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Resumo. A minerac@® de regras de asciacd® em um banco de dados de transagdes
de vendas é uma tarefa extremamente caa em termos de tempo de processamento.
Dependendo doramo de dividade da enpresa, algumas caraderisticas do banco de
dados $0 dferentes. Os agoritmos utilizados atualmente otimizam a mineracé®
para bancos de dados com adto tamanho médio de transac®, tais como
supermercados. O algoritmo MIRABIT otimiza a mineragd® de regras de
asociacd para bancos de dados com baixo tamanho médio de transac®, tais como
comércio de mnfeccd. Testes comparativos demonstram a diciéncia do algoritmo
MIRABIT em relac® ao algoritmo padréo Apriori em um banco de dados de
comeércio de mnfecg®.

Palavras-chave: Minerac® de dados, regras de asciacd®, otimizacd de
algoritmos.

1. Introducéo

Na dualidade, a maioria das empresas interage mm seus clientes através de computadores,
ficando estas interagdes armazenadas em um banco de dados na forma de transagdes. Uma
transac@® de venda consiste en um conjunto de itens vendidos a um cliente. Dado um banco
de dados de transagdes de vendas, a minerac@® de regras de asciac® € uma forma de
encontrar grupcs de itens que tendem a ocorrer juntos em uma transagcd®, ou sga, as
asociagdes sgnificaivas, do porto de vista do algoritmo, entre itens tal que apresenca de
algursitens em umatransaca implicard apresencade outros itens na mesma transaca.

Uma dirmacé naforma'c% dos clientes que mmpram o item A também compram o
item B" consiste an umaregrade aciacd.

1.1. Formalizacao do problema
Um modelo matematico foi proposto em Agrawal, Imielinski e Swami (1993 para descrever

0 problema de minerac® de regras de aciacd®. Tem-se que |l = {i, i, i, ...,i } éum
conjunto de dributos binarios, chamados itens. Tem-seque D = {T, T,, T,, ..., T.} éum
banco de dados de transagdes, once cala transacé® T € um conjunto de itenstal que T c |I.
Cadatransacé T é representada amo um vetor binario, com t[k]=1 se T contém o item i, e
t[k]=0 caso contrério. Ha uma tupla no banco de dados para cala transa¢d®. Considerando

gue X é um conjunto de dgursitensem |, umatransac® T contém X se paratodcs itensi,



em X, t[k]=1. Considerando qie Y € um conjunto de dgurs itens em |, uma transac® T
contém Y se paratodositensi, em Y, t[k]=1.

Umaregra de asciacd consiste en umaimplicac® daformaX =>Y,ondke X, Y
chLbXnY=C0e(XOY)cT, ousda X éum conunto de dgursitensdel, e Y éum
conjunto deitensem | que ndo estd presente an X. A regra X => Y é satisfeita no conjunto de
transagdes D com o fator de anfianga0 < ¢ < 1, se no minimo ¢c% das transagdes em D que
satisfizerem X também satisfacan Y. Sera utilizada anatacd X => Y | ¢ para espedfica que
aregraX =>Y tem um fator de confiancade c. A regra X =>Y € satisfeita no conjunto de
transagdes D com o fator de suparte s se s% das transagdes em D contiverem X Y.

Dado um conjunto de transagdes D, € necessrio gerar todas as regras que satisfacan
cetas restricdes, sob das aspedos diferentes:

1. Limites sntaticos. envolvem restricdes em itens que podem aparece em uma regra. Por
exemplo, pode-se estar interessado apenas em regras que tenham um item espedfico i
aparecendo no conseqliente, ou regras que tém um item espedfico i, aparecendo no
antecalente. Combinagdes bre limites também sdo pasdveis — poem ser necessarias
todas as regras que tém itens de dgum conjunto predefinido X aparecendo noconsequente,
eitensde dgum outro conjunto Y aparecendo noantecalente.

2. Limites de suparte: referem-se @ nimero de transagdes em D que obedecan aregra. O
suparte para uma regra € definido como sendo uma fracd® de transagdes em D que
satisfacan aunido dcs itens em consequiente e atecalente de umaregra.

