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Resumo: Este artigo mostra um estudo comparativo entre um algoritmo basea-
do em ldgica difusa e os tradicionais, usados para determinar relagées entre pro-
dutos no processo de Market Basket Analysis (MBA). Para tanto, inicialmente,
fez-se um estudo dos algoritmos utilizados e foram selecionados alguns deles
para os testes comparativos. A comparagdo levou em consideragdo os resultados
obtidos de cada algoritmo. O algoritmo difuso mostrou étimos resultados e mos-
trou-se viavel no célculo de atragdo/repulsio entre produtos. Com isso, esta pes-
quisa revela a potencialidade do uso da légica difusa no processo de MBA.

Palavras-chave: Market basket analysis, Légica difusa, Algoritmos.

Abstract: This article shows a comparative study between a fuzzy logic-based
algorithm and the traditional ones used to determine relationships between
products in the Market Basket Analysis (MBA) process. To do so, initially, a study
of the algorithms used was done and some of them were selected for the com-
parative tests. The comparison took into account the results obtained from each
algorithm. The diffuse algorithm showed excellent results and proved to be feasi-
ble in the calculation of attraction / repulsion between products. With this, this
research reveals the potentiality of using fuzzy logic in the MBA process.

Keywords: Market basket analysis, Fuzzy logic, Algorithms.

Introdugao

Os avangos tecnoldgicos e cientificos proporcionam formas efici-
entes para capturar, organizar e armazenar imensas quantidades de da-
dos. Essa facilidade de armazenamento em grande escala bem como a
extracdo de informagGes valiosas a partir destes, tem contribuido grande-
mente para a drea de pesquisa denominada Descoberta de conhecimento
em bases de dados (DCBD), cujo principal objetivo é explorar grandes ba-
ses de dados a fim de extrair modelos de conhecimento (padrdes) de
mais alto nivel, servindo de apoio a tomada de decisdo, e também, obter
melhor entendimento do fenémeno gerador dos dados (GOLDSCHMIDT,
Aceito em: 28/01/2019 2015). . L i .
Recebido em: 11/10/2017 A DCBD faz uso de diversas técnicas, métodos e algoritmos para
gue os modelos de conhecimento (padrdes) sejam alcangados. Dentre as
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técnicas utilizadas, estd a de associacao entre produtos,
conhecida popularmente como Market Basket Analysis
(MBA). O MBA tem grande importancia no setor comer-
cial, e visa identificar afinidades entre os produtos com-
prados pelos clientes, por exemplo, quem compra um
produto A também, na maioria dos casos, compra B.
Essa técnica possui grande potencial para melhorar as
vendas e aumentar os lucros.

Devido a grande importancia do MBA para os
comércios, muitos modelos e algoritmos vém sendo
estudados a fim de alcancar melhores resultados. Um
dos mais utilizados hoje é o Apriori e muitas variacdes
dele também se encontram na literatura. Outros algorit-
mos com abordagens diferentes também sdo estuda-
dos. Dentre eles, se estd o algoritmo baseado nos con-
ceitos da ldgica difusa proposto por Santos (2004).

Santos (2004), propds e testou um algoritmo
baseado no uso de conjuntos difusos e légica difusa pa-
ra o tratamento de imprecisdo contida na matriz de co-
ocorréncia, que é de suma importancia nos célculos du-
rante o processo de MBA. Em sua pesquisa o autor pro-
curou verificar a adequacdo da abordagem difusa para
modelar a imprecisdo contida na matriz que é utilizada
no calculo da medida atracdo/repulsdo entre itens. No
desenvolvimento do seu trabalho, foram avaliadas va-
rias combinacdes de funcbes de pertinéncia em conjun-
to com os principais modelos de regras, usando varias
amostras de associagdes entre produtos oriundas de
base de dados de trés segmentos comerciais. Com base
nisso, Santos (2004) prop6s um método que mapeia
entradas numeéricas de frequéncias para termos linguis-
ticos e que possibilita como saida a classificacdo de as-
sociacdo, podendo ser de atracdo ou repulsdo, com os
seguintes graus qualitativos: baixa, moderada ou alta. O
método mostrou bons resultados e pode ser aplicado na
area comercial para analise de dados histéricos de ven-
das. Além disso, pode ser usado nos pontos de vendas
para auxiliar o atendente a oferecer um novo produto a
determinados clientes baseado na sua compra atual,
porque a resposta do sistema pode ser dada em lingua-
gem natural, o que torna acessivel a qualquer usudrio
do sistema. Pode-se também usar o método para fazer
consultas usando linguagem natural.

