10_ BDDTS JanJun: parametro que extrai os
resultado das fases incrementais do algoritmo direcionando para um arquivo definido;

-s10: valor de suporte;

-¢10: valor de confianga;

-m 241142.00: valor da parte Incremental. E neste parametro que se d4 o processo
incremental do algoritmo, em virtude dos valores passados como parametros até alcangar
100% do tamanho da base de dados que se deseja utilizar. Neste caso, 50% do valor da Base
de dados I.

>> resultados/ZigZag/Historico ZIG s10 c10.txt: Opcional, apenas direciona o display do
andamento do algoritmo para um arquivo. Neste caso, foi utilizado este direcional para um

arquivo, devido as informagdes de tempo de processamento que forma computados.

A partir desta descricdo, o algoritmo foi empregado alternando-se os valores
adicionado para cada interagdo baseados no pardmetro -m e nos nomes dos arquivos a serem

gerados, fazendo com isto 11 interagcdes como demonstra o exemplo abaixo:

Primeira fase — Carga de dados

Jzigzag -1 Bases/BDDTS janjun2005.Apr -o resultados/ZigZag/Regras Z1G s10 c10.txt -p
resultados/ZigZag/Res ZigZag s10c10 BDDTS JanJun -s10 -c10 -m 241142.00 >>
resultados/ZigZag/Historico ZIG s10 c10.txt
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Segunda fase — Parte incremental - 01

Jzigzag -1 Bases/BDDTS janjun2005.Apr -o resultados/ZigZag/Regras ZIG s10 c10.txt -p
resultados/ZigZag/Res ZigZag s10c10 BDDTS JanJun -s10 -c10 -m 24114.00 >>
resultados/ZigZag/Historico ZIG s10 c10.txt

Décima primeira fase — Parte incremental - 10

Jzigzag -1 Bases/BDDTS janjun2005.Apr -o resultados/ZigZag/Regras ZIG s10 c10.txt -p
resultados/ZigZag/Res ZigZag s10c10 BDDTS JanJun -s10-c10 -m 24114.00 >>
resultados/ZigZag/Historico ZIG s10 c10.txt

Fim das iteracoes.

Observe que em todas estas fases, nao houve mudanca nos nomes dados de arquivos
que recebem os valores computados. Cada um dos 16 scripts contém estas Etapas de geracao,
por isto que foram criados 18 scripts para este processo, os quais dois sdo scripts pai (um para
cada base de dados) e o restante filhos de acordo com as bases de dados aplicada. Dessa
forma a linha de comando utilizada para gerar as regras ¢ a seguinte:
$executa_ Zigl
//Script contendo interagdes pertinentes a primeira base de dados;
$executa Zig2

/IScript contendo interagdes pertinentes a primeira base de dados;

6.5.2 Dados de Entrada para o Algoritmo ZigZag

Nesta etapa, as bases de dados utilizadas foram as mesmas descritas na se¢do 6.1.2.1 de
Dados de Entrada.

6.5.3 Resultados Obtidos
Seguindo o modelo empregado na secao anterior 6.1.2.3 Resultados Obtidos, os resultados

foram:

1919 => 30000030 210(S 10.092643%, C 10.111344%)
1919 42042 => 77777 500048(S 10.059674%, C 10.184307%)
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1919 42042 => 77777 992 30000025(S 10.141577%, C 10.267223%)
1919 =>500011(S 10.082690%, C 10.101373%)

9991010 88888 210 =>992(S 11.646091%, C 100.000000%)

Os dados extraidos acima, representam dados empregados a valores de suporte e
confianga igual a 10%. Em fun¢do da quantidade de arquivos e principalmente do tamanho
dos arquivos gerados, serdo adotados para apresentacdo deste trabalho as seguintes regras
iguais as empregadas no algoritmo APriori, tendo em vista que pretende-se efetuar uma
comparagdo das regras extraidas. Entretanto, o algoritmo ZigZag ao gerar as mesmas regras,
apenas as distribuem de forma diferente ao algoritmo APriori, sempre respeitando a

condicional que ¢ o fator importante para a interpretacdo das regras. Dessa forma, as regras

sdo:

BD 1.: 992 1919 190000011 210 => 9991010 11,60 37,66
BD I1: 992 1919 42042 190000011 => 9991010 12,81 34,54
BD 1.: 992 1919 190000011 => 77777 19,43 44,34
BD II: 992 1919 190000011 => 77777 14,37 38,39
BD 1.: 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
BD II: 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54

6.5.4 Legendas para o Algoritmo ZigZag

As legendas sdo as mesmas empregadas na se¢do 6.1.2.4 Legendas.

6.5.5 Analise dos Resultados Obtidos pelo Algoritmo ZigZag
O algoritmo ZigZag utilizado neste trabalho, efetuou uma Unica iteracdo para a

extragdo das regras, aplicado a cada valor de suporte e confianca.

Regra 1: 992 1919 190000011 210 => 9991010 11,60 37,66
Base de Dados 1
Tradugdo da Regra:
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- Das pessoas que possuem um plano de satde tipo “pessoa juridica”, estdo ativos no plano,
utilizaram de algum recurso médico/hospitalar de um prestador Ativo, estdo com o seu
plano com o status de ativo e sdo casados. 37,66% possuem uma idade igual ou superior a
59 anos. (suporte de 11,60% e confianga de 37,66%).