Concatualmente, enfatizase a diferenca eitre supate e onfianca enquanto
confianca é uma medida da forca da regra, supate orresponce a uma significancia
edatistica Além dasignificancia estatistica, outra motivac@® para o limite de suparte vem do
fato de geramente haver interese genas nas regras com supate maior que dgum limiar
minimo pa razes do negdécio. Se o0 supate ndo é grande o suficiente, isto significaque a
regra ndo vale apena ser considerada ou qle da € smplesmente menos importante, sendo
estas regras eliminadas para otimizac® de tempo ke exeaucéd do Focess.

1.2. Decomposicao do problema

Nesta formulac®, o problema de minerac® de regras pode ser demmposto em dois
subproblemas Agrawal, Imielinski e Swami (1993:

1. Geracd de todas combinagdes de itens que tém uma frac@® de suparte transadonal maior
gue um certo limiar, chamado supate minimo. Estas combinagdes s50 chamadas de itens
frequlentes, e todas outras combinagdes com supate menor que o limiar sdo chamadas de
itens ndo freglentes. Limites gntaticos adicionadmente limitam as combinagdes
admisdveis contribuindo pra a diminuicdo do tempo e exeaugdp. Por exemplo, se
apenas regras envolvendo um item i em um antecalente s80 interessantes, entdo é
suficiente gerar apenas aguelas combinagdes que ntenham i, no antecedente.

2. Para um dado conjunto de itens freqientes Y ={i , i,, ..., 1, }| k>=2, gerar todas as regras
que @ntenham itensdo conjunto i, i,, ...J,. O antecalente de cala uma destas regras sra
um subconjunto X de Y tal que X tem k-1 itens, e 0 conseqliente serd o item Y - X. Para
gerar umaregraX =>Y |c,onte X =i, i, ...J i, i,, € necessario dvidir o supate de Y
pelo supate de X. Se ataxa émaior que c e que o fator de confianca minimo definido
entdo aregra ésatisfeita com o fator de confiancac, caso contrario ndo.



Se o conjunto de itens Y é freqlente, entdo todo subconjunto de Y também sera
freqliente, e, também, todas regras derivadas de Y satisfazem o limite de supate se Y satisfaz
o limite de suparte.

O primeiro pas® faz sucessvas passgens bre o banco de dados e é responsavel
pela maior parte do tempo e processamento. Deste pas resulta o conjunto de itens
freqlientes e seus respedivos contadores de supate. O segundo @SD € pouco Oreroso em
tempo ce processsmento. Deste pas, a partir do resultado da primeira passagem é gerado o
conjunto de regras.

1.3 Trabalhos Relacionados

O agoritmo Apriori proposto pa Agrawal e Srikant (1994 € o agoritmo mais utili zado para
mineracé® de regras de aciacd®. Este dgoritmo faz vérias passagens bre o banco de
dados e utiliza um procedimento de geracd® de itens candidatos no qual apenas os itens
frequentes em uma passagem sdo combinados para gerar os conjuntos de itens candidatos na
proxima passagem. Desde o Apriori diversos outros agoritmos tém sido propastos na
literatura cm a finalidade de melhorar 0 desempenho d tarefa da minerac@® uili zando
outras témicas paratratar o problema.

Uma das témicas utili zadas € diminuir o 1/0 é diminuindo o nimero de passagens
sobre 0 banco de dados. Como exemplo desta témica poce ser citado oagoritmo Partition
de Savarese eZaki (1997 que minimizao I/0O passando apenas duas vezes ohre o banco de
dados. Este dgoritmo particiona o banco de dados em pequenas particdes que podem ser
manipuladas em memdria, na primeira passagem 0s conjuntos de itens potenciamente
frequentes $0 gerados e segundh passagem sdo contados. Outros algoritmos como o Eclat,
MaxEclat, Cligue e MaxClique propastos por Zaki, Parthasarathy, Ogihara e Li (1997
utili zan uma Unica passagem sobre 0 banco de dados fazendo um proces de dusterizac®
antes de gerarem e @ntarem os conjuntos de itens candidatos. Outra maneira de diminuir o
I/O é utilizendo a témica de sampling apresentado pa Zaki, Parthasarathy, Li e Ogihara
(1997 , onde ndo é andisado todo o lanco de dados mas apenas um conjunto de transagdes €
seledonado pa amostragem para ser anali sado.