O trabalho de Santos (2004) mostrou que é per-
feitamente possivel usar a abordagem difusa para trata-
mento de imprecisdao contida na matriz de co-
ocorréncia. Mas, o que se notou na pesquisa, é que ndo
houve um efetivo estudo comparativo entre o algoritmo
desenvolvido e os tradicionais, pois foi feita a compara-
¢do com apenas um deles. Neste sentido cabe levantar a
seguinte hipdtese que norteia este trabalho: “O algorit-
mo desenvolvido por Santos (2004) é viavel se compara-

do com os demais algoritmos para Market Basket
Analysis?”.

Assim, o objetivo desta pesquisa é comparar a
abordagem difusa proposta por Santos (2004) com os
métodos tradicionais usados no calculo de atragdo/
repulsdo entre produtos (base para Market Basket Ana-
lises). Para tanto, fez- se necessario um estudo aprofun-
dado do método difuso apresentado por Santos (2004)
e dos métodos tradicionais existentes para o mesmo
fim. Depois, foram realizados diversos testes e compara-
dos os resultados obtidos de cada algoritmo, e assim, foi
possivel saber a viabilidade do mesmo no processo de
MBA.

O restante do artigo esta organizado como se-
gue. A secdo 2 apresenta uma breve introducdo a mine-
racdo de dados e ao processo de MBA. Na secdo 3 é
apresentado o método difuso proposto por Santos
(2004) e os algoritmos tradicionais usados para o estudo
comparativo. A secdo 4 exibe a metodologia utilizada. A
secdo 5 mostra os resultados e discussdes e por fim, na
secdo 6, sdo apresentadas as consideracoes finais.

Breve introdu¢do a Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD)

Atualmente produzimos enormes quantidades
de dados que sdo armazenados em bases dos diferentes
setores produtivos. Com o avango da ciéncia, tornou-se
cada vez mais facil armazenar grandes quantidades de
dados, porém, surge um novo cenario cujo problema é
saber como melhor aproveitar estes dados. A partir dis-
to, surgiu a necessidade de extrair modelos de conheci-
mento baseados nesses dados que servissem de apoio a
tomada de decisdo. Este cenario descrito levou ao surgi-
mento de uma nova area de pesquisa, DCBD, que aten-
de essa necessidade, mediante um processo constituido
de vdrias etapas que faz uso de métodos, técnicas e fer-
ramentas proprias.

As finalidades da aplicagdo de DCBD sdo diver-
sas segundo o ambiente trabalhado. Goldschmidt et.al.
(2015), por exemplo, cita algumas dessas finalidades,
como otimizar procedimentos em uma empresa, au-
mentar os lucros, ajudar na compreensdo dos resulta-
dos de um experimento cientifico, auxiliar médicos a
interpretar os efeitos de um tratamento dentre outros
propdsitos. Dessa forma, para Goldschmidt et.al. (2015),
guestdes do tipo “O que fazer com todos os dados ar-
mazenados?”, “Como utilizar o patrimonio digital em

1 Daqui em diante, usaremos a sigla LD para identificar a obra
analisada, fazendo-se referéncia somente da pagina em que a
citagdo se encontra.
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beneficio das instituicdes?”, “Como analisar e utilizar todo o volume de dados disponivel?”, “De que maneira infor-
macdes subjacentes aos dados armazenados podem ser Uteis no contexto ao qual pertencem?”, sdo frequente-
mente utilizadas e podem ser respondidas mediante métodos, técnicas e ferramentas disponiveis no processo de

Figura 1 - Visdo geral das etapas de DCBD adaptado de Fayyad (1996).
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DCBD.