Regra 1: 992 1919 42042 190000011 => 9991010 12,81 34,54
Base de Dados 11
Tradugdo da Regra:
- Das pessoas que possuem um plano de satude tipo “pessoa juridica”, estdo ativos
no plano, utilizaram de algum recurso médico/hospitalar de um prestador Ativo,
estdo com o seu plano com o status de ativo e sdo casados. 34,54% possuem uma

idade igual ou superior a 59 anos.(suporte de 12,81% e confianca de 34,54%).

Consideracoes:

- Esta ¢ uma informag¢do muito importante, pois tende a chamar a atengdo das
empresas no sentido de um trabalho de medicina preventiva. Pois além de utilizar
o plano, esta pessoa necessitou de algum tipo de exame ou servigo especializado,
em fun¢do da informagao de um prestador de servigos médicos estar com o status
Ativo para esta regra. Ou seja, a informacdo de um prestador so aparece, caso seja

necessario a sua utilizagao.

Regra 2: 992 1919 190000011 => 77777 19,43 44,34

Base de Dados 1

Tradugdo da Regra:

- 44,34% dos usuarios de um plano de saude do sexo Masculino, possuem um plano

de satde do tipo pessoa juridica, estdo ativos neste plano e sao casados.(suporte de
19,43% e confianga de 44,34%).

Regra 2: 992 1919 190000011 => 77777 14,37 38,39

Base de Dados 11

Tradugdo da Regra:
- 38,39% dos usudrios de um plano de saude do sexo Masculino, possuem um plano
de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos no plano e sdao casados. (suporte de

14,37% e confianga de 38,39%).
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Consideracoes:
- Esta regra, demonstra uma tendéncia das pessoas do sexo masculinos terem um
plano de satde, principalmente por se tratar de um beneficio que as empresas

adotam ao adquirir um plano de satde empresarial para seus funcionarios.

Regra 3: 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
Base de Dados

Traducao:

- Das pessoas que possuem um plano de satide do tipo pessoa juridica, estdo ativos
neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, 60,20% sao do sexo Feminino.
(suporte de 17,05% e confianca de 60,20%).

Base de Dados 11
Regra 3: 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54
Traducao:

- Das pessoas que possuem um plano de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos
neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, 64,54% sdo do sexo Feminino.
(suporte de 13,07% e confianga de 64,54%).

Consideracoes:

- Esta regra, demonstra um fator muito importante para a area da saude, pois
demonstra um niimero significativo de pessoas com mais de 59 anos utilizando um
plano de saude. Isto s6 ¢ possivel dado ao incentivo das empresas em adquirir
planos empresariais para seus funcionarios. E sabido que as pessoas com mais de
59 anos, possuem um complicador com relagdo a saude, pois todos os planos de
saude praticam precos elevados em decorréncia da faixa etaria. Porém estes precos
sao fiscalizados e administrados pela ANS (Agéncia Nacional de Saude

Suplementar).

Observaciao: A interpretacdo dos resultados acima descritos, sdo as mesmas descritas na
se¢do 6.1.2.5 do algoritmo APriori. Preservando as regras para uma comparagdo dos

resultados obtidos por ambos os algoritmos.
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6.5.6 Consideracdes Finais da aplicacio do Algoritmo ZigZag

O estudo da aplicagdo do algoritmo ZigZag proposto neste trabalho, obteve um
desempenho consistente, apesar dos valores aplicados de suporte e confianga serem
relativamente altos. Indo de encontro aos resultados obtidos pelo algoritmo APriori, o
algoritmo ZigZag gerou resultados plausiveis e uteis, porém caso desejar melhores resultados,
devera ser efetuado um estudo preliminar das necessidades que se deseja alcangar,
evidentemente que isto se aplica também ao algoritmo APriori, ndo esquecendo de considerar

o volume de dados que ¢ um fator complicador para a utilizagdo deste algoritmo.

6.6. Apresentaciao dos Resultados do Algoritmo ZigZag

Como ja era esperado, o algoritmo ZigZag possui um desempenho superior ao
algoritmo APriori, gerando em sua maioria, a mesma quantidade de regras, como pode-se ver
na Tabela 6.1. De forma andloga, ao empregar o algoritmo ZigZag a segunda,0 .60base de
dados, também obteve um aumento significativo em seu tempo de processamento, porém
houve uma redu¢do na quantidade das regras extraidas, indo de encontro ao mesmo
comportamento do algoritmo APriori. Evidentemente que ndo considera-se a qualidade das
regras empregadas, assunto que serd discutido no préximo capitulo. Uma particularidade ¢
que estas regras geradas iguais, em sua maioria foram encontradas a partir do valor de suporte
e confianga de 10% e 30%. Assim, pode-se dizer que ao empregar o algoritmo ZigZag
objetivando uma comparagao dos resultados, quanto menor for o valor de suporte e confianca,
maior serd a probabilidade de gerar regras extremamente iguais as regras geradas pelo
algoritmo APriori. Dessa forma ¢é apresentado na Tabela 6.3 a representagdo dos valores de

quantidade de regras e tempo de processamento empregados neste algoritmo.



Tabela 6.3: Quantidade de Regras e Tempo de Processamento Gerados pelo Algoritmo

ZigZag.