2. Andlise dos bancos de dados

De aordo com Camargo (2002 dependendo doramo de dividade da empresa dgumas
caraderisticas dos bancos de dados podem ser diferentes, tais como o tamanho médio das
transagdes. O tamanho médio das transagdes é uma caaderistica pealliar a0 ramo de
atividade, refletindo as caraderisticas do negécio, que influi dedsivamente no desempenho
do algoritmo de minerac® de regras de asociaca.

A seguir sdo anali sadaos bancos de dados reds de trés empresas de ramos de dividades
diferentes e demonstradas slas diferentes caraderistices.
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Figura 1. Distribui¢cdo do tamanho d as transagcdes em um banco de dados de
supermercado

A figura 1 mostra o gréfico de distribuicéo dcs dados por tamanho dbs transagdes em
um banco de dados red de um ambiente de supermercado. Neste banco de dados foram
identificadas, no periodo e um més de vendas, 2449 transagdes com 34375itens o que
resulta en uma média de tamanho dis transagdes de groximadamente 14,03 itens. O
tamanho damaior transacé encontrada eade 281itens.
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Figura 2. Distribui¢cdo do tamanho d as transag6es em um banco de dados de uma
empresa de comércio varejista de confeccéo.

A figura 2 apresenta o gréfico de distribuicddo dos dados por tamanho dhs transagdes
em um banco de dados red de uma enpresa de cwmércio vargjista de mnfecc®. Neste banco
de dados foram identificadas, no periodo de um més de vendas, 2266 transagdes e 4380itens
0 gle resulta en uma média de groximadamente 1,93 itens por transa¢é®. A maior transacé
encontrada posalia 19 itens.
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Figura 3. Grafico do tamanho das transagées em um banco de dados de
uma empresa de comércio varejista de ferragens.

A figura 3 apresenta o gréfico de distribuicddo dos dados por tamanho dbs transagdes
em um banco de dados red de uma empresa de comércio vargji sta de ferragens. Neste banco
de dados foram identificadasanalisadas, no periodo de um més de vendas, 3132 transagdes e
6454 itens 0 que resulta en uma média de groximadamente 2,06 itens por transa¢®. A
maior transa¢d encontrada possuia 31itens.

Nos trabalhos encontrados na literatura verificou-se que os testes de desempenho ds
algoritmos utili zam bancos de dados com tamanho médio de transac@® similar ou maior ao
tamanho médio de transac@® do setor de supermercados. Em Agrawa e Srikant (1994 os
testes de desempenho sd0 exeautados em bancos de dados com um tamanho médio de
transac@® entre 5 e 20. Em Bayardo e Agrawa (1999, os testes de desempenho sdo
exeautados em bancos de dados com tamanho médio de 43 e 49 itens por transaca.
Entretanto, tanto os stores de wmércio vargjista de cnfeccd®, como o setor de ferragens,
apresentam um tamanho médio de transac@® abaixo do intervalo uilizado na testes de
desempenho.

3. Proposta

Conforme demonstrado através da andlise de diferentes bancos de dados, percebe-se que ha
bancos de dados com outras caraderisticas diferentes das de supermercados. Estas
caraderisticas podem ser exploradas afim de aimentar o desempenho da tarefa de descoberta
de regras de asciaca.

