UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA

J k FAcULDADE DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
MESTRADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

ALGORITMO PARA MINERACAO DE OCORRENCIAS E

FREQUENCIAS DE REGRAS DE ASSOCIACAO TEMPORAIS

EDUARDO JEDLICZKA

ORIENTADOR: PROF.DR. LUIz CAMOLESI JUNIOR

PIRACICABA, SP
2009




2 L

UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA

FAcULDADE DE CIENCIAS EXATAS E DA NATUREZA
MESTRADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

ALGORITMO PARA MINERACAO DE OCORRENCIAS E

FREQUENCIAS DE REGRAS DE ASSOCIACAO TEMPORAIS

EDUARDO JEDLICZKA

ORIENTADOR:; PROF.DR. LUIz CAMOLESI JUNIOR

Dissertacdo apresentada ao Mestrado em
Ciéncia da Computacdo, da Faculdade de
Ciéncias Exatas e da Natureza, da
Universidade Metodista de Piracicaba -
UNIMEP, como requisito para obtencdo do
Titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacao.

PIRACICABA, SP

2009



ALGORITMO PARA MINERACAO DE OCORRENCIAS E

FREQUENCIAS DE REGRAS DE ASSOCIACAO TEMPORAIS

AUTOR: EDUARDO JEDLICZKA

ORIENTADOR: PROF. DR. Luiz CAMOLESI JUNIOR

Dissertacdo de Mestrado defendida em 28 de maio de 2009(] em Banca

Examinadora constituidall pelos Professores:

Prof. Dr. Luiz Camolesi Junior — UNIMEP (Orientador)
Prof. Dr2. Ana Estela Antunes da Silva- UNIMEP
Prof. Dr. Marco Antonio garcia de Carvalho - UNICAMP



Ao

Autor da vida

A

Minha esposa Julia pela compreensao e motivagao

A

Todos que me apoiaram nesta jornada



"Posso ndo concordar com uma palavra do que dizes,

mas defenderei até o fim o seu direito de dizer."

Voltaire (Francois-Marie Arouet)

(1694 - 1778)



\

RESuUmMO

Muito ja foi dito sobre a importancia e vantagens da mineracdo de dados, e a
cada dia novas técnicas e ferramentas surgem para obter mais informacgdes e
sob novos pontos de vista. O presente trabalho se enquadra nesta Ultima
definicdo, apresentando um algoritmo chamado AprioriTemporal que
acrescenta a validade temporal ao apriori, resultando num mapa com a

frequéncia de cada regra encontrada por este.

PALAVRAS-CHAVE: Apriori, Banco de Dados Temporal, Mineragéo de Dados.
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ALGORITHM FOR MINING OCCURRENCE AND
FREQUENCY OF TEMPORAL ASSOCIATION RULES

ABSTRACT

Many things have been said about the importance and benefits of data mining,
and every day, new tools and techniques emerge to discover more information
under a new point of view. This work fits in the last definition, presenting a new
algorithm called AprioriTemporal where the temporal validity are added to
Apriori, resulting in a map with the frequency of each rule (in a given

granularity) found by the algorithm.

KEYWORDS: Apriori, Temporal Database, Data Mining
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1. INTRODUCAO

1.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Muito ja foi dito sobre a importancia e beneficios das varias
técnicas de mineracdo de dados, com o intuito de produzir conhecimento,
descobrindo regras, padrdes, caracteristicas e agrupamentos visando
melhorar a eficiéncia, ou seja, a maximizacdo dos lucros com reducdo dos
riscos, nos mais variados ramos, entre eles, supermercados, atacadistas,

seguradoras, planos de saude, entidades de crédito e fundos de investimentos.

A mineracdo de dados € a técnica responsavel por gerar
conhecimento possibilitando reduzir o impacto do fator sorte na gestdo e
sucesso destas empresas, pois muitas caracteristicas (sazonalidades, fins-de-
semana ou fim-de-ano, temporadas esportivas, periodos de crescimento
econbmico, etc..) podem ser descobertas e conhecidas através do uso das

ferramentas certas.

Imagine problemas aparentemente Obvios: vender sorvete, ou
qualquer outro produto relacionado ao calor, durante o inverno ou em regides
conhecidas por sua baixa temperatura. Sem um estudo detalhado sobre os
habitos de consumo e sobre os potenciais clientes, € possivel estar ignorando

uma verdadeira mina de ouro.

Veremos que este tipo de informacdo, descoberto através da
mineracdo de dados, tem um prazo de validade, pois verdades, valores e
costumes mudam com o passar das primaveras, e a moda nos ensina que “o
belo” de hoje, ndo o foi ontem, e dificiilmente sera 0 mesmo de amanha, mas
pode ter sido 0 mesmo de nossas avos ou bisavds! Ponderando isto, percebe-
se que a tdo sonhada maximizacao da eficiéncia exige doses cada vez menos

“‘homeopaticas” de “atencao e informacdes” por parte dos responsaveis pelas



estratégias e administracao destas empresas, ja que o tempo, 0 conhecimento
das transformacgdes ocorridas com o passar dele, pode ser um 6timo aliado

quando utilizado corretamente.

1.2. OBJETIVOS

Dado que o tempo € um assunto pertinente na obtencdo de
conhecimentos, propomos um novo algoritmo de mineracdo de regras de
associacdo baseado no Apriori (AGRAWAL e SRIKANT 1994) que visa
fornecer, além das regras descobertas, sua validade temporal e explicitar um

padréao de repeticéo.

1.3. MOTIVACAO

Atualmente existem bons algoritmos a disposicéo de usuarios e
empresas (FP-Growth, entre outros), porém conforme explicitado em LI, WANG
e JAJODIA, nédo raro eles apresentam limitacdes de uso, confiabilidade dos

resultados ou baixa eficiéncia quando aplicados a situacdes temporais.

Diante da limitacdo que a variavel tempo imp&e a alguns
destes algoritmos e a pertinéncia do tema, nos concentramos em sugerir uma
nova abordagem visando a descoberta de pontos de vista, pouco abordados
por outras técnicas e propostas, confiando que possam fazer parte da préxima

geracgao de ferramentas de mineragao disponiveis.

1.4. ORGANIZACAO DO TRABALHO

O presente documento encontra-se dividido em cinco partes:
introducéo; fundamentacado tedrica; o algoritmo em si; os resultados obtidos

através da experimentacao; e a conclusao.



Na fundamentacdo teorica (capitulo 2), apresentamos alguns
conceitos sobre o0 objeto tempo e sua importancia e complexidade, além de
uma breve introducdo sobre mineracdo de dados, regras de associacao, € 0

algoritmo Apriori, apresentando também dois trabalhos correlatos.

No terceiro capitulo sdo demonstrados a estrutura e o
funcionamento do algoritmo proposto contemplando também um pequeno

exemplo de funcionamento.

O quarto capitulo apresenta: um resumo de como o algoritmo
foi implementado; a estrutura do arquivo de entrada; os resultados obtidos
atravées da experimentagdo em trés diferentes bases de dados, com
movimentagdo de dois meses, um ano e quatro anos — todas sintéticas —

confrontando seus resultados com o Apriori tradicional.

E por sua vez, o quinto capitulo fecha o presente trabalho,
apresentando as contribui¢des e futuros trabalhos.



2. MINERACAO E REGRAS DE ASSOCIACAO

2.1. CONSIDERACOES INICIAIS

A mineracdo de dados objetiva a producdo de novos
conhecimentos garimpando verdades, relacionamentos, regras, semelhancas,
no amontoado de dados existentes, sejam em softwares legados, bancos de
dados, PIMs (gerenciador de contatos/atividades pessoais), arquivos texto ou

planilhas eletrdnicas, data warehouses, entre outros.

