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Resumo: 4 informagdo € o ativo mais importante
para os negdcios das corporagoes, tornando-se algo
essencial para ganho de competitividade entre as
empresas de pequeno, médio e grande porte. As
estratégias assumidas para tal ganho, devem basear-
se em informagdes concretas, visando uma diminui¢do
substancial na ocorréncia de Avangos
tecnologicos tém facilitado a obtengdo dessas
informagoes através de processos de descoberta do
conhecimento em banco de dados (Knowledge
Discovery in Database — KDD), capaz de identificar
padrdes e descobrir informagdes relevantes que
auxiliem na formagdo de posturas estratégicas de
marketing, na busca e conquista de clientes, na
descoberta de falhas em linhas de produgdo, dentre
outras.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento,
KDD, Data Mining, Algoritmos de Mineracdo.

erros.

Introducao

A previsdo na tecnologia é abordada de maneira
interessante e diversificada, na maioria das vezes
baseando-se em idéias e fantasias, nao obstante ser o
que move a tecnologia para as constantes evolugdes
tecnologicas atuais e futuras. A informagdo
armazenada em colegdes organizadas e inter-
relacionadas de dados persistentes é alvo de intimeras
perquiricdes na busca da descoberta de conhecimentos
ocultos na mineragdo dos dados concretos, reais e
verdadeiros, essencial para a sobrevivéncia ou
crescimento das pequenas, médias e grandes
corporacdes, seja comercial ou académica.

O discernimento dos processos de descoberta de
conhecimento, tendo como fundamento as variadas
técnicas de descoberta das regras de associagdes
existentes, e a utilizagdo de algumas técnicas
computacionais de minera¢do de dados, € essencial
para a correta andlise e entendimento do problema.

Este trabalho teve como base metodoldgica uma
pesquisa exploratéria e descritiva, na qual se buscou

fazer um comparativo entre os algoritmos Tertius e
Predictive Apriori, destacando uma andlise mais
detalhada e completa dos algoritmos utilizados, assim
como as evolugdes propostas e os aspectos da
integracdo destas tecnologias com o KDD,
conceituando, esclarecendo e despertando o interesse
das empresas sobre a importancia da sua utilizacdo nas
tomadas de decisdes.

As demais secdes deste artigo estdo estruturadas da
seguinte forma: a Se¢d@o 2 foca nos principais conceitos
do processo de descoberta de conhecimento; a Se¢do 3
foca nos conceitos e beneficios das regras de
associagdo; a Secdo 4 foca na apresentagdo e
funcionamento do algoritmo Tertius, baseado na
Inteligéncia Artificial; a Se¢do 5 foca na apresentacdo
e funcionamento do algoritmo Predictive Apriori,
baseado na Estatistica. Sdo apresentados na Se¢do 6 os
experimentos e os resultados. Por fim, na Secdo 7
apresenta-se as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados

2.1. Fases do KDD

Ap6s a fase inicial, o foco passa a ser a escolha ou
selecdo da massa de dados a ser minerada, podendo ser
um conjunto de dados ou um subconjunto de varidveis
onde a extracdo serd realizada. A fase de Data
Cleaning e Pré-Processamento t€ém por objetivo
assegurar a qualidade dos dados envolvidos no KDD
realizando operacdes bdsicas como a remogdo de
ruidos, que podem ser, por exemplo, atributos nulos. A
fase seguinte consiste na Selecdo e Transformagado dos
dados em que serdo selecionados os atributos
realmente interessantes ao usuario, além de
transformados utilizando o padrdo ideal para aplicar
algoritmos de mineragao.

Apbs a realizacdo das fases anteriores, a Mineragdo
de Dados (Data Mining) € iniciada. Esta fase € a mais
importante do KDD, sendo realizada através da



escolha do método e do algoritmo mais compativel
com o objetivo da extracdo, a fim de encontrar padrdes
nos dados que sirva de subsidios para descobrir
conhecimentos ocultos. Na Secdo 3.2. um
aprofundamento desta fase serd realizado.