As finalidades da aplicacdo de DCBD sao diver-
sas segundo o ambiente trabalhado. Goldschmidt et al.
(2015), por exemplo, cita algumas dessas finalidades,
como otimizar procedimentos em uma empresa, au-
mentar os lucros, ajudar na compreensdo dos resulta-
dos de um experimento cientifico, auxiliar médicos a
interpretar os efeitos de um tratamento dentre outros
propodsitos. Dessa forma, para Goldschmidt et al. (2015),
questdes do tipo “O que fazer com todos os dados ar-
mazenados?”, “Como utilizar o patrimonio digital em
beneficio das instituices?”, “Como analisar e utilizar
todo o volume de dados disponivel?”, “De que maneira
informacdes subjacentes aos dados armazenados po-
dem ser Uteis no contexto ao qual pertencem?”, sdo
frequentemente utilizadas e podem ser respondidas
mediante métodos, técnicas e ferramentas disponiveis
no processo de DCBD.

Data mining e regras de associa¢gao

O termo em inglés, Data Mining, ou minerag¢do
de dados em portugués, refere-se a uma das etapas do
processo de DCBD. Devido ser exatamente nessa etapa
que as informacgGes ocultas dentro das bases de dados
passarem a ser vistas como informag¢des valorosas, o
termo ganhou maior popularidade do que o prdprio
processo de DCBD em geral. Fayyad et. al. (1996) traz
uma definicdo concisa do termo, dizendo que data mi-

ning é um dos passos de DCBD que consiste em aplicar
analise de dados e algoritmos de descoberta que sao
capazes de produzir modelos sobre os dados (padrdes).

Na etapa de minera¢do de dados sdo utilizadas
vdrias técnicas de andlise. Dentre elas estd a analise de
regras de associacdo. Segundo Librelotto & Mozzaqua-
tro (2014), Buttar & Kaur (2013) e Tudor (2008), a mine-
racao de regras de associagao pode ser vista como uma
das mais importantes tarefas de mineracdo de dados.
Para Berry & Linoff apud Cortes et. al. (2002), a técnica
consiste em descobrir as regras de associacdo condicio-
nadas a valores de atributos que ocorrem juntos em um
conjunto de dados, ou seja, determinar quais itens es-
tdo relacionados com outros itens. Amo (2004) define
uma regra de associa¢gdo como sendo um padrdo da for-
ma X - Y, onde X e Y sdo conjuntos de valores.

A importancia de se utilizar a técnica de associa-
¢do entre itens esta fundada nos beneficios que podem
ser adquiridos através de sua aplicacgdo. Uma dessas
vantagens, segundo Amo (2004), é na parte comercial,
pois sabendo-se a relagdo dos produtos comprados pe-
los clientes em um determinado comércio, pode-se
identificar aqueles que ocorrem de forma conjunta e
assim, disp6-los na prateleira de forma a facilitar (ou
dificultar) as compras do usudrio, induzindo-o a comprar
mais e entdo, consequentemente, aumentar as vendas
e os lucros. Este é um cenario comumente encontrado
na area de Market e serd melhor discutido no tépico
seguinte.
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Market Basket Analysis (MBA)

O MBA é o processo que utiliza a técnica de regras de associacdo para analisar habitos de compra de clien-
tes e encontrar associacdes entre os diferentes itens que os clientes colocam em sua “cesta de compra”. E uma
técnica matemadtica, frequentemente usada por profissionais de marketing, para revelar afinidades entre produtos
individuais ou grupo de produtos (HAN & KAMBER 2001). A entrada de dados para o processo é uma lista de tran-
sa¢Oes contendo o conjunto de produtos comprados pelos clientes. Tal lista é representada por uma matriz binaria,
também conhecida como matriz de co-ocorréncia. Nela os dados sdo dispostos de forma que a primeira coluna é
referente as compras dos clientes (transacdo) e as demais colunas sdo os produtos comprados, conforme a figura