Nigro (Nigro apud Romao et al 1999) traduz a filosofia por tras

da Mineracao de Dados como:

[...] Mineracdo de Dados relune uma série de técnicas, com
destaque para as estatisticas, probabilisticas e de inteligéncia
artificial, capazes de fornecer respostas a varias questdes ou
mesmo descobrir novas informacdes em grandes bancos de
dados. A Mineracdo de Dados é especialmente util em casos
nos gquais ndo se conhece a pergunta, mas, mesmo assim,
existe a necessidade de respostas [...]

Laxman e Sastry (2006), numa referéncia ao controle de

informacgdes temporais, explica:

[...] Mineragdo de Dados preocupa-se com a analise de
grandes volumes de dados (muitas vezes ndo estruturados)
visando descobrir regras, padrbes ou relacionamentos
interessantes que conduzam a uma melhor compreensdo dos
processos. Diante disto, o0 campo de atuacdo de um minerador
de Dados Temporal é a obtengcdo do mesmo tipo de retorno,
mas baseando-se, numa massa de dados geralmente
ordenada por algum tipo de fator de tempo. [...]

Sendo assim, definimos mineragcdo de dados como: conjunto

de ferramentas e técnicas aplicadas a uma massa de dados visando produzir



novos conhecimentos, representados através de agrupamentos, associagoes,

regras, etc.

2.2. CONCEITO DE TEMPO

E de dominio publico que, assim como todos os equipamentos
e maquinas que Ihe antecederam, o computador surgiu pela dificuldade dos
seres humanos trabalharem com calculos mateméaticos de forma rapida e
principalmente livre de erros. No final do século XIX, muito antes de alguém
imaginar o nome computador, Hermann Hollerith ja utilizava cartdes perfurados
como uma espécie primitiva de banco de dados realizando o senso americano

em tempo recorde.

Nestes quase 120 anos muita coisa mudou, mas estas duas
finalidades (guardar informacdes e realizar calculos) permanecem
inquestionaveis. Partindo deste ponto, ndo € dificil imaginar que pouco tempo
tenha decorrido até que houvesse a real necessidade de, ndo somente
computar, mas controlar e armazenar o tempo ou uma sequéncia ordenada de
fatos. Laxman e Sastry (2006) nos informam que ainda na primeira metade do

século XX ja existia a preocupacao da influéncia da variavel tempo:

[...] Andlise de séries temporais tem uma historia relativamente
longa. Técnicas para modelagem estatistica e andlise espectral
de séries temporais (reais ou complexas) estdo em uso por
mais de cinqlenta anos (Box et al 1994;.Chatfield 1996).
Previsdo do tempo, predicdo e automacdo de processos
(mercado financeiro e acionario) sdo algumas das mais antigas
e estudadas aplicagdes da analise de séries temporais (Box et
al 1994) [...]

Varios autores ja levantaram a tematica do controle e
representacéo do tempo (dentre elas a norma ISO 8601), alguns mais focados
na melhor forma de armazenagem (objetos complexos, desmembramento,
discretizac&o), outros mais focados em sua recuperacao (filtros, agrupamentos,

paginacdo), além daqueles que, a exemplo de WHEELWRIGHT e



MAKRIDAKIS 1985; LEVINE et al 2005, demonstram questbes estatisticas
sobre séries temporais, ou baseadas em periodos ou ciclos temporais como
dias, semanas, meses, estacfes do ano, temporadas esportivas, trimestres,

exercicios fiscais, anos letivos, etc.

2.2.1. TEMPO ENQUANTO OBJETO COMPLEXO

Apesar de o tempo ser algo continuo, sem ajustes ou
sobressaltos, e ser completamente transparente e natural para seres humanos,
possui alta complexidade quando expresso na forma de calendéario ou objeto
de célculo. Na sintese das idéias de CASAS; OLIVIER; e JENSEN et al (1994)
compreendemos que isto seja reflexo da influéncia de diferentes eras, culturas
e povos, convergindo assim no calendario atualmente em uso nos paises
cristdos, aprovado em concilio pelo papa Gregério Xlll e composto por uma

incrivel quantidade de regras e medidas. S6 para citar alguns:

e Existem muitos calendarios, mas o calendario gregoriano é

dividido em antes e depois de Cristo;

e a pascoa crista acontece entre 22 de marco e 25 de abril,
ou seja, no primeiro domingo apos a lua cheia do equinécio
de marco (que no hemisfério norte casa com o inicio da
primavera) onde a luz do dia tem igual duragdo com o

periodo da noite;

e um ano pode ser dividido de formas distintas: 12 meses (que
se agrupam em bimestres, trimestres, quadrimestres ou

semestres); 53 ou 54 semanas; 365 ou 366 dias;

e Um ano é bissexto quando for divisivel por 4, exceto se for
divisiveis por 100 e ndo for divisivel por 400, por exemplo,

2100 nado sera bissexto;



e um més pode ter 28, 29, 30 ou 31 dias;

e Uma semana tem 7 dias de 24 horas de 60 minutos com

60 segundos cada.

e Isto sem citar: feriados, dias Uteis ou dias letivos, fracdes e
divisdes criadas pelo governo para pagamento de impostos
(decendial, quinzenal), trabalhadores noturnos no regime
CLT onde, para efeito de célculo, uma hora tem 52min30s.

Isto posto, concluimos que a tarefa de lidar com o célculo do
tempo e controle das informagOes temporais ndo seja das mais simples e
agradaveis para analistas e desenvolvedores de produtos de software para

computadores.

2.2.2. CLASSIFICACAO DE TEMPO

Existem quatro questdbes temporais que precisam ser
compreendidas sobre o que torna um amontoado de dados e informacdes
(estejam elas numa planilha eletrénica, numa base de dados, num SGDB, ou
DW) na sua correlata temporal, apresentados em JENSEN et al 1992 e
JENSEN et al 1994: o tempo instantaneo; o tempo transacional; o tempo de

validade; e o tempo bitemporal.

e Tempo Instantaneo: é a situacdo dos dados in loco, no
momento da consulta, ndo estando associado a nenhum
controle temporal. E 0 que acontece normalmente quando
atualizamos um ou mais registros em um BD, o novo dado
sobrepBe o antigo. Por exemplo, se um produto teve varios
reajustes de pre¢o nos ultimos meses, s6 sabemos o seu

preco atual (consultando diretamente a tabela), e ndo temos



como consultar qual ou quais eram 0S Seus precos
anteriores, quando ocorreram, ou quantas foram estas

alteracoes;

Tempo Transacional: é uma evolucdo do tempo
instantaneo, sendo considerado quando um dado, registro ou
linha do BD possui uma referéncia temporal de quando
entrou ou saiu do BD (por exemplo: data de cadastro,
alteracdo ou exclusao), seja ela gerada pelo sistema, usuério
ou SGDB. E, embora possamos utilizar esta referéncia
temporal (para descobrir quando o produto foi cadastrado ou
guando o preco foi alterado), ainda ndo temos como saber

gual era o preco anterior do mesmo;

Tempo de Validade (também chamado de tempo historico):
Diferentemente dos anteriores, ao acontecerem modificacdes
(sejam elas, inclusbes, exclusdes ou atualizacdes) seréo
registradas pelo BDT (qualquer BD com este controle ou
estrutura - seja nativa ou através de triggers, packages,
procedures - jA se caracteriza como temporal) gerando
“versdes paralelas” destes dados, validas apenas numa faixa
de tempo, possibilitando buscar a situacao atual, passada, e
gualquer reserva, previsao, ou fato que ocorrera no futuro
(desde que previamente alimentado no BDT). Logo, pode-se
buscar os dados, registros e linhas em qualquer momento da
linha do tempo. Por exemplo, se for necessario, temos
condi¢Bes de consultar qual era o pre¢co de um produto no
dia 28 de janeiro do ano passado, e todas as alteragcbes que
ele sofreu/sofrerd (antes e depois disto), ou alimentar o
sistema com 0s novos salarios que serdo pagos apos a
homologacdo do sindicato que s6 ocorrera daqui a dois
meses sem perder a posi¢cado atual do BD. Mas nao temos



como saber quando foi feita a alteragdo. Sabemos apenas
qual era o valor valido naquela época;

e Bitemporal: é a juncdo do tempo de validade com o tempo
transacional. Sendo assim, podemos saber o valor de um
determinado dado num momento, qual é a sua validade
(quando passou e deixou de ter aquele valor), e quando foi
implantado no sistema, e se desejarmos, todas as suas

transformacdes anteriores e posteriores.