A Avaliacdo ou Pds-Processamento é a fase que
identifica, entre os padrdes extraidos na etapa de Data
Mining, os padrdes interessantes ao  critério
estabelecido pelo usudrio, podendo voltar a fase inicial
para novas iteracdes. E apresentado na Figura 1 de
uma maneira simplificada todas as fases do KDD.
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Figura 1: Fases do Processo de KDD [3].

2.2. Mineracao de dados

Data Mining ou Mineragdo de Dados é o processo
de pesquisa em grandes quantidades de dados para
extracdo de conhecimento, utilizando técnicas de
Inteligéncia Computacional para procurar relacdes de
similaridade ou discordincia entre dados, com o
objetivo de encontrar padrdes, irregularidades e regras,
com o intuito de transformar dados, aparentemente
ocultos, em informagdes relevantes para a tomada de
decisdo e/ou avaliagdo de resultados.

A mineracio de dados possibilita a busca em
grandes bases de dados de informagdes desconhecidas,
permitindo aos gestores uma maior agilidade nas
tomadas de decisdes. Uma empresa que utiliza Data
Mining € capaz de criar pardmetros para entender o
comportamento  do  consumidor, identificando
afinidades entre as escolhas de produtos e servigos,
prevendo  hdbitos de compras e analisando
comportamentos habituais para deteccdo de fraudes

[8].

2.2.1. Métodos de Data Mining

De acordo com [3], existem diversos métodos de
Data Mining para encontrar respostas ou extrair
conhecimento em repositdrios de dados, sendo os mais
importantes para o KDD: Classificacdo, Modelos de
Relacionamento  entre  Varidveis, Andlise de
Agrupamento, Sumarizacdo, Modelo de Dependéncia,
Regras de Associacdo e Andlise de Séries Temporais.
Deve-se ressaltar que a maioria desses métodos serve
de base para técnicas das dreas de aprendizado de
mdquina, reconhecimento de padrdes e estatistica. Um
breve resumo dos métodos mais importantes € descrito
a seguir.

A Classificagcdo associa ou classifica um item a
uma ou vdrias classes categéricas pré-definidas,
utilizando comumente uma técnica estatistica chamada
andlise discriminante, objetivando envolver a descri¢do
grafica ou algébrica das caracteristicas diferenciais das
observacdes de vdrias populacdes, além da
classificagio em wuma ou mais classes pré-
determinadas.

Os Modelos de Relacionamento entre Varidveis
associam um item a uma ou mais varidveis de predi¢do
de valores reais, consideradas varidveis independentes
ou exploratérias. Regressdo linear simples, miiltipla e
modelos lineares por transformagdo sdo as técnicas

mais utilizadas para verificar a existéncia do
relacionamento  funcional entre duas varidveis
quantitativas.

A Andlise de Agrupamento, ou Cluster, associa um
item a uma ou vdrias classes categdricas (ou clusters),
determinando as classes pelos dados,
independentemente da classificagdo pré-definida. Os
clusters sdo definidos por meio do agrupamento de
dados baseados em medidas de similaridade ou
modelos probabilisticos, visando detectar a existéncia
de diferentes grupos dentro de um determinado
conjunto de dados e, em caso de sua existéncia,
determinar quais sio eles.

A Sumarizacdo determina uma descricio com
dispersdo reduzida para um dado subconjunto no pré-
processamento dos dados, freqiientemente utilizadas na
andlise de descobrimento de dados. Podemos citar
como exemplos simples de sumarizacdo de dados, as
medidas de posicdo e variabilidade.

O Modelo de Dependéncia descreve dependéncias
entre varidveis. Modelos de dependéncia existem em
dois niveis: estruturado e quantitativo. O nivel
estruturado especifica, geralmente em forma de
gréfico, quais varidveis sdo localmente dependentes. O
nivel quantitativo especifica o grau de dependéncia,
usando alguma escala numérica.

As Regras de Associacdo determinam relagdes
entre campos de um banco de dados, contribuindo para
a tomada de decisdo, recebendo assim, na Secdo 3.3,
um maior aprofundamento. Por fim, a Andlise de
Séries  Temporais  determinam  caracteristicas
seqiienciais, como dados com dependéncia no tempo.
Seu objetivo é modelar o estado do processo extraindo
e registrando desvios e tendéncias no tempo.