Neste sentido, foram exeatados véarios experimentos com os algoritmos estudados,
analisando-se seus portos criticos de desempenho. ApGs a andlise do agoritmo Apriori
proposto pa Agrawal, Imielinski e Swami (1993, identificou-se que um dos portos criticos
de desempenho doagoritmo é ageracd® de awnjuntos de itens candidatos para apassagem
sobre 0 banco de dados, que é exeautadanoinicio de cala passasgem. Conforme demonstrado
posteriormente dravés da andlise do banco de dados tipico de um supermercado, verificou-se
gue, na segundh passagem do algoritmo, 34% dos conjuntos de itens candidatos tornaram-se
freqlientes. Por outro lado werificou-se que, em um banco de dados tipico de uma empresa do
comércio vargjista de anfecc®d, apenas 0,03% dos conjuntos de itens candidatos tornaram-
se freglientes. Constatou-se entdo que ageracd® dos conjuntos de itens candidatos no inicio
de cala passsgem melhora o desempenho do algoritmo apenas quando gande parte dos
conjuntos de itens candidatos torna-se freqlente. Para que isto ocorra é necessrrio gque a
média de itens por transacé® sgja dta. No banco de dados do supermercado esta média aa
em torno ce 14 itens por transacé, ja no comércio vargjista ga an torno ce 1,93 itens por
transac®. A gerac@® dcs conjuntos de itens candidatos torna-se mais critica en um ambiente



de comércio vargista de cnfecc®, e outros bancos de dados com tamanho médio de
transacd similar, onde araz® entre itens frequentes e itens candidatos é bem menor que am
um ambiente de supermercado. Constatou-se entdo que, nestes bancos de dados, seria mais
eficiente gerar o conjunto de itens candidatos a cala transac@® do que gerar o conjunto de
itens candidatos no inicio de cala passagem passagem através da combinac@® dos conjuntos
de itens freqlentes da passagem anterior.

A partir desta andlise é propcsto que, em bancos de dados com uma pequena
guantidade de itens por transac®, a geracé® de conjuntos de itens candidatos $£ja exeautada a
cada transacd, e ndo noinicio da passagem, como é feito pelo algoritmo Apriori, resultando
em uma melhora de desempenho datarefa de descoberta de regras de asociac.

Para provar esta hipétese foram exeautados experimentos para verificar o desempenho
de um novo agoritmo, baseado noagoritmo Apriori de Agrawal e Srikant (1994 com um
proces® de geracd de awnjuntos de itens candidatos mais eficiente an bancos de dados com
baixo tamanho médio de transagdes. Os resultados apresentados no item 4 demonstram uma
melhora de desempenho doalgoritmo proposto em relacé® ao algoritmo Apriori nas areas de
comércio vargjistade cnfecc® e mmércio vargji sta de ferragens.

3.1 Descoberta de conjuntos de itens frequentes

A partir da andlise desenvalvida no item anterior, € propcsto um novo algoritmo, chamado
MiRABIT, apresentado em Camargo e Engdl (200J), cuja principal caaderistica éque a
gerac@® dcs conjuntos de itens candidatos a cala transacé e ndo noinicio da passagem k tal
qgual o agoritmo Apriori e smilares. O principal objetivo desta caaderistica émelhorar o
desempenho da tarefa de minerac&® de regras de asciac® em bancos de dados com um
baixo tamanho médio de transagdes. Como conseqiéncia desta dteracd, o algoritmo
MIRABIT gera um conjunto de itens candidatos geralmente entre 0,5 e 2 % do conjunto de
itens gerados pelo Apriori no caso em estudo 0 gue resulta en um relevante ganho
desempenho.

A figura4 apresenta o pseudocddigo doalgoritmo MiRABIT.

F, = { conjuntos de itens frequentes com 1- elemento};
for (k=2; ((|F, .= 2) or (k< tamanho_maximo_regra)); k++) do begin
forall transagdest [J D do begin

C, = subset (F, ,,t,k); // Gera posdveis candidatos na transacé®
forall cendidatosc U C, do
c.court ++;
c=CUOC;
end

F,={cOC, |c.coun = suparte_minimo}
Answer=Answer U F;

Figura 4. Pseudocédigo do algoritmo MiRABIT.

A primeiralinha do peudacddigo apresentado a figura 4 demonstra que a &eaugéo
do algoritmo perte do conjunto de itens freqiientes com 1 elemento. Para gerar este awnjunto,



o0 algoritmo necessta passar uma vez sobre 0 banco de dados contando em quantas transagdes
cadaitem esta presente.