2.3. REGRAS DE ASSOCIACAO

Regras de associagao sao regras do tipo “A leva a B” ou “se A
entdo B” representadas por A—B, onde ambos os lados estdo contidos num

mesmo conjunto | e ANB=g@.

Por exemplo, ha algoritmos que consideram esta relacdo em
um mesmo ticket de vendas, enquanto outros buscam relacéo entre eventos A

ocorridos num determinado momento e B ocorrido tempos depois.

Um candidato se torna uma regra valida quando atinge os
indicadores minimos — onde 0s mais comuns sdo o suporte e a confianga — que
geralmente séo fornecidos pelo usuario. Enquanto a aceitagcdo de uma regra

esta sendo apurada sdo chamadas de candidato.

O suporte é um valor percentual (entre 0% e 100% ou em
valores reais entre zero e um) que demonstra a taxa de transacbes em que
aguele candidato especifico acontece. Se o suporte calculado for inferior ao
informado pelo usuario como minimo, o canditado € descartado (maiores
detalhes ser&o apresentados ainda neste capitulo). E obtido através da simples
divisdo da quantidade de ocorréncias do candidato pela quantidade total de

transacoes.
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De forma semelhante, confianca também é um valor
percentual (entre 0% e 100% ou em valores reais entre zero e um), porém
obtido pela quantidade de ocorréncia de todos os itens do candidato (parte B)
dividido pela quantidade de ocorréncia dos itens existentes na parte A do
candidato.

Entre os algoritmos que adotam regras de associagcdo mais
conhecidos podemos citar o Apriori (e suas inUmeras variantes), depth-first e o
FP-Growth, que serdo detalhados a diante.

2.4. ALGORITMOS DE MINERACAO DE REGRAS DE ASSOCIAGCAO

Seguindo a definicdo dada por Agrawal et al 1993, a mineracao
por regras de associacao consiste hum conjunto | com n itens (i), um conjunto
D (database) formado por n transacdes (t) onde cada uma possui um TID
(transaction idenfier, identificador de transacdo Unico) composto por um

subconjunto de itens pertencentes a |I.

2.4.1. APRIORI

Foi proposto em 1994 por AGRAWAL e SRIKANT, e € um dos
mais conhecidos e utilizados algoritmos de mineracdo de dados, e conforme o
guia de publicagbes da IBM era parte projeto QUEST da IBM e seu software
Intelligent Miner.

Embora existam algoritmos mais antigos para a mesma
finalidade, o Apriori se tornou famoso rapidamente pela simplicidade e pelo
desempenho excepcional quando comparado com os algoritmos disponiveis na
época de seu lancamento (realizando menos leituras no banco de dados,
devido a alta eficiéncia do método de poda na reducdo dos possiveis

candidatos).



11

It ¢ Gerar candidatos C« Verificar suporte
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FIGURA 1 - FLUXOGRAMA DO APRIORI

Conforme vemos em Agrawal et al 1993, o Apriori utiliza duas
variaveis (geralmente fornecidas pelo usuario) chamadas suporte e confianca
para descobrir regras de associacdo entre os produtos vendidos conjuntamente
num mesmo ticket de vendas. Ao analisarmos a figura 1, percebemos que o
mesmo consiste em trés fases iterativas principais: geracdo dos candidatos;
poda; célculo do suporte. Sendo iterativas, pois o0 algoritmo se baseia nas
regras descobertas na sua iteracdo anterior (onde foram descobertas regras de
tamanho K-1) para gerar os novos candidatos (de tamanho K), podando-os
caso existam em sua composicéo partes (de tamanho igual ou inferior a K-1)
sem o suporte necessario para aceitacdo da regra. Ele termina quando nao foi

possivel descobrir nenhuma nova regra na iteracao anterior.

Na figura 2 vemos um pequeno exemplo do funcionamento do
mesmo, onde apos a fase de procura inicial em D obtemos os candidatos de
tamanho K=1 (C1) e apds o célculo do suporte (responsavel pela poda do
candidato 4) obtemos (L1). A partir deste ponto o algoritmo se torna recursivo,
usando a lista anterior (L1 e L2) para gerar os candidatos (C2 e C3), até que

nao existam mais regras validas.
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FIGURA 2 - EXEMPLO DE FUNCIONAMENTO DO APRIORI

ApoOs a obtencdo de (L;) foram gerados os candidatos de
tamanho K=2 (C,) realizando uma nova fase de leitura para obter o suporte dos
candidatos (C,) resultando, ap6s a poda, nas regras de tamanho K=2 (L), que
por sua vez foram utilizadas para gerar os candidatos de tamanho K=3 (Cj),
realizando uma nova fase de leitura que, apés a poda, resulta nas regras de
tamanho K=3 (L3). Como apenas uma unica regra foi encontrada nesta etapa,

nao sera possivel gerar candidatos de tamanho K=4, encerrando o algoritmo.

2.4.2. DEPTH-FIRST

SHANG e SATTLER (2005) propuseram um algoritmo
chamado Propad (PROjection PAttern Discovery) demonstrando inspiracdo no
FP-Growth, cujo grande diferencial em relagédo a outros algoritmos esta no fato
de buscar os dados diretamente num banco de dados relacional via SQL, ao
invés de trabalhar com arquivos texto sendo carregados em memoéria —

demonstrando grandes diferencas entre acesso a disco e uso de memoaria.
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Para evitar multiplas leituras num banco de dados, obtendo
melhor desempenho, desenvolveram uma forma de fracionar itemsets de
tamanho K muito grandes em partes menores — com a deficiéncia de ndo poder
ser aplicada em tabelas muito esparsas ou muito grandes — através da criacédo
de uma arvore de itemsets frequentes. Além disto, a poda nos candidatos de
tamanho K=2 foi drasticamente melhorada, e nos testes apresentados, foram
gerados sete candidatos de tamanho K=2 pelo Depth-First contra 15 do Apriori.

Num primeiro momento é montada uma tabela denominada F
contendo os itens e sua quantidade total de ocorréncias (obtencdo do suporte)
das transagOes existentes na tabela T (que possui somente os campos TID e
item ordenados de forma crescente), e apenas 0s itens da transacdo que
atingirem o suporte minimo sdo alocados na tabela T F (com estrutura

semelhante a tabela T original).

No passo seguinte sdo gerados os candidatos de tamanho
K=2, onde para cada K=1 (exceto o ultimo elemento) da tabela T F € montada
uma transacao projetada (tabela PT_;) contendo os candidatos locais de

tamanho K=2 mais freqientes.