2.3. Regras de Associacao

O processo de extragdo de regras de associacdo foi
proposto inicialmente por [1], e representa um padrio
ocorrido em combinagdes de itens com determinada
freqii€éncia em uma base de dados [5].

As regras de associac@o foram definidas através da
seguinte formalizacdo [2]: seja I = {1}, I, I;,..., I,} um
conjunto de itens e 7 um conjunto de transa¢des, sendo
cada transacdo 7’ um conjunto de itens, de forma que



T° < I, e cada T’ sera associado a um unico
identificador TIT, tal que x c T’, x < I. Desta maneira
a regra de associagdo gerada terd como forma x — y,
ou seja, x serd o antecedente e y o conseqiiente da
regra de associag@o criada.

Outra abordagem para o conceito de regras de
associacdo leva em consideracdo os conceitos de
Confianca e Suporte [6], em que este estima a
probabilidade da ocorréncia de um conjunto de itens /
em uma transagdo 7", e aquele, para um conjunto Z de
itens, refere-se a porcentagem de transacdes de uma
base de dados que contem esses itens de Z.

No Quadro 1 [10], tem-se a formula utilizada no
Suporte, para uma regra X — Y, onde X e Y sdo
conjuntos de itens, tendo por numerador a quantidade
de transacdes em que ambos, X e Y, estdo ocorrendo
simultaneamente, e por denominador o nimero total de
transacgoes.

A Confianga € evidenciada utilizando a mesma
regra X — Y, mas seu denominador representa o valor
total de transa¢des em que o item X ocorre [10], visto
no Quadro 2.

Freqiiénciade X eY
Totalde T
Quadro 1: Suporte

Suporte =

Fregiiéncia de X e Y

Confianca =

Fregiiencia de X
Quadro 2: Confianca

3. Algoritmos de Mineraciao de

Dados

3.1. Algoritmo Tertius

De acordo com [4], o Algoritmo Tertius utiliza
descoberta de l6gica de primeira ordem para encontrar
clausulas légicas nas bases de dados das quais sdo
criadas todas as possiveis instancias, com estimativas
otimistas, usando algoritmos de Busca pela Melhor
Escolha (Best-First Search), com a abordagem A¥*,
percorrendo o espaco de possibilidades das regras de
associacdo através de heuristicas e realizando ainda um
refinamento de operadores ndo redundantes para
descartar buscas desnecessdrias. [7] explica que o
Tertius descobre regras de acordo com uma métrica de
confirmagdo, procurando regras com miultiplas
condi¢gdes, como o Apriori [2], mas diferente no fato
destas condigdes serem OU légico e ndo E logico. A
Tabela 1 mostra essa diferenca num exemplo pratico.

Tabela 1: Diferenga entre o Apriori e o Tertius [7]

Apriori play = no > humidity = high 4

Tertius play = no - humidity = high
OR humidity = normal

Algoritmo  Exemplo de regra Suporte

Uma busca, como solu¢do do problema, é o
processo que gera e analisa seqii€ncias de a¢des para
alcangar um objetivo, percorrendo um caminho entre o
estado inicial e o estado final, sendo chamado de
qualidade da soluc@o o custo desse caminho. A soma
do tempo gasto com o consumo de memoria resulta no
custo da busca. A soma desses dois, custo do caminho
e custo da busca, estima o custo total.

Numa busca heuristica, estima-se qual o melhor né
da fronteira a ser expandido com base em funcgdes
heuristicas, utilizando como estratégia de busca a
melhor escolha tendo como direcdo, do estado inicial
para o objetivo e do objetivo para o estado inicial.

No Algoritmo A*, o custo total da solugdo é
minimizado associando economia, completude e
decidibilidade, tendo como funcdo de avaliacdo f{(n)
g(n) + h(n), onde g(n) € a distncia de n ao nd inicial e
h(n) é a distancia estimada de n ao né final. Se i é
admissivel, f(n) nunca ird superestimar o custo real da
melhor solugdo através de n. A funcdo heuristica & é
monotonica se h(n) > h(sucessor(n)), isso vale para a
maioria das funcdes heuristicas.