8 -~ 9 Base de Dados I Base de Dados 11

g % ‘3’ Algoritmo ZigZag Algoritmo ZigZag

5 § é Quantidade de Tempo de Quantidade de Tempo de

=3 3 3 Regras Processamento Regras Processamento

= S (minutos) (minutos)

1 10 10 3.748 1,090 2.284 11,500

2 10 30 2.653 1,100 2.653 11,890

3 10 45 1.803 1,120 1.082 11,440

4 10 60 1.205 1,090 807 11,430

5 30 10 342 0,290 174 2,580

6 30 30 342 0,310 174 2,580

7 30 45 265 0,320 144 2,610

8 30 60 196 0,028 107 2,650

9 45 10 98 0,140 46 1,350

10 45 30 98 0,130 46 1,380

11 45 45 98 0,150 46 1,370

12 45 60 74 0,100 39 1,380

13 60 10 50 0,080 22 0,650

14 60 30 50 0,070 22 0,670

15 60 45 50 0,060 22 0,650

16 60 60 50 0,050 22 0,640

Total de Regras Geradas (Algoritmo ZigZag)
n
o
o
o)
o
3 —10
) =30
= =45
9 * 60
c
®©
S
(€] ey -
45 60

Valor de Suporte - Base de Dados |

Figura 6.7: Quantidade de Regras Geradas pelo Algoritmo ZigZag (Base de Dados I)

92



Tempo de Execugao (Algoritmo ZigZag)

0,80
=10
" *30
-=45

0,40 * 60

Tempo (em minutos)

0,00
10 30 45 60

Valor de Suporte - Base de Dados |

Figura 6.8: Tempo de Execucdo do Algoritmo ZigZag (Base de Dados I)

A Figura 6.7 ¢ um demonstrativo da relacdo entre a quantidade de regras geradas e dos

valores de suporte e confiangca, bem como o tempo de processamento empregados no

algoritmo ZigZag. Entretanto a diferenca da quantidade das regras geradas com um suporte €

confianca igual a 10%, ndo sdo tdo expressivas quanto as regras extraidas pelo algoritmo
b

APriori. Demonstrando com isto, que nas extracdes das regras o algoritmo ZigZag por se

tratar de um algoritmo que trabalha de forma linear com as maximas freqiiéncia de itens,

extrai de forma regular todas as regras que satisfazem as condigdes pré-estabelecidas na

aplicacao do algoritmo.

Estatistica das Regras (Algoritmo ZigZag)
10.000
7.500
= Total de Regras
5.000 * =Média
= =Desvio Padréo
2.500 +=
0
10 30 45 60
Valor de Suporte - Base de Dados |

Figura 6.9: Estatistica das Regras Geradas pelo Algoritmo ZigZag (Base de Dados II).

Para a representagdo dos dados que foram extraidos da base de dados II, serdo

demonstrados de forma andloga aos graficos demonstrados nas Figuras 6.7, 6.8 ¢ 6.9

referentes a base de dados I, sdo representados os graficos com as informagdes pertinentes a

base de dados 1I.



Total de Regras Geradas (Algoritmo ZigZag)
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Figura 6.10: Quantidade de Regras Geradas pelo Algoritmo ZigZag (Base de Dados 1)

Tempo de Execugao (Algoritmo ZigZag)
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Figura 6.11: Tempo de Execucdo do Algoritmo ZigZag (Base de Dados II)

Estatistica das Regras (Algoritmo ZigZag)
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Figura 6.12: Estatistica das Regras Geradas pelo Algoritmo ZigZag (Base de Dados II).
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6.6.1. Comparacio das Regras Extraidas dos Algoritmos APriori e ZigZag

Esta se¢do versa sobre uma comparagao das regras extraidas pelos algoritmo APriori
e ZigZag. A abordagem empregada nesta se¢do ¢ de cunho comparativo, onde serdo
demonstrados os resultados obtidos por ambos os algoritmos. Em decorréncia do objetivo de

validar a utilizacdo do algoritmo ZigZag levando como referéncia o algoritmo APriori.

Tabela 6.4: Tabela Comparativa dos Dados APriori e ZigZag (Base de Dados I).

BASE DE DADOS | Apriori Zigzag

Qtde Medidas Regras lguais Percentual Regras Iguais Percentual
1 S10c10 3.748 1.294 34,53% 3.748 1.294 34,53%
2 S10c30 2.653 967 36,45% 2.653 967 36,45%
3 S10c45 1.803 708 39,27% 1.803 708 39,27%
4 S10s60 1.205 462 38,34% 1.205 462 38,34%
5 S30c10 406 198 48,77% 342 198 57,89%
6 S30c30 406 198 48,77% 342 198 57,89%
7 S30c45 315 157 49,84% 265 157 59,25%
8 S30c60 224 112 50,00% 196 112 57,14%
9 S45¢10 98 74 75,51% 98 74 75,51%
10 S45¢30 98 74 75,51% 98 74 75,51%
11 S45c45 98 74 75,51% 98 74 75,51%
12 S45¢60 74 50 67,57% 74 50 67,57%
13 S60c10 50 26 52,00% 50 26 52,00%
14 S60c30 50 26 52,00% 50 26 52,00%
15 S60c45 50 26 52,00% 50 26 52,00%
16 S60c60 50 26 52,00% 50 26 52,00%

Total geral das Regras 11.328 4.472 11.122 4.472

Através da tabela 6.3 ¢ possivel se ter uma real idéia da evolucao dos algoritmos
empregados neste trabalho. A premissa basica desta Tabela 6.4 ¢ de cunho comparativo, dessa
forma, foram equacionados os valores obtidos pelos algoritmos APriori e ZigZag, e
distribuidos da seguinte forma:

e Medidas: ¢ o valor de suporte e confian¢a para cada regra;

e Regras: € o total de regras encontradas;

e Iguais: ¢ o total de regras encontradas IGUAIS geradas pelos algoritmos. Esta nesta
parte, foi utilizado um banco de dados contendo as regras, onde submeteu-se uma

query que fizesse tal comparagao.
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e Percentual: ¢ equagdo de regras geradas através dos campo Regras com o campo
Iguais, apresentando um percentual das regras geradas pelos algoritmos com o total de

regras encontradas idénticas.