A partir deste ponto, baseado nas tabelas de projecbes dos
candidatos de tamanho K-1 (para K>2) sdo geradas, recursivamente, novas
tabelas de transacdo projetada (tabela PT_, ;) apenas com os candidatos
locais de tamanho K que atinjam o suporte minimo até que na conclusdo da

iteracdo nao sejam encontrados nenhum candidato.

Resumidamente, é gerada uma tabela de transacéo projetada
para cada candidato que atinja o suporte minimo, assim, a cada iteragéo,

menos dados precisam ser lidos para se concluir aguela etapa.
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2.4.3. FP-GROWTH

BORGELT (2005) apresenta uma implementacédo eficiente do
FP-Growth em linguagem C, e compara com outros algoritmos também

implementados por ele, como o Apriori, ECLAT e o Relim.

Exceto pelo fato do FP-Growth trabalhar com estruturas
especificas e especializadas de memoaria (nas palavras de SHANG e SATTLER
2005) contra tabelas temporarias do Depth-First, ele demonstra funcionamento
muito semelhante a este, ja que ambos se baseiam na eliminacdo dos
candidatos que ndo atinjam o suporte minimo para ndo precisarem repetir a

leitura no préximo ciclo.

Utilizando uma estrutura em arvore de padrbes freqientes em
ordem decrescente chamada de FP-Tree, que é responsavel por armazenar a
base de dados de forma compacta visando eliminar a quantidade de leituras
em disco na fase de geracdo de candidatos, pois a medida que os candidatos
sdo descartados, também o sédo das transacdes que os continham.

2.5. TRABALHOS CORRELATOS

Nos ultimos cinco anos, percebemos uma grande quantidade
de trabalhos levantando problemas e solucdes para questdes temporais como
problemas de falta de suporte/confianca, deteccbes de padrdes temporais
(ciclos utilizando formulas de desvio e aproximacdo ou utilizando mudltiplas
granularidades), versdes especiais de algoritmos tradicionais otimizados para
situacbes temporais. Passamos a detalhar aqui algumas abordagens que
influenciaram, por meio de novas idéias e apontando possiveis problemas,

diretamente este trabalho.
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25.1. PADROES TEMPORAIS EM MULTIPLAS GRANULARIDADES

Sabendo da enorme possibilidade de eventos repetirem-se de
tempos em tempos, Li, Wang e Jajodia (2001) propuseram alguns algoritmos:
EA — Algoritmo de Enumeracéo; EAP — Algoritmo de Enumeracdo com poda
entre-niveis; SPA — Algoritmo de ponto de origem; e GBA — Algoritmo baseado

em granularidade.

O objetivo era encontrar padroes de repeticdo temporal que
ndo se enquadrassem numa exata quantidade de tempo, avaliando os
candidatos gerados em multiplas granularidades, pois uma delas poderia tornar
mais legivel as regras encontradas. Por exemplo, o pagamento de salario nédo
acontece exatamente a cada x dias, ou x semanas e um padréo de repeticéo
“todo 5° dia util do més” é muito mais compreensivel do que as equivalentes

“acontece entre 0 5° e 9° dia de cada més” ou “se repete entre 26 e 34 dias”.

Isto se tornou possivel gracas a dois fatores, apresentados
pelos autores: uma nova terminologia para padrdoes simples baseados em

calendario e uma arvore de calendario.

Esta nova terminologia foi concebida com definicdes e regras
simples e intuitivas. Como exemplo, podemos citar: (ano: 2000; més: *; dia: 1)
- todo dia 1° de qualquer més do ano 2000; (semana: *; dia_semana: 1);
hora: 11 - as 11h00 de todo domingo; (més: *; dia_util_més: 5) — todo 5° dia

util do més.

A estrutura de calendario é uma estrutura em arvore, onde
cada n6 € uma matriz com um nivel de granularidade menor que seu nivel
superior, possibilitando confrontar ocorréncias semelhantes em varias

granularidades diferentes até se encontrar um padrao.
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2.5.2. MINERACAO POR PADROES ESTAVEIS: INTERVALOS REGULARES ENTRE

OCORRENCIAS

Graaf e Kosters (2006) apresentaram um algoritmo de
mineracdo denominado StableCLAT utilizando uma nova forma de medida de
suporte chamada estabilidade, cuja funcao possibilita descobrir uma distancia
regular (estavel) entre eventos e/ou regras que existam em diferentes
transacbes, sendo obtida através da contagem de quantas vezes uma

regra/evento acontece entre dois outros eventos em transagoes diferentes.

Apesar dos autores elogiarem o Apriori e o FP-Growth pela sua
eficiéncia, estes foram descartados enquanto base para modificacdo devido
sua alta complexidade para implementar a estabilidade nestes algoritmos.
Diante desta dificuldade, os autores tomaram como ponto de partida o ECLAT,

que em suas palavras: “...um algoritmo performatico que constréi
recursivamente uma matriz de padrbfes enquanto guarda uma lista de

transacdes que possuem este padréo...”

O teste de performance e confiabilidade trabalhou
principalmente com uma base de dados sintética (baseado em transacdes de
um supermercado), mas também foi utilizado com sucesso em uma base de

dados de um web site, demonstrando ser valida em aplicacdes reais.

2.6. CONSIDERACOES FINAIS

O tema mineracdo de dados € muito amplo, e vai muito além
do retratado neste trabalho. Ja consolidou—se em governos, o6rgdos e
instituicbes sem fins lucrativos, além de empresas dos mais variados portes e
atividades. Deixou de ser privilégio das grandes corporacdes, e esta sendo
incorporado em outras areas do conhecimento como administragdo, economia,

agricultura, e marketing.
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A definicdo de mineracédo de dados apresentada por Nigro “...
€ especialmente (til em casos nos quais ndo se conhece a pergunta, mas,
mesmo assim, existe a necessidade de respostas” se demonstra extremamente
atual e pertinente, pois sempre imaginamos 0 que mais poderiamos extrair ou
aprender daquela massa de dados acumuladas nos anos de atividade, ou
quais vantagens competitivas podem estar inertes, quais perspectivas ou
provas de conceito ainda ndo foram descobertos, quais ciclos de epidemias ou

doencas poderdo ser antevistos.

Temos a opinidao que a validade e classificacdo temporal e
seus desdobramentos ja apresentam avancgos interessantes, como
supracitados nos trabalhos relacionados, mas ainda existe uma enorme lacuna
para pesquisa e inovacdo se comparado aos outros assuntos abordados pela
mineragao de dados.
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3. ALGORITMO PROPOSTO

3.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Ao analisar a forma de funcionamento do Apriori, percebe-se
gue podemos obter resultados equivocados em alguns casos. Numa situacéo
hipotética imaginemos um grande supermercado com muitos anos de
funcionamento e registro de vendas. Com o passar do tempo provavelmente
ocorreram alteracdes nos fornecedores e produtos comercializados. Novas
marcas surgiram, alguns produtos sairam de linha e talvez até o préprio publico

alvo tenha se alterado ou ainda mudado de habitos.

Se utilizarmos esta base em sua totalidade, possivelmente os
produtos recentemente lancados que estdo sendo um sucesso comercial nao
conseguirdo o suporte minimo necessario para sua deteccdo, e a0 mesmo

tempo, produtos que ja sairam de linha continuardo em evidéncia.