Transferindo-se esse comportamento para a fungdo
de avaliacdo fin) = g(n) + h(n), temos que
f(sucessor(n)) > f(n), uma vez que g(n) é ndo
decrescente. Em outras palavras, o custo de cada né
gerado no mesmo caminho nunca diminui. Quando
h(n) ndo ¢é monotdnica, para se garantir a
monotonicidade de f{n), temos: quando f{sucessor(n))
< f(n) usa-se f{sucessor(n)) = max(fin), g(sucessor(n))
+ h(sucessor(n))).

No Quadro 3, temos o algoritmo
representado numa linguagem de alto nivel.

Tertius

agenda « {empty rule}
while agenda is not empty
rule — first rule of the agenda
if canRefine(rule)
refine rule
for each child
if canCalculateOptimistic(child)
calculate optimistic estimate
else remove child
sort remaining children according to optimistic estimate
for each remaining child
if canExplore(child)
if canStorelnNodes(child)
add child to the agenda
if canCalculateConfirmation(child)
calculate confirmation
add child to remaining
else break
sort remaining children according te confirmation
for each remaining child
if canStorelnResults(child)
add child to the results
else break
sort agenda according to optimistic estimate
else break

Quadro 3: Tertius em Linguagem de Alto Nivel



A primeira coluna do resultado obtido com a
aplicacdo do algoritmo Tertius, Quadro 4, indica o
nimero da regra obtida. A segunda coluna informa o
grau de confirmacdo da regra e enquanto a terceira
coluna, a freqiiéncia relativa desta mesma regra. Os
préximos campos formam a regra encontrada.

7. /*0,223743 0,000210 */ grupo = CAMA and idade
=38_42 ==> valor = 901_MAX or sexo =M

Quadro 4: Exemplo de uma linha do resultado do
Algoritmo Tertius

E com base nessas informagdes que um analista
especializado pode realizar suas consideracdes e
efetivar suas proximas estratégias. Ao final do
resultado, o Tertius descreve também a quantidade de
hipéteses consideradas e a quantidade explorada., e
ainda a duragdo do processamento.

3.2. Algoritmo Predictive Apriori

Utilizado para encontrar associacdes de grande
valor, conveniéncia ou interesse entre itens de dados, o
Algoritmo Predictive Apriori foi definido por [9] com
base no algoritmo Apriori, que dd importincia ao
Suporte e a Confianga na geracdio de regras
associativas, combinando-os em uma medida Unica,
chamada de Predictive Accuracy, para encontrar as n
melhores regras de associacdo ja ordenadas em sua
exibicdo.

Para eliminar regras que ndo se manifestam com
freqiiéncia nas bases de dados € usado um estimador
chamado Suporte, sendo este uma porcentagem de
registros onde aparecem juntos X e Y, sobre o total de
registros. Um alto Suporte representa uma maior
quantidade de regras, porém, com pouca precisdo nas
regras geradas em relacdo aos futuros dados.

Ja a Confiancga, indica o grau de acerto da regra,
com base na porcentagem de registros que contém X e
Y sobre o total de registros que possuem X. Confianga
alta possibilita a geracdo de regras confidveis para
poucos registros, podendo apresentar regras otimistas
em relacdo a realidade. Este otimismo pode ser
corrigido através do célculo do Suporte.

O algoritmo Predictive Apriori, através de uma
distribui¢do binomial, busca uma relacio entre Suporte
e Confianca de maneira a potencializar a ocasido
favordvel de uma integra previsdo de dados ndo
analisados, sendo estes dados, futuros ou nio,
utilizados na minerag¢do dos dados. Para cada regra, a
medida Predictive Accuracy, c¢(x — y), servird para
selecionar as n principais regras geradas em ordem
decrescente. Esta medida fundamenta-se na
probabilidade de uma previsdo correta para a regra,
ajustando Suporte e Confianca e o aumento gradativo
do Suporte minimo para retornar as n regras de
associagdo selecionadas.