Com isto, pode-se observar que 25% das regras extraidas da Base de Dados I sdo
diferentes, pois o Algoritmo 4Priori gerou uma quantidade maior para os valores de suporte
igual a 30% conforme Tabela 6.5. Os demais 75% possuem a mesma quantidade, porém nao

necessariamente as mesmas regras.

Tabela 6.5: Quantidade de Regras Diferentes Extraidas Pelos Algoritmos

BASE DE DADOS | Apriori Zigzag
Qtde Medidas Regras lguais Percentual Regras lguais Percentual
5 S30c10 406 198 48,77% 342 198 57,89%
6 $30¢30 406 198 48,77% 342 198 57,89%
7 S30c45 315 157 49,84% 265 157 59,25%
8 $30c60 224 112 50,00% 196 112 57,14%

De maneira analoga ao nimero de quantidade de regras extraidas pelos algoritmos, por
motivo do algoritmo ZigZag ter gerado uma quantidade menor de regras idénticas,
automaticamente o seu percentual também demonstrou elevagdo. Uma observagao importante
¢ que esta diferenca, s6 aconteceu para os valores de suporte e confianca igual a 30% nesta
base, em decorréncia do algoritmo APriori efetuar uma busca geral da associagdo disponivel,
diferentemente do algoritmo ZigZag que s6 extrai dos itens maximos freqiientes.

Para um melhor entendimento, estes valores sdo demonstrados os graficos nas Figura
6.13 e 6.14 os quais demonstram a evolucao do total das regras geradas pelo algoritmo
APriori aplicados nas duas bases de dados. J& na Figura 6.15, ¢ apresentado o nimero total de
regras geradas Iguais por ambos os algoritmos (APriori e ZigZag), esta figura tem por
objetivo uma comparacao na aplicacdo dos algoritmos para ambas as bases de dados (base de
dados I e II). Na Figura 6.16, ¢ apresentada uma estatistica geral do tempo de processamento

que ambos os algoritmos tiveram como resultado para a extracao das regras.
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Estatistica do Tempo de Processamento para a Extragdo das Regras
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Figura 6.16: Estatistica do Tempo de Processamento para a Extracdo das Regras

6.7. Consideracoes Finais da Se¢cao
Nesta secdo foram apresentados todos os dados gerados pelos algoritmos APriori e

ZigZag, de forma a representar uma andlise completa do desempenho de cada algoritmo. Este
estudo demonstrou que o algoritmo ZigZag se mostrou coerente, em decorréncia dos dados
apresentados se aproximarem dos dados gerados pelo algoritmo APriori que ¢ o referencial.

Assim, este estudo transcorreu nesta se¢ao de forma quantitativa e nao qualitativa,

assunto este que serd tratado na proxima secao.

6.8. Medidas de Avaliacao das Regras
Nesta se¢do sdo apresentadas as medidas de avaliagdo de regras, as quais foram pré-
selecionadas e descritas na se¢do 6.1.2.3. Dessa forma as regras aplicadas para este estudo

estdo dispostas da seguinte forma:
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Tabela 6.6: Regras Selecionadas para Avaliagao

Base de Algoritmo Sup/Conf Cédigo da Regras Suporte | Confianga
Dados Regra
1 APriori 1010 1 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
1 APriori 1030 2 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
1 APriori 1045 3 210992 1919 9991010 => 88888 11,65 60,73
1 APriori 1060 4 992 1919 9991010 => 88888 17,65 60,20
2 APriori 1010 5 992 1919 42042 190000011 => 9991010 12,81 34,54
2 APriori 1030 6 992 1919 190000011 => 77777 14,37 38,39
2 APriori 1045 7 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54
2 APriori 1060 8 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54
1 ZigZag 1010 9 992 1919 190000011 => 77777 19,43 44,34
1 ZigZag 1030 10 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
1 ZigZag 1045 11 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
1 ZigZag 1060 12 992 1919 9991010 => 88888 17,05 60,20
2 ZigZag 1010 13 992 1919 9991010 => 88888 1307 64,54
2 ZigZag 1030 14 992 1919 190000011 => 77777 42042 210 14,11 32,21
2 ZigZag 1045 15 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54
2 ZigZag 1060 16 992 1919 9991010 => 88888 13,07 64,54