Além disto, esta se tornando cada vez mais comuns que as
redes de supermercado concentrem as promog¢des de um tipo de produto num
dia especifico da semana, como “terga-feira verde” (promogdes em frutas,
legumes e hortalicas em geral), “quarta-feira vermelha” (promogdes em carnes
e peixes), “sexta-feira branca” (promogbes em paes, bolos, e massas), e
chocolates, sobremesas e supérfluos aos sabados e/ou domingos, o0 que pode
gerar ligeiras distor¢bes nos resultados quando comparados na integra ou

somente naquele dia da semana.

De certo modo, podemos contornar estas duas limitacdes
(bases muito extensas e/ou muito antigas; produtos que sdo vendaveis
especificamente num dia da semana) gerando versdes parciais dos dados e
repetindo assim inUmeras vezes 0 processo de mineracao até encontrar algo

novo.
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Além destas duas limitacdes, ocorre também uma variacdo da
primeira, que reflete a sazonalidade de certos produtos e habitos dos
consumidores, que apesar de também serem detectadas com o Apriori (e
outras variantes) mediante a ja citada técnica de fracionar o arquivo em
diferentes partes, acreditamos que isto descaracterize completamente o
objetivo da mineracdo (descobrir respostas sem conhecer muito bem a
pergunta conforme Nigro apud Romé&o et al 1999), pois a tarefa fica

extremamente dependente da intuicdo de quem propde a divisao.

Sendo assim, com o intuito de superar estas limitacbes de
forma simples, l6gica e intuitiva, e acreditando que as mesmas futuramente
poderdo ser facilmente transplantadas para outros algoritmos, propusemos
algumas extensdes ao Apriori. Como alteracdo mais importante, a ado¢ao de
uma data de referéncia em cada transacdo (aspecto temporal), visando
descobrir a validade e repeticdo de cada regra descoberta em diferentes
granularidades/periodos. Cumprindo assim nosso objetivo de detectar ndo
somente a ocorréncia da regras, mas também a freqliéncia que estas

acontecem numa janela temporal.

3.2. O ALGORITMO

O algoritmo foi concebido visando acrescentar relevancia
temporal ao Apriori, buscando descobrir em quais momentos as regras
encontradas séo validas, sem se preocupar com o desempenho do mesmo,
porém focando-se na descoberta de um novo ponto de vista. A partir desta
premissa foi escolhido o Apriori como base pela sua baixa complexidade e ser

amplamente conhecido por parte de estudantes, empresas e pesquisadores.

ApOs uma série de testes e experimentos, chegou-se a
conclusdo que tratar regras e granularidade em separado seria mais
proveitoso, ao simplificar a compreensdo e funcionamento do mesmo,

resultando assim em trés moédulos muito claros e bem definidos:
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e definicdo da granularidade: controla qual é a faixa temporal
adotada em cada iteracdo e quantas iteracbfes serao

necessarias para concluir o trabalho;

e descoberta de regras a partir dos itemsets pertencentes a

cada iteracéo;

e consolidacdo do mapa de regras e apresentacdo do

resultado.

Com esta modularizacdo ganha-se em flexibilidade, pois
alteracdes em algum destes trés modulos pode dispensar ou requerer apenas

poucas alteracdes nos demais.

Assim, torna-se possivel acrescentar novos recursos na
primeira parte sem precisar alterar o resto do algoritmo. Por exemplo, ao incluir
uma nova granularidade ou um tratamento especial para feriados e datas

comemorativas.

Também possibilita facilmente a troca do Apriori, que se
encontra praticamente intacto no presente trabalho, por qualquer outro. Seja
pela necessidade de um melhor desempenho, seja para acrescentar
caracteristicas especificas ndo necessariamente relacionadas com mineracéo

por regras de associacao.

Além de ser possivel alterar a forma de consolidagéo e saida
do algoritmo para que o mesmo seja utilizado como matéria-prima para outros
algoritmos e técnicas, principalmente na geracdo de tabelas-verdade, séries

estatisticas (previsdes e regressodes), etc.



21

Exporta
Arquivo CSV

»Z=-<m-=

Calcula a " ;
granularidade Tem mais _ Lé Arquivo CSV
(quantidade iteracdes ? ignora transacdes que
de iteracdes) nao sejam desta iteragéo

A

Consolida Executa o
regras encontradas Apriori

FIGURA 3 — FLUXOGRAMA DO ALGORITMO PROPOSTO

Apresentamos assim, as figuras 3, 4 e 5 contendo
respectivamente o fluxograma, sua codificacdo em portugués estruturado e um

exemplo de funcionamento, definido como semanal com ciclo falso.

1) Calcule a quantidade de iteracdes;
2) Crie um mapa de regras vazio;

3) Paracada iteracéo faca:

4) Abra arquivo de transagoes;
5) Crie um conjunto de transacdes
6) Para cada transacéo no arquivo faca
7) Se a data da transacao pertence a esta iteragéo, adicione ao conjunto
de transacdes;
8) Feche o arquivo de transacdes
9) Execute o Apriori com o conjunto de transac¢fes obtido;
10) Para cada regra encontrada faca:
11) Se a regra ndo existir no mapa, incluir com quantidades zeradas;
12) Sinalizar a ocorréncia da regra no mapa para esta iteracao;

13) Exportar os resultados

Figura 4 — Algoritmo em portugués estruturado



Na figura 5, destacamos do lado esquerdo (dentro do quadro
cinza claro) a representacdo de todos os itemsets do arquivo CSV (Comma
Separated Values — porém no nosso caso usando o0 ponto-e-virgula como
separador), onde o arquivos € totalmente lido durante cada iteracao filtrando
apenas o que é pertinente para a iteracdo atual. Neste exemplo, agrupados
pelo dia da semana.
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Mapa Consolidado

candidato 1 2 3 4 5 [ 7
1,2 0 0 0 0 0
1,3 5] 0 [5] 0 0
1,4 0 0 0 ] 0 ]
1,6 0 0 0 0 0 0
1,7 0 0 0 0 0 0
2,3 o o] o] o] 0
2,5 1] o o] o o o
2,6 1) 0 0 0 0 0
2,7 1] o] 0 o] o] [s]
3.4 1] o 0 o o o
3,5 0 0 0 0
3,6 0 o] 0 0 o]

3,7 o] [o] [0} [o] [o] 0
4,5 0 0 0 0 0 0
4,6 1) 0 o] 0 o]

5,6 5] 0 ] ] 0
3,4,5 i} 0 0 [} 0 ]
3,5,6 1) 0 0 0 0 0
1,2,7 o 0 5] 0 0 ]
1,3,7 0 0 0 0 0 3]
2,3,7 o o] 0 0 0 0

Figura 5 — Exemplo de funcionamento do Algoritmo
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Apbs a execucdo do Apriori em cada uma destas, é realizada a
consolidagéo das regras e a exportagcdo do mapa, com o indicativo das regras

e sua validade.

Obtendo desta forma o mapa, contendo as regras de
associacao encontradas, exibidas pela coluna candidato, e em quais iteracdes
elas se mostraram validas. Por estarem agrupadas pelo dia da semana, num
arquivo com apenas 5 dias, ndo ha regras validas para as duas primeiras

iteracdes, enquanto que nenhuma regra se mostrou valida para todos os dias.

3.3. FORMATO DOS RESULTADOS

Existem duas diferentes saidas para o algoritmo. A primeira é
valida apenas quando o ciclo é definido como falso, e a granularidade é
definida como ZERO - o que forca seu funcionamento como o Apriori
Tradicional — apresentando na saida apenas os candidatos com seu respectivo

percentual de suporte.

TABELA 1- EXEMPLO DE SAIDA DO APRIORI POR SEMANA DO ANO.

