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Capitulo I Introducao

Dentre as diversas possibilidades para minerar dados, a mineracao de padroes frequentes desem-
penha um papel relevante para o levantamento de associacgoes, correlagoes e muitas outras relacoes
interessantes entre os dados [Han et al., 2011]. Os itens frequentes em um dataset podem ser
expressos por regras de associagao. As regras de associacao funcionam de forma que apresentam
itens frequentes na posicao de antecedente levando a um item frequente na posicao de consequente
[Lodhi, 2013]. Desta forma, os itens no antecedente sao as condigdes necessérias para se chegar ao

item do consequente.



Capitulo II Metodologia

II.1 Parametros

Os tamanhos méximo e minimo das regras determinam quantos itens frequentes devem aparecer
na regra de associacao, contando tanto os itens no antecedente quanto o do consequente. O tamanho
minimo de regras determina o menor nimero de itens enquanto o maximo determina o maior
numero de itens para geracao das regras. Se ambos os tamanhos sao definidos por 2, apenas regras
com um item no antecedente e outro no consequente sao criadas, assim como a regra dada como
exemplo no pardgrafo anterior. A Figura II.1 mostra exemplos de regras com tamanhos diferentes.
Os parametros de tamanho minimo e maximo devem ser pensados com cuidado. As regras com
muitos itens podem ser dificeis de interpretar e trazer redundancia, além de demandar um esforco
computacional maior para gerar mais regras. Por outro lado, diminuir o tamanho maximo pode

limitar a investigacao e omitir correspondéncias importantes.

Tabela I1.1: Exemplos de regras de associa¢ao com tamanhos (ordem) de 2 a 5

Regras Tamanho
{rs.notificacao=Codo} = {resultado.exame=Negativo} 2
{rs.notificacao=Central; resultado.exame=Vivax} = 3
{tipo.deteccao=Passiva}

{rs.notificacao=Centro Norte; mes.notificacao=12; 4

ano.notificacao=2014} = {resultado.exame=Negativo}
{rs.notificacao=Area Norte; tipo.deteccao=Ativa,
mes.notificacao=02; ano.notificacao=2009} = 5
{resultado.exame=Negativo}

O suporte define a frequéncia do item dentro do dataset [Berzal et al., 2002]. Ao se definir um
suporte de 50%, por exemplo, estd-se estipulando que somente itens que aparecem em pelo menos
metade das transagoes sao considerados como frequentes. Dado um conjunto de dados D, o suporte
(sup) para um item X é o percentual de ocorréncias de X em relagdo a D. Compreendendo-se as
ocorréncias de X em D como sendo um evento, a Equacao II.1 apresenta o suporte de do item X

como sendo a probabilidade de X ocorrer em D.

sup(X) = P(X) (IL1)



Analisando-se uma regra de associacao do tipo X = Y, tem-se que sup(X = Y') é a probabili-

dade de ambos eventos X e Y ocorrerem juntos, i.e., sup(X = Y) = P(XNY)L

II.1.1  Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori é o pioneiro e talvez o mais compreensivo algoritmo de mineragao de
conjuntos de padroes frequentes [Zheng et al., 2001]. Foi proposto em 1994 por R. Agrawal e R.
Srikant e tem o objetivo de produzir eficientemente as regras de associacao [Agrawal et al., 1994].
Para isso, o Apriori faz uma abordagem iterativa conhecida como pesquisa de nivel e se baseia
em seu principio conceitual. O principio é chamado propriedade do Apriori e se trata da seguinte
constatacao: “todos os subconjuntos nao vazios de um conjunto de itens frequentes também devem
ser frequentes” [Agrawal et al., 1994]. O algoritmo Apriori também envolve a criagdo de regras
de associagdo. Essa abordagem utiliza apenas um item no consequente e todos os outros (k-1
itens, em um padrao de tamanho k) no antecedente. A regra X = Y é presente em o conjunto
de transagoes desde que satisfaca a condi¢ao de confianga minima determinada [Han et al., 2000].
A Figura II.1 apresenta o diagrama das etapas principais executadas pelo algoritmo Apriori para

geracao de regras de associagao.

Formar Regras de

Encontrar Padrées Regras de Associacéo

Transagdes

Frequentes Associagao
» Provenientes do 0 (I;E;anrg’:l dg? oss;empéo e poda de = Uso da confianga « Conjunto de regras que
Dataset atendem aos valores de
* Uso do Suporte suporte a confianga

Figura II.1: Diagrama das etapas do Apriori

O Algoritmo 1 apresenta o algoritmo Apriori. Determinam-se os itens candidatos dentro do
suporte a partir de uma varredura nos dados. Essa varredura é iterativa, variando para cada
tamanho x de conjunto de itens. Nota-se a chamada de duas fun¢ées dentro da funcao principal

(apriori_gen e subset).

'Nos artigos classicos de padroes frequentes utilizam X UY como sendo a unido dos itemsets [Han et al., 2011;
Gadar and Abonyi, 2019]. Nesta dissertacao, a uniao dos itemsets se traduz na intersegao dos seus respectivos eventos
estatisticos [Larsen and Marx, 2005], ou seja, P(X NY).



Algorithm 1 Algoritmo Apriori

1: Entrada: Uma base de dados D e o valor do suporte minimo (ming,p)
2: Saida: O conjunto L com todos os conjuntos de itens frequentes

3: function apriori(D, ming,y)

4: for k =2; L 1 #0;k++ do

5: Cy = apriori_gen(Li_1)

6: for eacht € D do

7: Cy = subset(Cy, t);

8: for each c € C; do

9: c.count + +t;

10: end for

11: end for

12: Ly, = c € Cgle.count + + > ming,yp;
13: end for

14: return L = ULy,
15: end function




Capitulo III Conclusoes

A riqueza do banco de dados estudado, principalmente apds o pré-processamento, tem potencial
de trazer conhecimento interessante a partir da aplicacao bem empregada de mineracao de padroes
frequentes. As informagdes levantadas apontam ocorréncias relevantes e coerentes sobre a malaria
no contexto das regioes de saude. Para alcancar esse objetivo, a abordagem para obtencao de regras
divergentes (ARD) desenvolvida neste trabalho se provou 1til na descoberta de conhecimento, ja
que, por meio dela, foi possivel levantar as informacgoes relevantes sobre a maldria que nao se

mostravam claras durante a analise exploratéria de dados.
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