Figura 2 - Matriz de co-ocorréncia adaptado de (SANTQS, 2004)

Transagdo| arroz | carne| leite | ovo |feijdo
001 1 1 0 0 1
002 0 0 l 0 ]
003 1 0 1 1 1
004 1 | 1 0 |
005 1 0 1 ] ]
006 1 1 I 1 1

seguinte.

A presenga de um produto na compra é repre-
sentada na matriz pelo valor léogico 1 (um) e, 0O (zero)
para identificar auséncia do produto naquela compra.
Percebe-se entdo, que a matriz de co-ocorréncia utiliza-
da nesse processo, em sua forma binaria, é incapaz de
representar as transagdes de compras de forma precisa,
pois, supondo que um cliente comprou 5 unidades de
um determinado produto, a representa¢do precisa na
matriz seria 5 e ndo 1 como é representado, ou seja, a
matriz de co-ocorréncia despreza a intensidade com que
os produtos foram comprados. Esse importante fator foi
estudado por Santos (2004) e resultou na criagdo de um
método baseado em ldgica difusa que trata desta im-
precisdo. Em seguida sdo apresentados os algoritmos
utilizados na técnica de associacdo de itens e o algorit-
mo difuso proposto por Santos (2004).

Algoritmos para Mineragao de Regras de Associacao

Um dos mais tradicionais algoritmos de minera-

¢do utilizando a estratégia de itens frequentes é o Apri-
ori. Diversas variacbes deste algoritmo, envolvendo o
uso de técnicas de hash, reducdo de transagdes, partici-
onamento e segmenta¢ao podem ser encontradas na
literatura (CAMILO & SILVA, 2009). Devido a grande si-
milaridade dos algoritmos que tratam deste assunto,
nesta pesquisa foi destacado dois deles que s3o bastan-
te considerados e possuem abordagens diferentes.

Apriori

O algoritmo Apriori segundo Romao (1999), De
Vasconcelos & De Carvalho (2004), Semaan et. al. (2006)
e outros, é um dos algoritmos mais utilizados para des-
cobrir regras de associacdo. O algoritmo Apriori foi pro-
posto por Agrawal et. al. (1993). Na pesquisa, os autores
propuseram um algoritmo eficiente, tanto em termos
de memodria quanto de processamento, que descobre
regras Uteis contendo as relagdes de itens mais significa-
tivas.

Fracalanza (2009) traz uma definicdo direta do
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processo realizado pelo algoritmo Apriori e seus deriva-
dos, dizendo que o método consiste em encontrar todas
as regras de associagdo que possuam suporte e confian-
¢a maiores ou iguais a um suporte minimo (SupMin) e
uma confianga minima (ConfMin), especificados pelo
usudrio. O problema de descobrir todas as regras de
associacdo, tal como formulado por Agrawal et al.
(1993), pode ser decomposto em duas etapas: i) encon-
trar os conjunto de itens frequentes (aqueles com su-
porte = SupMin) e ii) gerar as regras a partir dos conjun-
tos de itens frequentes (com confianca = ConfMin)
(ROMAQ et. al., 1999).

Segundo Semaan et. al. (2006), o Apriori foi o
primeiro algoritmo a tratar efetivamente o problema de
extracao de regras de associacdo. Goldschmidt et.al.