A segunda linha do peudacddigo define uma estrutura de ntrole de iteracd®. Esta
iteracd® sera controlada pela varidvel k que identifica o nimero da passagem do algoritmo
sobre 0 banco de dados. A varidvel k tem seu valor inicia definido como 2 e aiterac® sera
exeatada enquanto o conjunto de itens fregqlentes gerado ma passagem anterior tiver 2 ou
mais elementos. A iteracd® deixara de ocorrer se 0 conjunto tiver menos de dois elementos
pois ra feita uma combinacd® de n itens em conjuntos com p itens, logo p ndo podera ser
menor que n. Outra mwndcéo para aiteracd® ser exeautada €que k sgja menor ou igual ao
valor definido pelo usu&rio como tamanho maximo da regra. Esta restricdo limita a
guantidade de passagens do algoritmo sobre o banco de dados, diminuindo também o tempo
para exeaucdo doalgoritmo. A cada nova iteracé, o valor da varidvel k é incrementado ce
uma unidade.

A cada nova passgem sobre o banco de dados diminui a probabilidade de ser
encontrado um conjunto de itens freqliente; por este fato, a utilizac® de uma restricdo de
tamanho maximo da regra pode ser muito importante. Tendo-se um banco de dados, a
probabili dade de um item qualquer ser freqlente édeterminada pela raz® entre 0 nimero de
itens freqlentes na primeira passagem e o nimero total de itens; este resultado € devado a
ordem da passagem. Por exemplo, em um banco de dados com a distribuicéo de itens por
transac@® mostrada na figura 2, temos 1263/ 26330= 0,048 [ 5% de probabili dade para a
primeira passagem. A probabili dade de um conjunto de 2 itens r freqiente €0,048 = 0,002
[0 0,2%. A probabilidade de um conjunto de 3 itens sr frequente € 0,048 = 0,00011 0
0,011%.

A terceira linha do pseudocddigo define uma nova estrutura de cntrole de iteracé®
gue obriga a &eaucdo das linhas fguintes paratodas as transagdes no kanco de dados. Neste
porto é importante sali entar-se que aselecd, que éum dos pass do [ré-processamento, ja
foi exeautada, sendo patanto consideradas mente & transagdes que aendem as restricoes
pré-estabeleddas.

A quarta linha do pseudocddigo exeauta afuncéo subset que terd seu funcionamento
detalhado pasteriormente. A funcd subset gera todos os conjuntos de itens candidatos para
cadatransaca.

Na quinta linha do peudacddigo é definida uma estrutura de @ntrole de iteracé que
olriga a &eaucd das linhas posteriores para todocs os conjuntos de itens gerados
anteriormente pela funcéo subset.

Na sexta linha édefinida ainstrucéo para que o contador de cala conjunto de itens
encontrado ratransac@® seja incrementado em uma unidade.

Na sétimalinha o conjunto de itens candidatos encontrado retransacé (C) € inserido
no conjunto de itens candidatos da passagem.

Na oitava linha éfinalizada a strutura de cntrole iniciada natercaralinha.

Na nora linha do peudocddigo é definida ainstrucdo que irdincluir os conjuntos de
itens candidatos com supate maior ou igual a0 supate minimo no conjunto de itens
freqlientes da passagem. Esta linha sera exeautada gpés a andlise de todas as transagdes do
banco de dados sledonadas para serem mineradas.

Nadédmalinhado pseudacodigo € definida ainstrucdo queirainserir os conjuntos de
itens frequlientes na passagem k ao conjunto resposta. Ao fina da exeaugcéd do algoritmo o



conjunto resposta cntera todcs os conjuntos de itens freqlentes encontrados em cada uma
das passagens do agoritmo sobre 0 banco de dados juntamente @m seus respedivos
contadores de supate.

Na dédma primeira linha do agoritmo é definido o fim da estrutura de cntrole
iniciada na segundha linha efinalizeda a eeaugd doalgoritmo.

A partir dos conjuntos de itens freqlentes 80 geradas as regras de asciac®d que
satisfacan arestricédo de confiangcaminima definida pelo usuério.