O célculo da Predictive Accuracy esperada [9] é
representado no Quadro 5, sendo ¢ a Confianga, r um
registro da base de dados D, sendo originado por um
processo P e s(X) o Suporte:

[ eBle, s(X)1(é(r))P(c)dc)
[ Ble, s(X)1(é(r)P(c)dc)

E(c(r)Ié(r), s(X)) =

Quadro 5: Predictive Accuracy

Nos Quadros 6 e 7, t€m-se a representagdo em
linguagem de alto nivel do algoritmo Predictive
Apriori e do algoritmo Rule Gen, sendo este utilizado
por aquele. E possivel visualizar também outros
estimadores utilizados na sua estrutura, como a
geracdo dos itens sets, a selecio no espago de
hipéteses por ajuste dindmico, geracdo de regras de
associacdo e a remocao de regras redundantes.

1. Input: n (desired number of association rules), database with items

ALy ooy ke
2. Let 7=1
3. For i=1...k Do: Draw a number of association rules [z = y| with i items

at random. Measure their confidence (provided s(z) > 0). Let mi(e) be the
distribution of confidences.

K (¥y¢2i 1y
4. For all ¢, Let 7(c) = Z ’,\.n(,l)("’)(z L .
) i (Be-n
5. Let Xo = {0}; Let Xy = {{a1},...,{ar}} be all item sets with one single
element.

6. Fori=1...k—1While (i =1 or X;_; # ).

(a) If i > 1 Then determine the set of candidate item sets of length 4
as X; = {xUa'lr,2’ € X; 1,z U2/| =i}. Generation of X; can be
optimized by considering only item sets z and =’ € X;_; that differ only
in the element with highest item index. Eliminate double occurrences of
item sets in X;.

(b) Run a database pass and determine the support of the generated item
sets. Eliminate item sets with support less than 7 from X;.

(c) For all € X; Call RuleGen(z).

(d) If best has been changed, Then Increase 7 to be the smallest number
such that E(c[l,7) > E(c(best[n])|é(best[n]), s(best[n])} (refer to Equa-
tion 6). If 7 = database size, Then Exit.

(e) If 7 has been increased in the last step, Then eliminate all item sets
from X; which have support below 7.

7. Output best[1] ... best[n], the list of the n best association rules.
Quadro 6: Algoritmo Predictive Apriori: Descoberta
das n regras de associagdo preditas

10. Let 4 be the smallest number such that E(cly/s(z).s(x)) >
E(c(best[n])|é(best[n]), s(best[n])).

11. For j = 1...k — |x| (number of items not in x)

(a) If j =1 Then Let Y = {a1,...ax} \ 2.
(b) Else Let Y; = {yUy'[y,y €
ation of candidates in step Ga.
For all y € Y; Do
i. Measure the support s(xz Uy). If s(z Uy) < +, Then eliminate y
from Y; and Continue the for loop with the next y.
ii. Caleulate predictive accuracy E(e([z = y])|s(z U y)/s(z),s(x))
according to Equation 6.

-1,y Uy'| = j} analogous to the gener-

(c

il

If the predictive accuracy is among the n best found so far (recorded
in best), Then update best, remove rules in best that are subsumed
by other, at least equally accurate rules (utilize Theorem 1 and test
for = C
that E{cly,

y 2 y'), and Increase 7 to be the smallest number such
z),s(x)) > E(c(best[n])|é(best[n]), s(best[n])).

12. If any subsumed rule has been erased in 11(c)iii, Then recur from step 10.

Quadro 7: Algoritmo RuleGen: Pesquisa
eficientemente por todas as regras com corpo x



Um exemplo dos resultados com a execugdo do
Predictive Apriori é exibido no Quadro 8, informando
no primeiro campo o nimero da regra obtida. A dltima
coluna informa o valor de precisio da regra
(accuracy). Entre a primeira e a ultima coluna estd a
regra encontrada pelo algoritmo.

4. grupo=A.SERVICO idade=38_42 151 ==> sexo=M
151  acc:(0.99487)

Quadro 8: Resultado de uma linha do Predictive
Apriori

5. Experimentos e Resultados

A base de dados utilizada nos experimentos e
avaliacdo dos algoritmos Predictive Apriori e Tertius é
proveniente de uma empresa atuante na drea de varejo,
atacado, consdrcio, empréstimo e garantia estendida,
optante por um acordo NDA (Non-Disclosure
Agreement). O software de mineracdo de dados
utilizado para realizar a geracdo de padrdes uteis foi o
WEKA (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/), tendo
sido desenvolvida na linguagem Java pela
Universidade de Waikato na Nova Zelandia, o qual
trabalha com diversas técnicas de Data Mining, além
de ser um software livre e de facil manuseio.