As regras apresentadas na Tabela 6.6 serd representada pelo codigo de regras para uma
melhor apresentacdo e distribui¢do das informagdes extraidas. Dessa forma, foram escolhidas
aleatoriamente um conjunto de regras para a aplicacdo das medidas, sempre respeitando os
valores de suporte e confianga. Com isto, os arquivos de regras pertinentes as regras descritas
na tabela 6.4, foram aplicadas a um programa desenvolvido em java, cujo objetivo ¢ gerar a
Tabela de Contingéncia, descrita no capitulo 4 e a sistematica para geracdo da tabela, descrita
no no capitulo 5. Esta tabela ¢ fundamental para que se possa aplicar as medidas de avaliagao
das regras. A Figura 6.4 mostra as regras aplicadas a Tabela de contingéncia, bem como os

valores computados.
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CodReg
Hb ~hb h~b | ~h~b B ~B H ~H N
1 82229 54371 198.363|  147.322| 136.600 | 345.685 | 280.592 | 201.693 | 482.285
2 82229  54.371 198.363|  147.322| 136.600 | 345685 | 280.592 | 201.693 | 482.285
3 56.167)  36.319  224.425| 165.374| 92486 | 389.799 | 280.592 | 201.693 | 482.285
4 82229 54371 198.363|  147.322| 136.600 | 345685 | 280.592 | 201.693 | 482.285
5 649.970 1.232.085  743.337| 2.450.323| 1.882.055 | 3.193.660 | 1.393.307 | 3.682.408 | 5.075.715
6 729.354) 1.170.460, 1.039.785| 2.136.116] 1.899.814 | 3.175.901 | 1.769.139 | 3.306.576 | 5.075.715
7 663.352  364.303) 2.643.224| 1.404.746| 1.027.745 | 4.047.970 | 3.306.576 | 1.769.139 | 5.075.715
8 663.352  364.393) 2.643.224| 1.404.746| 1.027.745 | 4.047.970 | 3.306.576 | 1.769.139 | 5.075.715
9 211.318 0 270.967 0| 211318 | 270967 | 482.285 0 482.285
10 136.600 0 345.685 0| 136.600 | 345685 | 482.285 0 482.285
11 136.600 0 345685 0| 136.600 | 345685 | 482.285 0 482.285
12 136.600 0 345685 0| 136.600 | 345685 | 482.285 0 482.285
13 1.027.745 0| 4.047.970 0| 1.027.745 | 4.047.970 | 5.075.715 0 5.075.715
14 723269 1.176.545 1.026.825| 2.149.076 1.899.814 | 3.175.901 | 1.750.094 | 3.325.621 | 5.075.715
15 1.027.745 0| 4.047.970 0| 1.027.745 | 4.047.970 | 5.075.715 0 5.075.715
16 1.027.745 0| 4.047.970 0| 1.027.745 | 4.047.970 | 5.075.715 0 5.075.715
Objetivando explorar os resultados obtidos pelas medidas aplicadas as regras

extraidas, foram utilizadas as 17 medidas disponiveis para avaliagdo de regras conforme

descritos no Capitulo 5, as quais estdo divididas em trés grupos distintos: medidas genéricas.

medidas relativas e medidas relativas com peso.

Dessa forma, foram imputados os dados pertinentes a cada regra escolhida conforme

demonstra a Tabela 6.4, os quais sdo apresentada na Tabela 6.8 como segue:

Tabela 6.8: Tabela de Medidas Genéricas

CodReg Acc(R,) Err(R) NegRel(R )| Sens(R,) Spec(R,) Cov(R,) Sup(R,) Nov(R) Sat(Rn)
1 0,602 0,398 1,078 0,293 0,525 0,283 0,170 0,118 0,048
2 0,602 0,398 0,426 0,293 0,730 0,283 0,170 0,118 0,048
3 0,607 0,393 0,424 0,200 0,820 0,192 0,116 0,080 0,061
4 0,602 0,398 0,426 0,293 0,730 0,283 0,170 0,118 0,048
5 0,345 0,655 0,767 0,466 0,665 0,371 0,128 0,269 0,098
6 0,384 0,616 0,673 0,412 0,646 0,374 0,144 0,244 0,054
7 0,645 0,355 0,347 0,201 0,794 0,202 0,131 0,071 -0,017
8 0,645 0,355 0,347 0,201 0,794 0,202 0,131 0,071 -0,017
9 1,000 0,000 0,000 0,438 Nao Aplicado | 0,438 0,438 0,000 | Né&o Aplicado
10 1,000 0,000 0,000 0,283 Nao Aplicado | 0,283 0,283 0,000 | Né&o Aplicado
11 1,000 0,000 0,000 0,283 Nao Aplicado | 0,283 0,283 0,000 | Né&o Aplicado
12 1,000 0,000 0,000 0,283 Nao Aplicado | 0,283 0,283 0,000 | Né&o Aplicado
13 1,000 0,000 0,000 0,202 Nao Aplicado | 0,202 0,202 0,000 | Nao Aplicado
14 0,381 0,619 0,677 0,413 0,646 0,374 0,142 0,245 0,055
15 1,000 0,000 0,000 0,202 Nao Aplicado | 0,202 0,202 0,000 | Né&o Aplicado
16 1,000 0,000 0,000 0,202 Nao Aplicado | 0,202 0,202 0,000 | Né&o Aplicado
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Tabela 6.9: Tabela de Medidas Relativas