3.2.1 Funcao Subset

No agoritmo MIRABIT a funcd subset tem como finaidade principa identificar que
conjuntos de itens em uma transac&® sdo candidatos para posterior contagem destes conjuntos
de itens. Esta func@ recdbe como argumentos o conjunto de itens freqlentes na passagem
anterior F, e atransacgd atua t. Cada @njunto de itens ¢ contido ma transagd® que sga
derivado de um conjunto de itens frequientes na passagem anterior € incluido noconjunto de
itens candidatos da transacé C, para sua posterior contagem.

forall cOtdo
forall (k-1)-subsetsof c O F,, then
cdcC;

Figura 5. Pseudocédigo da funcdo subset do algoritmo MiRABIT.

A funcéo subset apresentada na figura 5 gera @ posdveis combinagdes de itens em
conjuntos de k itens e também implementa uma fungéo de poda, onde para cala cnjunto de
itens gerado em uma transac, € verificado se dgum de seus subconjuntos ndo é frequente;
em caso pasitivo, este awnjunto de itens ndo é mnsiderado candidato e por conseqiiéncia, seu
suparte ndo é mntado.

Visto gue o conjunto de itens conjuntos gerados € menor que no algoritmo Apriori,
conforme demonstrado em experimentos no préximo capitulo, a quantidade de memdria
utili zada durante 0 proces também € menor.

4. Andlise compar ativa de desempenho

SegundoToscani e Veloso (2001), a complexidade de um algoritmo poce ser medida pela
complexidade de tempo e pela mmplexidade de espago. A complexidade de tempo refere-se
a velocidade do algoritmo. A complexidade de espaq refere-se a quantidade de memdria
necessria para a &eaucd deste dgoritmo. Os algoritmos Apriori € MiRABIT foram
implementados e glicados bre duas bases de dados reds de diferentes ramos de negécio
para serem exeautados os testes de desempenho. Por ambos bancos de dados apresentarem
caraderisticas de sazonalidade o periodo seledonado para ser exeautada amineracé foi de
um més. Conforme Camargo (2002, quando é exeautada amineraca® em bancos de dados
com caraderisticas de sazmndidade, a exeaucdo do poces sobre um periodo maior a
guali dade das regras geradas fica @mprometida.

A seguir € gresentada uma tabela om o resumo dos resultados obtidos nos nove
experimentos exeautadcs.



TABELA 1 —Andise mmparativa de desempenho

Ramo de Supate Apriori MiRABIT Ganho
gsglgca:r?co Minimo Tempo Conj_untosde Tempo Conj_untosde Tempo Espag
de Dados (s) itens (s) itens % %
candidatos candidatos
2 130 648707 50 2509 61,53 9961
confeccd® 3 49 107594 34 1419 3061 9868
T.=193 4 30 39344 24 830 20 97,89
5 28 17582 21 545 25 96,90
3 557 1516711 372 4235 3321 99,72
ferragem 4 210 278911 134 3185 36,19 98,85
T =2,06 5 166 82051 127 2440 23,49 97,02
6 89 39579 57 1494 3595 96,222
7 77 22261 51 1487 33,76 9332
Ganho médio em complexidade 3330 9757

Tem-se que T, significa o tamanho médio das transagdes em cada um dos bancos de
dados. As duas Ultimas colunas demonstram o ganho e desempenho oliido res duas
dimensdes de complexidade analisadas: tempo e espag. O ganhorelativo a complexidade de
tempo denota a quantidade de tempo ganha com a utilizag@® do algoritmo MiRABIT em
relacd ao algoritmo Apriori. O ganho relativo a cmmplexidade de espag denota o quanto
menor foi a quantidade de wnjuntos de itens candidatos gerada pelo algoritmo MiRABIT em
relacé ao algoritmo Apriori.

Conforme resultados apresentados na tabela 1, o algoritmo MiRABIT obteve um
ganho médio de tempo e 33,30% em relac@® ao algoritmo Apriori para exeautar a tarefa de
minerac@® de regras de asciac®. Em relac@® ao espa@, o conjunto de itens candidatos
gerado pelo agoritmo MiRABIT foi, em média, 97,57% menor do que o conjunto de itens
candidatos gerado pelo algoritmo Apriori. O agoritmo Mirabit, por gerar um conjunto de
itens candidatos menor que o algoritmo Apriori, necessta de requisitos de hardware mais
modestos para exeautar atarefa de minerac® de regras de ssciac®. Também é importante
salientar que, conforme demonstrado ncs experimentos, o resultado final foi exatamente o
mesmo, ou Sga, ambos algoritmos geraram 0 mesmo conjunto de regras de asciac® pa
obterem 0 mesmo conjunto de itens freqientes.