Ap6s andlise do banco de dados, foi selecionada
uma amostra de 102.000 registros identificando as
vendas realizadas no periodo de 01 de janeiro de 2008
a 30 de abril de 2008, de cerca de 10 filiais situadas no
estado da Paraiba. A Tabela 2 destaca os atributos da
base de dados necessdrios ao processo de mineracio de
dados.

Tabela 2: Atributos submetidos a mineracao.

Atributo  Descri¢do Valores
Distintos
GRUPO  Grupo no qual o produto foi 4
classificado
VALOR Faixa de valores da compra 6
IDADE Faixa etdria do cliente. 6
SEXO Sexo do cliente. 2

O atributo GRUPO representa o grupo na qual o
produto foi classificado, com 4 valores distintos, a
saber: Eletro, Magazine, Méveis, Telecomunicagao.
Os valores das compras foram decompostos por faixa
de valores: abaixo de R$100,00, de R$101,00 a
R$300,00, de R$301,00 a R$500,00, de R$501,00 a
R$700,00, de R$701,00 a R$900,00 e acima de
R$900,00. A idade também foi um atributo organizado
em faixa de valores: de 18 a 23 anos, de 24 a 29, de 30
a 37, de 38 a 42, de 43 a 50 e acima de 50 anos. Por
fim, o atributo SEXO do cliente.

No célculo dos desempenhos em termos de
alocacdo de recursos fez-se uso do programa CProcess
(http://www.nirsoft.net/), capaz de registrar o valor
maximo de alocacdo de memoéria RAM. No periodo
dos experimentos estavam executando apenas o Weka
e o CProcess, objetivando resultados concretos e
contundentes.

Primeiramente definiu-se o Dominio da Base de
Dados como sendo um ambiente logistico onde seria
levado em consideragio o grupo do produto
(classificagcdo em categoria), a faixa de preco, a faixa
etdria e sexo do cliente que realizou a compra. Em
seguida, foi definido o foco da avaliacio dos
algoritmos em: Tempo de Processamento (minutos),
Alocagdo de Memoéria (MB), Quantidade de Regras
Geradas (nimero de regras) e Qualidade das Regras
Geradas.

Com esse escopo definido, a Limpeza de Dados foi
feita mediante os resultados obtidos nas consultas
iniciais em relagdo aos cadastros de cliente, grupos de
produtos e valores. Visando a remocdo de
inconsisténcias, atributos nulos, entre outros. Como
também garantir um grau de homogeneidade plausivel
dos diferentes aspectos e caracteristicas de cada
atributo. Destarte, o almejo de uma maior variacio nas
regras que serdo geradas pelo processo de mineracao.

Foram selecionados os atributos indicados na
Tabela 1 e transformados para o layout padrio do
arquivo utilizado pelo Weka, iniciando a Mineracdo de
Dados a fim de encontrar padrdes que sirvam de
subsidios no descobrimento dos conhecimentos ocultos
nos dados.

Os resultados apresentados na Tabela 3 evidenciam
que o algoritmo Tertius obteve um tempo menor de
processamento enquanto a quantidade maxima de
alocacdo de memdria foi maior que o algoritmo
Predictive Apriori. O desempenho foi uniforme para os
dois algoritmos, encontrando 10 regras de associag@o,
porém, no que tange a qualidade dessas, avaliadas pelo
Gerente de Negécios da empresa, o algoritmo Tertius
retornou regras obvias (Quadro 9) enquanto as regras
extraidas  pelo algoritmo  Predictive  Apriori
apresentaram conhecimentos relevantes (Quadro 10),
pois quatro regras apresentam um conhecimento novo
j4 que ndo haviam identificado que no segmento
Magazine, com produtos até R$100,00, tinham maior
venda entre os individuos do sexo feminino até 29
anos, além de verificar a preferéncia masculina por
produtos eletro-eletrdnicos de custo acima dos
R$700,00. O algoritmo Predictive Apriori trouxe duas
regras com informagdes duplicadas e as quatro regras
restantes foram consideradas ébvias, porém, corretas,
levando em consideragdo o dominio de negdcio e com
relagdo a faixa etdria dos compradores, valor médio de
compras e sexo dos compradores.