(2015) e Semaan et. al. (2006), citam diversos
outros algoritmos que foram inspirados no Apriori, tais
como, GSP, DHP, Partition, DIC, Eclat, MaxEclat, Clique,
MaxClique, dentre outros, (LIU & WANG, 2007),
(AGRAWAL et.al., 1994), que de alguma forma apresen-
tam aperfeicoamentos em relacdo ao algoritmo Apriori.
Apesar dos diferentes algoritmos fornecerem tempos de
execucdo diferentes para uma mesma base de dados, as
ideias principais do algoritmo Apriori ainda sao utiliza-
das e alcancam as mesmas regras. (SEMAAN et. al.,
2006)

FP-Growth

Segundo Han et. al. (2000), um dos pontos que
enfraquece o potencial do algoritmo Apriori, esta na
geracdo e teste do conjunto de candidatos. Esse proble-
ma foi tratado ao introduzir uma estrutura de dados
nova e compacta, chamada arvore de padrdes frequen-
tes, ou FP-Tree. Baseado nessa nova estrutura foi pro-
posto por Han et. al. (2000), o algoritmo FP-growth, que
utiliza uma abordagem diferente do Apriori. Segundo
testes realizados por Han et. al. (2000), dentre outros
pesquisadores, tais como, Borgelt (2005), Gyorodi et. al.
(2004) e Nandi et. al. (2015), o algoritmo FP-growth ob-
teve maior eficiéncia, em termos de memoaria e de tem-
po de execugdo, do que o algoritmo Apriori.

Nandi et al. (2015) explica que os algoritmos
tradicionais de associagdo adotam uma abordagem
igual ou semelhante a do algoritmo Apriori, que se ba-
seia na seguinte regra: se qualquer padrdao de compri-
mento k ndo é frequente na base de dados, seu compri-
mento (k + 1) ndo sera frequente. A ideia é, por meio de
um processo iterativo, gerar o conjunto de padrdes de
candidatos de comprimento (k +1) a partir do conjunto
de padrées de frequéncia de comprimento k (para k
1), e verificar suas frequéncias de ocorréncia na base de

dados. No entanto, a geracdo de conjunto candidato é
ainda dispendiosa especialmente quando ha um grande
nimero de padrdes e/ou estes sdo longos, ou seja, pa-
drées formados por um nimero expressivo de itens.
Também é dispendioso percorrer repetidas vezes a base
de dados para verificar e testar todos os conjuntos de
candidatos e seus padrées correspondentes (HAN et al.,
2001).

Dessa forma o FP-Growth ndo gera conjuntos de
candidatos iterativamente. O algoritmo codifica o con-
junto de dados em uma estrutura de dados compacta
em forma de arvore chamada FP-tree e extrai os conjun-
tos de itens frequentes diretamente desta estrutura
(NANDI et. al, 2015).

Algoritmo baseado em légica difusa de Santos (2004)

Proposto por Santos (2004), o algoritmo difuso
consiste na utilizacdo dos conceitos e abordagens da
légica difusa para tratar a imprecisdo encontrada na
matriz de co-ocorréncia, que é de suma importancia no
processo de Market Basket Analysis (MBA). Segundo
Santos, a razdo de usar os conceitos da légica difusa
nesse processo deu-se pela capacidade dela poder con-
verter valores numéricos em descritores difusos e mo-
delar a imprecisdo dos resultados, pois os resultados
oferecidos pelos métodos tradicionais ndo considera a
forca de atracdo/repulsdo entre os produtos, e com
aplicacdo da légica difusa é possivel determinar essas
relacbes em graus definidos por conjuntos difusos: bai-
xo, médio e alto; sendo possivel apontar ndo apenas os
produtos que tem forte atracdo, mas também os que se
repelem.

Em sintese, algoritmo difuso segue algumas eta-
pas conforme a figura 3. O pré-processamento consiste
em receber uma lista de transagdes e gerar a matriz de
co-ocorréncia a partir dela. Apds isto, sdao geradas as
associagoes

possiveis e calculadas as frequéncias individuais
dos produtos antecedentes e consequentes (FR), além
das frequéncias esperadas (FRE) e obtidas (FRO) de cada
associagao. Os valores calculados dessas frequéncias
sdo as varidveis de entrada para o algoritmo. Estas, por
sua vez, passam por um processo de fuzzificagdo onde
recebem um valor difuso para cada um dos estados:
baixo, médio e alto. Santos (2004) em seu trabalho defi-
niu e testou varias combinacGes de fun¢des de pertinén-
cia. A figura a seguir mostra uma das combinac¢Ges de
funcdes utilizadas para este processo.