Relagéo entre o suporte minimo e a quantidade de conjuntos de itens candidatos gerados
T T T T

—— Apriori
—— Mirabit

Quantidade de conjuntos de itens candidatos gerados
=
L

1
2.5 3 35 4 45 5
Suporte Minimo

Figura 5. Pseudocédigo da funcdo subset do algoritmo MiRABIT.

A figura 5 demonstra um gréfico em notacé logaritmica da relacé entre o suparte
minimo e aquantidade de cnjuntos de itens candidatos gerados pelos algoritmos MiRABIT e
Apriori.

A diminuicd do nimero de wnjunto de itens candidatos do algoritmo Apriori se da
de forma exporencia porque afungéo Apriori-gen geratodas as combinagdes posdveis entre
conjuntos de itens através de andlise wmbinatorial. Como o algoritmo Mirabit gera mais
eficientemente os conjuntos de itens candidatos que o algoritmo Apriori, a quantidade destes
conjuntos de itens tende adiminuir de forma quase linea. Por este motivo, a medida que o
supate minimo aumenta 0 ganho & epag oltido pelo agoritmo Mirabit tende a
desaparece. A medida que o suparte minimo dminui o nimero de passagens dbre o banco
de dados tende para 1. Como a primeira passagem sobre o banco de dados de anbos os
algoritmos é idéntica, a medida que o supate minimo aumenta o tempo e exeaugéo de
ambos os algoritmos tendera aser 0 mesmo.

Como poce ser visto natabelal o ganho e espag dminui gradativamente amedida
gue o suparte minimo aumenta. 1sto ja ndo ocorre wm o ganho e tempo pas esta medida
depende da quantidade de conjuntos de itens freqientes encontrados na passagem.

Também pock ser verificado pela tabela 1 que o ganho e tempo réo é diretamente
propacional ao ganho ¢ espag. Este fato ocorre por haver um overhead para que sgja feita
a gerac® mais eficiente de mnjuntos de itens candidatos. Como pock ser verificado ma
discussio individual do resultado ce cala experimento, este overhead € menor nas passagens
iniciais do algoritmo sobre o0 banco de dados e tende a amentar a medida que aimenta o
ndmero da passagem sobre o banco de dados.

5. Conclusbes

Dentre os agoritmos estudados, constatou-se uma preocupac@® drigida aprimeira fase da
mineracé de regras de a0ciacd, que € aparte mais onerosa processamento. Nesta fase, o
algoritmo exeauta multiplas passagens ©bre o banco de dados e uma das principais



caraderisticas dos algoritmos estudados € que no inicio cada passagem sdo gerados todos 0s
seus posdveis conjuntos de itens candidatos. Foram redizados experimentos para avaliac®
de desempenho on@ @nstatou-se que agerac@® de cnjuntos de itens candidatos pode ser
otimizada, se exeautada a caa transac® ao invés de ser exeautada no inicio da passagem.
Esta dterac@® aumenta o desempenho do poces de mineracd® de regras de asociacd® em
bancos de dados com uma baixa média de itens por transac®. Também foi observado, dentre
os trabalhos pesguisados, uma preocupacd drigida a bancos de dados com ato tamanho
médio de transacd, ndo sendo encontrada na literatura pesquisas dirigidas a bancos de dados
com baixo tamanho médio de transac®. Esta mnstatac® ncs motivou a propa um
algoritmo drigido para adescoberta de regras de asciaca® aplicado ao comércio varegjistade
confeccd, que tem como principal caraderistica a ndo gerac® de njuntos de itens
candidatos, diminuindo assm o tempo ce processamento. Foram redizados testes de
desempenho on@ o agoritmo proposto demonstrou sua maior eficiéncia en relac® ao
algoritmo Apriori quando aplicados ao tipo e problema an questéo.
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