MEDIDAS RELATIVAS
CodReg Racc(R) RnegRel(R) Rsens(R) Rspec(R)
1 0,020 0,008 0,010 0,014
2 0,020 0,008 0,010 0,014
3 0,026 0,006 0,008 0,012
4 0,020 0,008 0,010 0,014
5 0,071 0,042 0,096 0,036
6 0,035 0,021 0,038 0,020
7 -0,006 -0,002 -0,002 -0,003
8 -0,006 -0,002 -0,002 -0,003
9 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
10 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
11 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
12 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
13 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
14 0,036 0,021 0,039 0,021
15 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
16 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado

Tabela 6.10: Tabela de Medidas Relativas com Peso

MEDIDAS RELATIVAS COM PESO

CodReg WRAcc(R) WRNegRel(R) WRSens(R) WRSpec(R)
1 0,006 0,006 0,006 0,006
2 0,006 0,006 0,006 0,006
3 0,005 0,005 0,005 0,005
4 0,006 0,006 0,006 0,006
5 0,026 0,026 0,026 0,026
6 0,013 0,013 0,013 0,013
7 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
8 -0,001 -0,001 -0,001 -0,001
9 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
10 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
11 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
12 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
13 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
14 0,013 0,013 0,013 0,013
15 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado
16 0,000 0,000 0,000 Nao aplicado

6.9. Interpretacao dos Resultados das Medidas

Através das Tabelas 6.6 a 610 apresentadas acima, nesta se¢do, serdo interpretados os

valores para analise e identificagdo das regras induzidas as medidas propostas.
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6.9.1 Medidas Genéricas

Conforme informado, a interpretacdo das regras genéricas descritas na Tabela 6.8,
segue da seguinte forma:

Através desta defini¢do e dos dados imputados na Tabela 6.6, inicialmente foi adotado
dois modelos de experimentos para analise. O primeiro experimento denominado Exp I,
aplica-se regras 9 a 16, o segundo experimento denominado Exp II, aplica-se as regras de 1 a

8, como segue:

Para o experimento Exp I, afirmar que para este experimento, as regras que atenderam

a condicao estas medidas foram:

e Regra9a12:992 1919 190000011 => 77777
E uma regra extraida pelo algoritmo ZigZag com valores de suporte igual a 10% e
confianga igual a 10%, 30%, 45% e 60% aplicada a base de dados I.
- x% dos usudrios de um plano de saiide do sexo Masculino, possuem um plano de
saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos neste plano e sdo casados.
e Regral13a16:992 19199991010 => 88888
E uma regra extraida pelo algoritmo ZigZag com valores de suporte igual a 10% e
confianga igual a 10%, 30%, 45% e 60% aplicada a base de dados II.
- Das pessoas que possuem um plano de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos

neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, x% sao do sexo Feminino.

Das 8 regras geradas pelo algoritmo ZigZag, apenas duas atenderam as medidas de
Genéricas para os valores de suporte e confianca. Onde a regra 992 1919 190000011 =>
7777, atendeu somente para a base de dados I e a regra 992 1919 9991010 => 88888, atendeu
somente para a base de dados II. Porém, todas as duas regras ndo atenderam a medida Sa#(R),
em decorréncia dos valores gerados pela Tabela de Contingéncia ndo estarem zerados, isto &,
ndo foi detectada nenhuma incidéncia nas bases de dados, os quais referem-se na tabela de
contingéncia como:

hb = ¢ o numero de exemplos para os quais H ¢ falso e B ¢ verdade;
hb =numero de exemplos para os quais H ¢ falso e B ¢ falso;
Para o experimento Exp II, afirmar que para este experimento, as regras que

atenderam a condi¢ao estas medidas foram:
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e Regra 1 a 4: Esta faixa de regras compreendem as regras geradas pela base de dados
I, dada por:
992 1919 9991010 => 88888 - E uma regra extraida pelo algoritmo 4Priori com
valores de suporte igual a 10% e confianga igual a 10%, 30%, 45% e 60%.
- Das pessoas que possuem um plano de saude do tipo pessoa juridica, estdo ativos
neste plano, tem idade maior ou igual a 59 anos, x% sdo do sexo Feminino.
e Regra 5 a 8: Esta faixa de regras compreendem regras pertinentes a base de dados II,
as quais sao:
- 992 1919 9991010 => 88888 - E uma regra extraida pelo algoritmo APriori com
valores de suporte igual a 10% e confianga igual a 10%, 30%, 45% e 60%.
- 992 1919 190000011 => 77777 - x% dos usudrios de um plano de satde do sexo
Masculino, possuem um plano de satide do tipo pessoa juridica, estdo ativos no plano

e sdo casados.

Desta forma, a interpretagdo dos resultados para as medidas genéricas sdo:

- Somente as regras 1,2,3,4,8 atenderam os requisitos definidos pela medida Acc(R),
tendo em vista o valor alcangado para cada regra;

- Conseqiientemente, as regras 5 e 6, atenderam os requisitos da medida Err(R);

- De acordo com a defini¢do, a unica regra que atendeu a medida NegRel(R), foi a
regra numero 1, em decorréncia da alta probabilidade de que H e B sdo falso;

- Para a medida Sens(R), as regras 5 e 6 foram as que mais atenderam, tendo em vista
que quanto maior a sensitividade, um maior nimero de exemplos sao cobertos pela regra;

- Para a medida Spec(R), as regras 2,3,4,7 e 8, foram as que mais atenderam esta
medida, demonstrando a completeza das regras para os exemplos que ndo sdo cobertos pelas
regras;