ApOs a etapa de fuzzificacdo, é feito um proces-
samento com base num conjunto de regras que foram e
obtidas por Santos (2004) através de heuristica, confor-
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Figura 3 - Etapas do Algoritmo Difuso proposto por Santos (2004)
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Figura 4 - Combinacdo das fungbes L, Pi e Gama, usadas para a fuzzificacdo
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Tabela 1 — Regras de inferéncia do algoritmo difuso de Santos(2004).
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me Tabela 1.

O resultado das regras acima é dado com base num conjunto difuso com os seguintes termos linguisticos:
AALTA (Atragdo Alta), ABAIXA (Atragdo Baixa), AMEDIA (Atragdo Média), RALTA (Repulsdo Alta), RBAIXA (Repulsdo
Baixa) e RMEDIA (Repulsdo Média) conforme mostrado na figura 5. Dessa forma o algoritmo é capaz de classificar
as relagbes entre os produtos de uma forma mais precisa, pois identifica os produtos que tem forte relacdo
(atracdo) como também os de fraca relagao (repulsdo), mostrando, em termos qualitativos, o quanto um item se

Figura 5 — Conjunto difuso para a varidvel Resultado

————

BALTA e

/
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¢\
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\ ./'

F0.5

1 09 08 07 06 -0,5 04 -03 -0,.2 -0,1

atrai ou se repele por outro.
Metodologia

A metodologia utilizada para o desenvolvimento
desta pesquisa foi a pesquisa exploratdria. Inicialmente,
foi feito um estudo a respeito do algoritmo baseado em
l6gica difusa para Market Basket Analysis, em seguida
foram levantados e estudados os métodos tradicionais
para esse mesmo fim. De posse desses conhecimentos,
foi feito um estudo comparativo entre o algoritmo base-
ado na ldgica difusa e os tradicionais.

A comparagdo entre o algoritmo difuso e os tra-
dicionais utilizados no processo de Market Basket
Analysis, se deu pela andlise dos resultados obtidos de
cada um deles. Devido a maior parte dos algoritmos tra-
dicionais serem baseados no Apriori, os resultados apre-
sentados por eles, sdo iguais. Dessa forma, fez-se a com-
paracao, em especial, com os dois algoritmos mais utili-
zados: o Apriori e o FP- Growth. Outro motivo foi pelo
fato de que ambos algoritmos apresentam formas bas-
tante diferentes de geragdo de regras de associagao. De
forma indireta, foram envolvidos na comparagdo os se-
guintes algoritmos: AlS, SETM, GSP, DHP, Partition, DIC,
Eclat, MaxEclat, Clique, MaxClique e AprioriTID.

Para a execucdo dos algoritmos foram utilizados

¢ o1 902 03 04 0,5 06 07 08 0,9 1,0

os seguintes instrumentos que possibilitaram a investi-
gacdo dos resultados: Software R; Software Weka e
Netbeans IDE. A base de dados usada para os testes foi
obtida através do pacote ARULES do Software R. Essa
base consiste num conjunto de 9835 transacdes de
compras que simulam um histdrico de vendas de um
comeércio.

Dessa forma, levou-se em consideracdo o nivel
de precisdo dos algoritmos, isto é, os resultados da clas-
sificacdo das regras de associacdo geradas pelo método
difuso e as regras de associacdo dos métodos tradicio-
nais em diferentes taxas de suporte e confianca. Assim,
os resultados foram comparados e apresentados de ma-
neira a esclarecer se é vidvel, ou ndo, usar a abordagem
difusa para Market Basket Analysis. Em seguida é apre-
sentado e discutido todo o procedimento aplicado e os
resultados obtidos durante os testes.