Validade de cadaregra por semana
Candidato 01/02/03|.../49|50|51|52|53
11,24 0 0
12,17
14,17
14, 24
14, 28
14, 29
15, 19
15, 24
15, 26
18, 28
19, 24
21, 24
4,24
Total de regras

U
=

oo | O

OO0 0|0

OO0 OO O|O|O|O

OO 0O|0O0O|O0O|OO|O|O|O|O|O
OO OO 0O|O OO0 OOO|O|O
OO 0O0O0O|O OO0 OOO|O|O
OO 0000|0000 |O|O0O|O|O O
OO 0000|0000 |O|O0O|O|O O

=|IO0OO0O0|O
OO OO|O|O|O
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Nos demais casos retornam-se um arquivo CSV contendo na
primeira coluna o candidato entre aspas e n-colunas contendo o valor um ou
zero, representando a validade ou ndo daquela regra naquela janela temporal.
Baseado neste arquivo CSV, foi obtida a tabela 1 apds a formatacdo dos
campos e o0 acréscimo do titulo (neste caso o niumero da semana) e do rodapé
contendo o total de regras descoberto por dia da semana (obtido pelo comando
soma). Propositadamente, foram omitidas 45 semanas (da 42 semana até a 482

semana) por ndo apresentarem nenhuma regra no periodo.

3.4. CONSIDERAGOES FINAIS

O presente algoritmo fornece uma nova perspectiva ao
encontrar regras e explicitar sua validade temporal, tornando-o assim utilizavel
em diferentes circunstancias. Acreditamos que estas informacdes poderdo ser
utilizadas por gerentes e administradores para entender as mudangas nos
padrées de consumo de seus clientes, com o intuito de fidelizar o cliente
oferecendo o que ele procura sem perder muito tempo vagueando pelo
estabelecimento, ou oferecer promocdes nas melhores datas, visando
alavancar indiretamente as vendas de outros produtos, ou “desovar’ produtos

que estejam proximos de seu prazo de validade.

N&o obstante, uma anadlise cuidadosa dos mapas gerados em
diferentes granularidades, permitira encontrar certos padrbes e ciclos nas
validades das regras, servindo de o6tima base para decisdes gerenciais ou

analise de risco.

E, conforme veremos no préoximo capitulo ha uma consideravel
diferenca na quantidade e qualidade de regras que podem ser obtidas com o

algoritmo proposto se comparado com outros que ignoram a questao temporal.
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4. IMPLEMENTACAO E EXPERIMENTACAO

4.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Para simplificar o processo de exportacdo e a visualizagao, foi
adotado o arquivo CSV que pode ser facilmente visualizado e editado em
varias planilhas eletrénicas — como o Microsoft Excel e o OpenOffice Calc —
gue comumente também possibilitam importar dados de diversas fontes, bases
e bancos de dados (através de arquivos de largura-fixa, acesso nativo a DBFs,

acesso via ODBC, etc.)

4.2. IMPLEMENTACAO

Conforme supracitado, tomando como ponto de partida o
algoritmo Apriori, foi realizada sua completa implementacao através da classe
TApriori, recebendo como entrada um mapa de todas as transacdes e seus
respectivos conjuntos de itens, e retornando um mapa contendo as regras e
seus percentuais de suporte, confianca além da sua participacdo numérica. Em
outras palavras, diferentemente do que € comumente encontrado no mercado
nas varias implementacées do Apriori tradicional baseadas num arquivo de
entrada com saida em tela ou arquivo, a versao apresentada realiza todas as
suas operagfes em memoria — apesar da clara vantagem sobre a reducao de
acesso ao disco e por consequéncia melhor desempenho, constatou-se um alto
consumo de memoria. Em alguns casos foram gastos mais de 150 MB para
uma base sintética com menos de 60 mil transacfes, estimamos que em

condicdes reais de uso alcance facilmente valores acima de 1 GB de memoria.

Como esta classe néo inclui informacdes temporais, podemos
utilizd-la como substituto ao Apriori tradicional, o que facilta muito a

comparacao e compreensao da nova proposta.
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Apbs a concepcao desta classe, nos preocupamos com O
aspecto temporal, percebendo que diferentes granularidades poderiam levar a
diferentes resultados. A necessidade de se agrupar dados em dias, semanas,
meses e anos, exigiu a construcdo de uma classe para padronizar diferentes
operacdes e célculos envolvendo o tempo, o que deu origem a classe TTempo,
responsavel por armazenar e converter diferentes medidas e formas de tempo
entre si, contendo métodos para importar e exportar strings nos formados
DD/MM/YYYY e YYYY-MM-DD, além de possibilitar calcular algumas
informagdes como a diferenga entre dias, semanas, meses ou ano entre duas

datas.

Para interligar estas duas classes, foi implementada a classe
TAprioriTemporal, cuja funcdo € classificar os itemsets conforme sua
informacgédo temporal (granularidade) e executar a classe TApriori, obtendo

assim as regras e sua importancia/validade temporal.

Esta operagdo funciona como um filtro temporal, j& que em
cada iteracdo é: (i) realizada a completa leitura do arquivo em disco (visando
balancear o consumo de memaria); (i) gerado um mapa de itemsets contendo
apenas os dados referentes aquele ciclo e granularidade; (iii) executado o
TApriori com este mapa; (iv) processado um merge das regras descobertas
para construir a tabela de existéncia e validade das diferentes regras em cada
ciclo ou fracdo da granularidade.

As propriedades ciclo e granularidade definem o
comportamento e quantidade de iteracdes geradas. Quando a propriedade
ciclo é falsa, é produzida uma iteracdo para cada membro da granularidade
desejada (para granularidade mensal serdo 31 iteracfes ja que um més tem
até 31 dias; se for semanal serdo 7 (sete) iteracdes, pois uma semana é
composta de 7 dias; como um ano pode ser fracionado em até 54 semanas ou
12 meses, ambas as granularidades foram disponibilizadas. Caso o ciclo seja
verdadeiro, as informacdes serdo fracionadas em n periodos de tempo com a

duracéo da granularidade fornecida.
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Por exemplo, num supermercado que faca diferentes
promocdes durante a semana (frutas e legumes na terca-feira, carnes na
guarta e pdes e massas ha sexta), poderia utilizar uma granularidade semanal
(com ciclo definido como falso) devido a pertinéncia de saber quais regras
valem especificamente em cada dia da semana. Assim, independente da
guantidade de semanas existente no arquivo de origem, apenas 7 iteragdes
(uma para cada dia da semana) serdo necessarias para a conclusdo do

algoritmo.

Mas se a necessidade for entender a mudanca nos padrdes de
consumo, poderiamos adotar um ciclo com granularidade mensal, com n

iteracfes (uma para cada més existente no arquivo CSV).

Além destas, para organizar e simplificar a codificacdo, foram
implementadas duas classes para ler e gravar dados no padrdo CSV. A classe
TCarregaCSV, € responsavel por abrir o0 arquivo e carregar linha por linha com
o0 intuito de construir o mapa de itemsets exigidos pela classe TApriori. A classe
TSalvaCSV, é responsavel em exportar as regras obtidas para um arquivo em
disco também no formato CSV.

4.3. PREPARACAO DOS DADOS

A estrutura do arquivo de entrada adotada consiste numa data
de referéncia (no padrdao YYYY-MM-DD) seguido dos cddigos dos itemsets
(produto, evento, etc.), obtendo desta forma varias linhas (onde cada uma
representa uma transagao) com o leiaute “data”; item 1; item 2;...; item n-1; item

n,

Por definicdo do arquivo CSV, campos ndo-numéricos (datas,
strings, etc.) possuem aspas delimitando seu inicio e término. Por isto a data
que inicia a transacado esta entre “aspas”.
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4.4, BASE DE DADOS ADOTADA

Todos os testes foram realizados sobre dados sintéticos.
Foram criados alguns arquivos com o comportamento desejado e elaborado
um gerador de cestas de supermercado baseado em conversa com alguns
proprietarios, sendo que um deles é responséavel por dois supermercados com

mais de 15 anos de atividade.