- Para a medida Cov(R), as regras que mais atenderam esta medidas foram as regras 5
e 6, tendo em vista 0 maior o numero de exemplos cobertos na regra;

- Para a medida, as regras que mais atenderam esta medida foram as regras 1,2 ¢ 4,
tendo em vista de o maior o numero de exemplos cobertos pela regra;

- Para a medida Nov(R), esta medida refere-se a novidade das regras, assim, ambos os
experimentos atendem a medida, porém com uma interpretagao diferenciada, onde as regras 5

e 6, foram as que tiveram o maior valor positivo, ficando mais forte ¢ a associagdo entre as
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regras. Porém a regra de nimero 3 foi a regra que atendeu a medida de no sentido de quanto
mais proximo a regra alcangar o valor negativo, mais forte ¢ a associacdo entre Be H ;
- A regra que mais atende a medida Sat(R), foi a regra de nlimero 1, tendo em virtude

de ter o maior valor alcangado pela regra.

6.9.2 Medidas Relativas
Seguindo a mesma sistematica descrito na secdo 6.9.1, ao aplicar as medidas
pertinentes a Medidas Relativas, podemos afirmar que para este experimento, as regras que

atenderam estas medidas foram:

- A regra que mais atendeu a medida Racc(R), foi a regra de niamero 5, devido ao seu
maior valor encontrado para este experimento;

- De forma andloga, a regra de nimero 1, obteve o maior valor para este experimento
atendendo a medida RnegRel(R), que demonstrou que a regra padrao ¢ falso;

- Para a medida Rsens(R), a regra que mais atendeu esta medida, foi a regra 5, pois
com este valor, a sua sensitividade para os exemplos que nao sao cobertos pelas regras.

- Para a medida Rspec(R), a regra que mais atendeu esta medida, foi a regra 5, de
forma analoga a medida Spec, porém direcionado para os exemplos que nao sdo cobertos pela

regra.

6.9.3 Medidas Relativas de Regras com Peso
Estas medidas trabalham de forma andloga as medidas Confianga negativa,
Especificidade Relativa com Peso, dessa forma podemos afirmar que para os exemplos

empregados obtivemos o seguinte:

- As regras que mais atenderam a medida WRAcc(R), foram as medidas 5 e 6, que
apresentaram um maior valor, representando um alta precisdo e peso, obtendo assim uma
novidade relativamente alta.

- De forma anéloga, as regras que mais atenderam todas as regras relativas com peso,
WRAcc(R) , WRNegRel(R),WRSens(R), WRSpec(R), foram as regras 5 e 6, devido ao

maior valor encontrado em relagdo as regras exportas a este experimento.
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6.10. Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram apresentadas toda a plicagdo dos algoritmos nas bases de dados,
bem como a sua interpretacao. Dessa forna, este capitulo obteve uma divisdo em duas segdes
a primeira (se¢do 6.6), versa sobre todos os dados gerados pelos algoritmos APriori e ZigZag,
de forma a representar uma analise completa do desempenho de cada algoritmo. Este estudo
demonstrou que o algoritmo ZigZag se mostrou coerente, em decorréncia dos dados
apresentados se aproximarem dos dados gerados pelo algoritmo APriori que ¢ o referencial.
Dessa forma, este estudo transcorreu nesta se¢ao de forma quantitativa e nao qualitativa,
assunto este que serd tratado na proxima se¢do. A segunda secdo (6.8) apresentou as medidas
de avaliacao das regras sdo extremamente importantes para que se possa focalizar a intengdo a
regras que melhor se sustentar pelos dados, isto €, dispender a atengdo para as regras que
possuirem uma maior qualidade.

Entretanto, o fato das regras terem apresentados um bom desempenho, para uma ou
varias medidas diferentes, os resultados podem demonstrar um valor 6bvio, como foi o caso
empregado na se¢ao 6.9.3.

Foram utilizadas regras somente com valor de suporte igual a 10%, para aplicagdo das
medidas, no entanto, o objetivo foi alcangado no sentido de avaliagdo das regras extraidas das

bases de dados I e II, aplicados aos algoritmos APriori € ZigZag propostos.
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Capitulo VII

Conclusoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

A pesquisa empregada neste trabalho compreendeu uma comparagdo dos algoritmos
de regras de associagdo de forma normal, através do algoritmo 4Priori Bart Goethals(2006) e
de forma Incremental através do algoritmo ZigZag [Veloso et al. 2002a], indo de encontro as
pesquisas na area de Aprendizado de Maquina. Estas pesquisas contribuiram muito para o
desenvolvimento de tecnologias direcionadas a Mineragdo de Dados. Uma das contribui¢des
em relevancia abordada neste trabalho, refere-se & comparagao dos algoritmos de aprendizado
de maquina na extragdo do conhecimento em grandes volumes de dados aplicados a um
cenario real.

O Capitulo 2 deste trabalho, apresentou uma abordagem classica de Mineragdo de
Dados, bem como uma breve descri¢do de Aprendizado de Maquina, cujo objetivo ¢ denotar
informacgdes pertinentes a Associacdo atraveés de regras. A tarefa de associagdo, ¢ uma das
mais utilizadas em minera¢ao de dados, pois sua compreensao ¢ de facil teor, embora o seu
complicador seja na definicdo do que se deseja extrair e dependendo do recurso (algoritmo)
utilizado, muitas das vezes torna-se inviavel.