Testes Realizados

Para a realizacdo dos testes utilizou-se algorit-
mos ja implementados em alguns softwares. O algorit-
mo Apriori, por exemplo, foi executado no software R
Studio. O algoritmo FP-Growth, no software Weka. Ja o
algoritmo difuso de Santos (2004), foi desenvolvido em
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linguagem Java através da IDE NetBeans 8.2. Assim foi possivel obter os resultados para serem comparados. Em
seguida serdo apresentados alguns pontos relevantes da base de dados trabalhada e os resultados obtidos durante
os testes.

Explorando a base de dados

Para a realizacdao dos testes foi utilizada uma base de dados bastante conhecida no software R, chamada
groceries. A base esta disponivel no pacote ARULES, que é uma infraestrutura de manipulacdo de grande quantida-
de de dados criado por Hahsler et. al. (2005). A base de dados consiste num conjunto de transa¢des que represen-
tam diferentes compras de clientes. Em nimeros, a base contém 9.835 transacdes e 169 produtos (itens) distintos.

A quantidade de células preenchidas, ou seja, a quantidade de 1s (uns) na matriz de co-ocorréncia gerada,
é dita densidade da base. Na base de dados groceries, o valor dessa densidade é de 0.0261. Esse valor obtido, apa-
rentemente baixo, é devido muitas transa¢ées possuirem um conjunto pequeno de produtos. Também, percebe-se
gue o maior valor da frequéncia relativa dentro da base é de 25%. Outra medida bastante importante é o maior
valor de suporte valido na base. Neste caso foi de 0.074, ou 7,4%. Este parametro diz respeito ao maximo valor que
pode ser fornecido ao algoritmo a fim de serem apresentadas as primeiras regras, ou seja, SupMin acima de 7,4%,
nesta base, ndo serdo obtidas regras de associacdo. O conhecimento deste valor permitiu estabelecer intervalos de
suporte entre 0,1% a 7,4% para os testes deste trabalho.

O algoritmo difuso permite ajustar o intervalo das funcGes de pertinéncia utilizadas na fuzzificacdo. Nos
primeiros testes, o valor do intervalo era calculado a partir do valor de maior frequéncia encontrada na base de
dados. Dessa forma

chegou-se a bons resultados porém em alguns testes cuja confianca era muito baixa, houve uma discrepan-
cia da taxa de acerto do algoritmo difuso em relacdo aos demais algoritmos. Por meio desta andlise, foi estabeleci-
do um novo intervalo, [0,1], chegando assim a 6timos resultados.

Resultados Obtidos
A tabela 2 mostra os testes realizados com suas respectivas medidas de suporte e confianca e a quantidade

Tabela 2 — Testes realizados com seus respectivos parametros

Quantidade Quantidade Quantidade
de regras: de regras: de regras:
Teste Sup Sup Conf Conf Apriori FP- Eclate
Min Max Min Max Growth outros
T01 0.03 0.074 0.20 0.45 25 25 25
0
T02 0.01 0.056 0.45 0.58 31 31 31
0
T03 0.00 0.009 0.60 0.64 8 8 8
6
T04 0.00 0.004 0.75 0.89 6 6 6
3
T05 0.00 0.002 0.90 1.00 129 130 129
1
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de regras obtidas pelos algoritmos com estes parametros.

Foram realizados varios testes com diferentes valores de suporte e confianca. Dessa forma, através da ana-
lise dos resultados, fez-se uma determinacdo dos limites dos intervalos de confianca, que resultou em 5 (cinco) tes-
tes conforme a tabela 2, de forma que as regras encontradas, em todos os cinco testes, sao distintas. Assim sendo,
foram avaliadas 199 regras diferentes.