Como resultado, foi levantado o seguinte comportamento
(assimilado ao gerador): (i) os sabados apresentam 70% mais vendas do que a
média semanal e contém mais do que o dobro de produtos no mesmo ticket de
vendas; (i) as segundas-feiras ocorre uma pequena reducédo, tanto na meédia
de vendas quanto na quantidade de itens no mesmo ticket; (iii) aos domingos
h& poucas transacdes, porém elas sdo muito maiores do que a média semanal
de itens por ticket; (iv) os demais dias nédo apresentam diferenca significativa
entre a média de vendas ou de itens por ticket; (v) as vendas no més de
dezembro recebem um incremento substancial. Um comportamento cogitado,
Mas que ndo foi implementado no gerador é a diferenciagcdo de produtos
supérfluos, que comumente sdo menos freqientes no dia-a-dia, mas
demonstram especial participagdo no final do ano e nos primeiros sdbados do

meés.

Desta forma, o gerador possui as seguintes variaveis: data
inicial, quantidade de dias a gerar, tamanho da transacdo meédia, quantidade de
transagOes didrias e quantidade de produtos. Sua sistematica acrescenta um
desvio randdmico na quantidade de transacdes diarias e no tamanho da

transacdo média.

Para efeito demonstrativo, foram adotadas trés diferentes
bases de dados (superpostas entre si) com informacdes de dois meses (59
dias — 2.040 transac¢des), um ano (365 dias — 13.407 transacdes) e quatro anos

(1461 dias — 58.892 transacdes), simulando a existéncia de alguns produtos
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que eram comercializados apenas no primeiro ano, e alguns que passaram a

ser comercializados no final do quarto ano.

4.5. RESULTADOS OBTIDOS

Para efeito de comparacao, foram realizadas as simulacdes
com o percentual de suporte em 15%, 20% e 25%, exceto para o Apriori
tradicional, exibidas na figura 6, cujas execucGes adotaram suporte em 5%,
10%, e 15%, pois os testes com um suporte igual ou superior a 20% néo

encontraram regras.

Olhando detalhadamente as préximas 9 figuras (numeradas de
6 a 14), percebemos que ao aumentar o suporte (dentro da mesma massa de
dados), a quantidade de regras encontradas é reduzida drasticamente. Como
exemplo, na figura 6 para a base de 2 meses, passam de 1265 regras em 5%

para apenas 10 regras com um suporte minimo de 15%.

Apriori Tradicional mK=2 mK=3 mK=4
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5% 10% 15% 5% 10% 15% 5% 10% 15%
2 meses 1ano 4 anos

FIGURA 6 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS - APRIORI TRADICIONAL

Nas figuras 7, 8, 9 e 10, sdo apresentados as quantidades de

regras encontradas pelo algoritmo proposto com a varidvel ciclo definida como
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falso, fazendo com que a versdo semanal (figura 7) apresente 7 iteracles, a
mensal (figura 8), 31 iteracdes (uma para cada dia do més), a versdo anual
(figura 9) 12 iteracbes (uma por més) e a semana do ano (figura 10) 54
iteracfes. Se comparadas com o Apriori tradicional, as quantidades de regras
encontradas nas 3 bases foi muito maior pois, com 15% de suporte, o Apriori
encontrou respectivamente 10, O e O regras.

Apriori Semanal mK=2 mK=3 mK=4
400
350
300
250
200
150
100
50
0 e g Ay _ag—
15% 2%‘2)365‘35 25% 15% %0;;6‘0 25% 15% q%goﬁoos 25%

FIGURA 7 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS - APRIORI SEMANAL

Apriori Mensal mK=2 mK=3 mK=4
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FIGURA 8 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS - APRIORI MENSAL
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Este aumento da quantidade de regras com O mesmo
percentual de suporte é compreensivel, jA que menos transacdes séo utilizadas
para descobrir cada regra. Com isto, regras expressivas que valham somente
num determinado més ou dia da semana passam a ser detectadas e
sinalizadas, algo que dificilmente aconteceria na versao tradicional. Contudo,
deve-se atentar que se a quantidade de iteragOes for muito alta, ou se for
adotada uma granularidade muito fina, sob o risco de encontrar uma grande

guantidade de regras que s6 sejam validas apenas uma Unica vez no ano.

Apriori Anual mK=2 mK=3 mK=4
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FIGURA 9 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS - APRIORI ANUAL

Apriori Semana do Ano ®=K=2 mK=3 mK=4
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FIGURA 10 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS - APRIORI POR SEMANA DO ANO
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Nas figuras 9 e 10, é facilmente percebida a baixa quantidade
de regras encontradas na base de 2 meses. Isto é causado pelo volume muito
pequeno de dados utilizados. Como € uma base de 60 dias, ou seja, dois
meses, ou 9 semanas, um mapa gerado nas condicdes da figura 9, das 12
colunas apenas 2 seriam preenchidas, e na figura 10, para as 54 semanas que

um ano possui, apenas 9 sao valoradas.

Apesar dos 5 graficos supracitados nesta se¢cdo demonstrarem
que quanto maior a base (a base de 4 anos contém a base de um ano, que por
sua vez contém a base de 2 meses) menos regras sdo encontradas, isto nao é
uma regra, haja visto que em alguns casos a base de um ano apresentou mais
regras do que a base de 2 meses. Esta é uma base sintética que simula um
comportamento especifico onde alguns produtos foram comercializados
apenas no inicio, enquanto outros foram comercializados apenas no final da
mesma, e algumas regras tém maior probabilidade de ocorrer num
determinado dia da semana. Mesmo que isto possa se refletir em boa parte dos
estabelecimentos comerciais, seria necessario um amplo estudo, algo fora do

escopo deste trabalho, para comprovar esta tendéncia.

Nas préoximas 4 figuras (de 11 a 15) sédo exibidas as
guantidades de regras encontradas com a variavel ciclo definida como

verdadeira.

Na figura 11, percebemos que um ciclo semanal (uma iteracéo
a cada 7 dias) ja pode ser considerada como baixa, pois mesmo uma taxa de
suporte relativamente alta (25%) apresentou uma grande quantidade de regras
encontradas. Apesar de pouco Util em seu estado bruto, 0 mapa gerado nesta
granularidade possibilita detectar sazonalidades, mediante o uso de outras
ferramentas para deteccéo de pico, amplitude, ponto-médio e distancia entre os

picos (ferramentas estatisticas por exemplo)
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Ciclo Semanal EK=2 mK=3 mK=4
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FIGURA 11 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS — CICLO SEMANAL

Com relacdo a figura 12, percebemos que as regras
encontradas nas bases de 2 meses e 1 ano sdo exatamente as mesmas
encontradas na figura 9 (Apriori anual) pois possuem a mesma regra e
granularidade (intervalos de més e més), porém para a base de 4 anos, ha 48
periodos na figura 12 contra apenas 12 exibidos na outra figura.
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FIGURA 12 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS — CICLO MENSAL
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Ciclo Trimestral EK=2 mK=3 mK=4
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FIGURA 13 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS — CICLO TRIMESTRAL
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FIGURA 14 —QUANT. REGRAS ENCONTRADAS — CICLO ANUAL

Quando olhamos os 4 graficos gerados com a variavel ciclo
definida como verdadeira, percebemos que com o aumento da base de dados,
a quantidade de regras tende a ser igual ou maior, isto € normal pois, como dito

anteriormente, quanto mais ciclos menos transac¢des sdo analisadas por ciclo.
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4.6. CONSIDERACOES FINAIS

Diante dos dados obtidos através do algoritmo proposto,
concluimos que ha uma significativa mudanca tanto na quantidade quanto na
qualidade das regras resultantes, e que novos estudos se fazem necessarios
para ratificar certas tendéncias encontradas nas regras, enquanto que outras

séo mais faceis de entender e explicar.