Dessa forma, sdo apresentados no capitulo 3, os algoritmos de regra de associagao,
compreendido especificamente em dois algoritmos com propositos iguais, extragao de regras
de associagdo, porém de forma diferentes. O primeiro algoritmo, chamado APriori, discorre
para uma abordagem normal de extragdo de regras de associagdo ¢ o segundo, algoritmo
denominado ZigZag, cujo formato de extracdo de regras se da através de um mecanismo
incremental.

A possibilidade desta comparacado, se deu em decorréncia do algoritmo APriori servir

como base de referéncia, tendo em vista a sua grande utilizagdo no meio cientifico e
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comercial. Ja o algoritmo ZigZag, o que se tem conhecimento ¢ aplicagdo de cunho cientifico
académico, pois ndo houve a possibilidade de encontrar referéncias reais de aplicacdo pratica
deste algoritmo.

No Capitulo 4 foram discutidas as principais medidas de avaliagdo de regras de
associacdo. Este assunto ¢ de grande importancia para a mineracdo de dados em geral, pois
atende diversas tarefas e aplicagdes, focando na busca mensuravel da qualidade das regras,
usualmente focadas para regras de classificacdo; no caso deste trabalho, focou-se para as
regras de associagao.

A aplicagdo das medidas de avaliacdo foi possivel neste trabalho através de duas
ferramentas auxiliares. A primeira desenvolvida em linguagem java para gerar a tabela de
contingéncia, considerada o coragdo do processo das medidas de avaliacdo. A segunda parte
foi efetuada de forma planilhada, onde criou-e uma planilha, com base nos dados extraidos da
tabela de contingéncia, possibilitando assim, um facil manuseio na aplicacdo das medidas as
regras geradas.

Dessa forma, foi possivel visualizar através de tabelas ilustrativas o desempenho das
regras, bem como facilitou o manuseio dos valores extraidos para comparagao dos resultados
obtidos de cada regra.

Dos valores demonstrados, os valores que apresentaram uma diferenca significativa,
foi constatado ao valor de suporte igual a 30% na quantidade geral das regras para cada valor
de confianca. Entretanto na quantidade de regras geradas iguais, ndo houve diferenca. O
algoritmo que apresentou maior diferenca foi o algoritmo APriori, este fato ocorreu devido a
caracteristica do algoritmo APriori efetuar combinacdes gerais da base de dados. Ja o
algoritmo ZigZag, para gerar as regras, utiliza o mecanismo dos maximos freqiientes, dessa
forma estes valores ndo foram considerados para este algoritmo.

No capitulo 5 foram discutidas as metodologias empregadas, afim de efetuar a analise
comparativa dos resultados apresentados pelos algoritmos, pelas medidas aplicadas e pelas
comparagdes empregadas aos resultados. O Capitulo 6 discorreu sobre a aplicagdo dos
algoritmos. E o mais importante, tendo em vista que dele, dissemina-se informagdes para
todos os campos, tanto comparativos, como resultado esperados para uma condigao.

Inicialmente foram definidas as bases de dados, cujo teor ¢ igual, porém com
informagdes de periodos distintos, fazendo com que o tamanho de cada uma das bases fosse

diferentes. Apos definidas as bases de dados, foram definidos os procedimentos e quantidade
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de regras as quais se pretende trabalhar, onde sua criagdo se deu através de valores
empregados de suporte e confianca os quais foram: 10%, 30%, 45% e 60%.

Estes valores foram determinados em fun¢do das bases serem as mesmas para ambos
os algoritmos, o que comprova o baixo desempenho do algoritmo APriori, pois ao diminuir
estas medidas, o tempo de processamento seria muito grande, comprometendo assim o
desenvolvimento deste trabalho.

Com isto, adotou-se uma sistematica de intercalamento entre os valores de suporte e
confiang¢a aplicados entre si, possibilitando para cada base de dados 16 regras, um total de 32
geradas.

ApOs a extragdo das regras, foram efetuadas comparagdes entre os dados extraidos de
cada algoritmo empregado e cada uma das base de dados utilizadas. Em geral os resultados
foram semelhantes, confirmando o bom desempenho do algoritmo ZigZag em relacdo ao
algoritmo APriori na extracao das regras. Esta informa¢do ¢ muito importante, em virtude do
objetivo de comparacao ser atendida, uma vez que o algoritmo aqui empregado, ¢ o fator de
exemplo para a extracdo das regras.

De forma anéloga, as medidas de avaliacdo de regras, foram incitadas para que se
pudesse fazer a avaliagdo e apuragdo direcionadas as regras que mais se destacam, evitando
assim, que um especialista tenha que fazer uma analise completa a cada regra do conjunto de
regras individualmente, dessa forma que se transcorreu a aplicacdo das medidas descritas no
Capitulo 6.

A partir das andlises e comparacdes efetuadas, a grande contribuicao deste trabalho se
deu na intencdo de medir e demonstrar a qualidade das regras extraidas dos algoritmos
propostos, principalmente do algoritmo ZigZag em relagdo ao algoritmo APriori. Dessa
forma, permite sugerir uma abordagem pratica e também comparativa do algoritmo ZigZag
com outros algoritmos ja& consagrados em extracdo de regras de associacdo de forma
convencional e incremental de dados, para possivel validagdo e utilizagdo em todos os

campos, tanto académico como comercial.
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