Tabela 3: Resultados obtidos com a aplica¢io dos dois
algoritmos estudados



Regras
Algoritmo Memédria (MB) Tempo (s) geradas
Predictive 57 178 10
Apriori
Tertius 61 0,05 10

Tertiuz

L. /% 0,032816 0,013106 #/ valor = 901 Mix ==» idade = 51 MAX

2. /7 0,017703 0,015636 #/ valor = 901 MAX ==> idade = 43 50

3. /7 0,011872 0,001037 #/ valor = 901 MAX and idade = 24 29 ==» zexo = Il
4. /7 0,008954 0,001094 #/ valor = 901 MAX and idade = 36 42 ==» zexo = Il
3. /7 0,007344 0,01004L #/ valor = 901 MAX ==» sexn = If

6. /% 0,004962 0,016639 %/ valor = 901 MAX ==> idade = 24 2%

7. /7 0,00349% 0,002576 #/ valor = 901 MAX and idade = 51 MAX ==» szexo = F
8. /% 0,000902 0,000661 */ valor = 901 MAX and idade = 1B 23 == sexo = }
9. /7 0,000742 0,001311 #/ walor = 901 MAX and idade = 30 37 ==» sexo = F
10, /% 0,000000 0,019295 #/ valor = 901 MAX ==> FAL3E

Quadro 9: Resultado obtido com o algoritmo Tertius.

Best rules Comd:

L. valor=301_NAX idade=18_23 aexo=H 50 ==» grupo=ELETRO 43 acc:(0.98611)
2. qoupo=MAGAZINE idade=18 23 sexosM 48 ==» valor=0_100 47  acc:(0.9644)

3. qrupo=MAGAZINE valor=301_500 idade=38 42 17 ==» sexosll 17 acc:(0.96314)
4. valor=801 MAX idade=15 23 108 ==» qrupo=ELETR0 105  acc: (0.96116)

5. gqrupo=MAGAZINE valor=301 500 idade=30_37 38 ==» sexo=F 37  acc:(0.95415)
6. grupo=MAGAZINE idade=24 29 sexo=F 297 ==» valor=0_100 284  acc:{0.95162)
7. valoz=00] MAX idade=51 MAX sexo=M 226 == grupo=ELETR) Z16  acc:i(0.9502)
8. valor=701_900 idade=30_37 sexo=N 183 ==> qrupo=ELETR0 174  acc:(0,34439)
9. valor=701_900 idade=31 MAX sexosH 180 ==» grupo=ELETRO 171  acc:(0.94349)
10, qrupo=MAGAZINE idade=18_23 278 == valor=0_100 263  acc: (0.94284)

Quadro 10: Resultado obtido com o algoritmo
Predictive Apriori

Apds a andlise das regras e a verificagdo de um
nicho de mercado a ser investido, os gestores optaram
por medidas estratégicas especificas, com campanhas
de marketing e promocgdes especificas definidas pelo
entendimento que tiveram do conhecimento obtido.

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho demonstrou o potencial para obter
regras que trazem conhecimento a partir de algoritmos
que utilizam a estatistica como base, mesmo tendo sido
verificado a necessidade de um aperfeicoamento do
algoritmo Predictive Apriori no que tange o seu
desempenho, além de demonstrar na prética como as
diversas tecnologias ligadas ao processo de descoberta
de conhecimento em bases de dados podem apoiar as
tomadas de decisdes, de forma a manter as
organizagdes competitivas com relagdo a concorréncia
e, principalmente, manterem-se no mercado.

Como trabalho futuro, pode-se realizar uma
comparacdo entre outros algoritmos de regras de
associacdo, realizando experimentos que integrem
ferramentas de mineracdo de dados com ferramentas
especificas para gestdo do conhecimento, apoiando
ainda mais o nivel gerencial corporativo para aumentar

e propiciar melhores condi¢des na tomada de decisdes
de forma eficaz e eficiente.
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