Apesar de aparentemente ser verdadeira, a reducdo da
quantidade de regras encontradas pelo Apriori tradicional com o crescimento

da base de dados, € algo que carece de mais estudos.

Porém ndo temos problemas em explicar a constatacdo que
aponta para a qualidade das regras frente a quantidade de iteracdes, pois
guanto mais iteragées, menos transagdes sdo utilizadas na confeccdo de cada
regra, 0 que pode causar um aumento na quantidade de regras encontradas
com o0 mesmo suporte. Como conseqiéncia, boa parte destas regras tem uma
validade extremamente restrita, ou seja, em apenas uma ou duas iteracdes
temporais, e baixissima utilidade pratica. Tal comportamento pode ser corrigido
acrescentando uma nova metrica — sugerida como trabalho futuro na secao 5.3
— chamada de expressividade temporal, sendo obtida pela quantidade de

iteracBes em que a regra aparece dividida pelo total de iteracdes.

E apesar da base de dados ser sintética, constatamos que as
suspeitas de que determinados padrdes de consumo séo validos apenas huma
janela temporal como um dia especifico da semana (visto no exemplo da figura

5) ou més especifico do ano.
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5. CONCLUSOES

5.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Apesar de o algoritmo proposto ter uma implementacéo
simples, a mesma exigiu muita pesquisa e experimentacdo. Ainda na fase de
definicAo do tema, percebeu-se que ha muitas formas diferentes, e pouco
ortodoxas, para se trabalhar com o aspecto temporal. Algumas técnicas
propostas sdo especificas para uma Unica realidade enquanto que outras
aparentam ser simples provas de conceito. Quanto mais autores eram
pesquisados, mais distante parecia a solugcdo. A concluséo: trabalhar com o

tempo exigird pelo menos duas etapas.

Ainda no campo da experimentacdo, foram estudadas a
viabilidade de fazer a amarracdo temporal apds a obtencdo das regras pelo
Apriori, ou de realizar uma modificacdo no Apriori para que este traduzisse a
base de dados numa lista de eventos temporais, onde cada evento sinalizasse
a presenca de um candidato numa janela temporal servindo de base para outra
fase de mineragéo.

Tal abordagem demonstrou-se extremamente complexa, pouco
produtiva, e incrivelmente devoradora de recursos como memoria e
processamento, pois tudo apontava para uma espécie de produto cartesiano
entre cada transacdo com as demais transacdes da base a ser minerada em

suas diferentes granularidades.

ApoOs a percepgdo que é mais simples e facil acrescentar a
validade temporal numa regra ja descoberta, foi avaliado a pertinéncia da

solugéo no ambito da mineragéao de dados em bases temporais.



37

5.2. CONTRIBUICOES

Apesar de ndo ser um tema inédito, um algoritmo que descubra
regras de associagcao, ou encontre a freqiéncia em que estas regras ocorram,
acreditamos que o presente trabalho seja pertinente e apresente algumas

contribui¢cdes tanto para usudrios-finais quanto para a comunidade cientifica.

A primeira delas esta na forma modular em que o algoritmo
proposto faz o tratamento das regras e de sua ocorréncia temporal,
demonstrando ser flexivel para atender ndo somente situacbes muito
especificas, mas pode ser facilmente utilizado por virtualmente qualquer
atividade que se beneficie da mineracdo por regras de associagdo como

“tiquetes de venda” e “deteccgao de eventos”.

A segunda estd na saida do algoritmo proposto: um mapa
contendo as regras e sua validade temporal numa janela de tempo (sujeito as
variaveis ciclo e granularidade), pois possibilita encontrar, mediante analise,
caracteristicas como sazonalidades, ocorréncia e duracdo dos ciclos de
repeticdo. E conseguir ainda mais informacdes através do uso de outras

técnicas e ferramentas.

5.3. TRABALHOS FUTUROS

O algoritmo proposto, embora apresente algumas novidades e
vantagens, ainda tem muito a evoluir. Uma das primeiras constatacbes de
pontos passiveis de melhorias esta na forma sequencial adotada pelo mesmo,
seria interessante aproveitar a onda de processadores de multiplos nucleos e
processar varios threads em paralelo. Dentro da mesma linha de raciocinio, ao
invés de selecionar uma Unica granularidade (ou executar o algoritmo n vezes),
acreditamos que este poderia ser mais inteligente e processar

simultaneamente diferentes granularidades.
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Outra questéo interessante seria a adocao de uma equacéo
estatistica para calcular o apice, ponto médio e duracdo de cada momento de
validade das regras, permitindo encontrar uma funcéo para estimar o ciclo de

validade e repeticdo das regras com maior preciséo.

Do ponto de vista temporal, poderiamos expandir a classe
TTempo para que a mesma possa utilizar um “validador externo” visando
ganhar a possibilidade de diferenciar e tratar corretamente feriados,
festividades, dias Uteis e dias letivos. Ainda nesta tematica, seria interessante
que o usuario pudesse informar a data inicial e final que quer minerar,

desprezando partes do arquivo texto que estejam fora do escopo informado.

Apesar de ainda muito utilizado, o Apriori ja perdeu o posto de
algoritmo mais eficiente e performatico faz algum tempo. Por esta razdo
acreditamos que se possam conseguir um excepcional ganho trocando-o pelo

FP-Growth, entre outros.

Também constatamos que o presente algoritmo ndo traz um
campo identificacdo (como codigo do cliente/fornecedor/aluno, etc.) o que
possibilitaria detectar regras do tipo “A hoje -> B daqui aproximadamente X

dias”.

Algo que ficou subentendido ao olhar os gréaficos expostos na
secdo 4.5, € que ao utilizar um suporte muito baixo sdo encontradas muitas
regras de pouca utilidade pratica, e com um suporte muito alto ha pouco
sucesso em obter regras um pouco maiores. Isto demonstra que seria
extremamente interessante incluir uma nova métrica (expressividade temporal)

na etapa de consolidacao dos dados.
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5.4. CoONCLUSAO FINAL

Através de protétipos e experimentacdes, constatamos que
deveriamos tratar a questao temporal de forma separada das regras, passando
a filtrar / classificar os itemsets conforme sua concepc¢ao temporal antes da
mineragdo com o Apriori, 0 que possibilitou encontrarmos facilmente as regras
e consolida-las com sua validade temporal, incorporando o Apriori praticamente

intacto no interior do novo algoritmo.

A grande vantagem do algoritmo proposto é sua capacidade de
demonstrar, ndo apenas a ocorréncia, ou melhor, a existéncia de regras, mas
também qual € a validade delas (frequéncia), reflexo de sua identidade

temporal, sem exigir muito trabalho do usuario.

Diante disto, acreditamos que o principal objetivo tenha sido
atingido, e por estar longe de esgotar o assunto, certamente novas propostas
de trabalho e pesquisa surgirdo a partir do presente trabalho, produzindo um
amplo leque de melhorias e possibilidades, dentre os quais algumas poucas
foram explicitadas na sec¢&o 5.3, o que nos serve de estimulo e motivacao.
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