Mediante os testes realizados, como podem ser vistos na tabela 2, percebe- se em todos eles a mesma
quantidade de regras geradas pelos algoritmos, que era ja esperado. As regras obtidas foram comparadas com a
classificacdo resultante do algoritmo difuso. Isto possibilitou saber uma relagdo de acertos entre os algoritmos, ou
seja, descobrir em porcentagem a quantidade de regras, dentre as regras geradas pelos algoritmos, que foram clas-
sificadas como “atracdo” pelo método difuso. Dessa forma, foi possivel determinar a eficiéncia do método difuso

na classificacdo das melhores regras geradas pelos algoritmos testados.
O gréfico a seguir mostra a quantidade de regras obtidas pelos algoritmos tradicionais e quantas delas fo-

Grafico 1 — Relagdo de acertos
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ram classificadas como sendo do tipo “atra¢do” pelo
algoritmo difuso.

Com base no grafico, percebe-se que todas as
regras analisadas foram classificadas pelo algoritmo
difuso como sendo, no minimo, atracdo baixa. Isso leva
a uma taxa de 100% de acerto do método difuso, pro-
vando assim, a eficiéncia do algoritmo na classificacdo
das regras.

Diante dos resultados apresentados, o método
difuso mostrou-se bastante eficiente. Além de o méto-
do determinar regras que possuem atracao e repulsao,
0 mesmo também é capaz de dar um fator de precisdo
maior em relagdo as regras, pois ndo sé informa que ha,
ou ndo, atracdo entre os itens, como também informa o
guanto se atrai ou repele um conjunto de item pelo outro,
nos seguintes graus qualitativos: baixo, médio e alto.

Conclusao

M Tradicionais
M Difuso

. - lE ==
05 T02 TO1 TO3 T04

O desenvolvimento deste trabalho possibilitou
a realizacdo de um estudo comparativo entre um algo-
ritmo difuso proposto por Santos (2004) e alguns dos
principais métodos e algoritmos tradicionais utilizados
no calculo de atracdo/repulsdo entre itens, que é base
para Market Basket Analysis. Além disso, também foi
possivel uma anadlise dos resultados oferecidos por cada
algoritmo tradicional em relacdo ao algoritmo difuso.

De modo geral, em sua grande maioria, os algo-
ritmos utilizados para calculo de relagdo entre itens sdo
baseados no algoritmo Apriori e o que esta repleto na
literatura sdao otimiza¢des em relacdo a esse. Outro al-
goritmo utilizado nesta pesquisa foi o FP-Growth, que
tomou grande importancia devido possuir abordagem
distinta do apriori e ser eficiente nesse processo.

Ao fazer a comparagdo entre os algoritmos,
analisou-se as respostas por eles geradas. Isso permitiu
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fazer uma relagdo entre cada algoritmo tradicional e o HAHSLER, Michael; GRUEN, Bettina; HORNIK, Kurt. arules
baseado em ldgica difusa, calculando uma taxa de acer- - A Computational Environment for Mining Association
to das regras geradas pelos algoritmos tradicionais e a  Rules and Frequent Item Sets. Journal of Statistical
classificacio obtida pelo método difuso. Com isso os  Software 14/15.2005. . o

. . HAN, lJiawei; PEl, Jian; YIN, Yiwen. Mining frequent
resultados obtidos foram analisados e apresentados

f Grafico 1 . ibilit b iabi patterns without candidate generation. In: ACM sigmod
conforme o Grafico 1, e assim, possibilitou saber a viabi- . ACM, 2000. p. 1-12.

lidade do algoritmo proposto por Santos (2004) em rela- HAN, Jiawei & KAMBER, Micheline. Minera¢do de dados:

¢do aos tradicionais. Concepts and Techniques. USA: Morgan Kaufmann,
O método difuso proposto por Santos (2004)  2001.
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temas especialistas, inteligéncia artificial, analise estatisti-
ca, data mining, banco de dados, ITIL, Andlise Orientada a
Objetos, Programacdo Orientada a Objetos, Linguagens
de Programacdo (JAVA, C/C++, DELPHI, PHP) , SQL e De-
senvolvimento JAVA WEB.

** Atualmente cursa Ciéncia da Computagdo no Instituto
Federal de Brasilia.
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