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RESUMO

Este trabalho apresenta estudos que culminaram no desenvolvimento de um algoritmo de
mineracdo de dados que, faz extragdo de conhecimento e que possibilita um melhor
aproveitamento das informagdes coletadas. Decisdes baseadas em informagdes imprecisas e
com falta de critérios podem fazer com que recursos, de qualquer tipo, sejam mal aplicados. A
informacdo necessaria que tornem a aplicagdo dos recursos mais justa e eficiente, e que
facilitem o trabalho tanto dos usuarios de um determinado servigo quanto aos que prestam o
servico, devem ser baseadas considerando a grande variedade de critérios estabelecidos. A
tomada de decisdo deve ser com base na avaliagdo dos mais variados tipa de dados e analisada
por especidistas que julguem quais as necessidades, para que os critérios de busca do
conhecimento sejam definidos. O Algoritmo da Confianga Inversa— ACI realiza mineragéo de
dados utilizando a técnica de regras de associagéo e propde uma nova medida que amplia a
dimensdo das informagOes extraidas através de cinco regras fixas. O ACI também classificae
associa itens similares, utilizando o conceito da logica nebulosa (fuzzy logic), através de
parémetro estabelecido pelo usuério. O ACI foi aplicado no centro cirdrgico do HUUFMA —
Hospital Universit&rio da Universidade Federal do Maranhd visando a extragdo de

conhecimento (padrdes).

Palavras-chave: mineragéo de dados, regras de associacao, |6gica nebulosa, similaridade
e algoritmo da confianga inversa.



ABSTRACT

Thiswork presents studies that culminated in the development of a data mining algorithm that
extracts knowledge in a more efficient way and alows for a better use of the collected
information. Decisions based on imprecise information and a lack of criteria can cause the
relatively few resources available to be poorly applied, burdening taxpayers and consequently
the state. This much-needed information which alows for the fairest and most efficient
application of available resources and which would facilitate the work of the users as well as
those who render the services should be based upon consideration of the great variety of
established criteria. The making of a decision should be based upon the evaluation of the most
varied types of data and be analyzed by specialists who can judge which are true needs, so
that the criteria for the search of knowledge may be defined. The Algorithm of Inverse
Confidence - ACl accomplishes data mining using the technique of association rules, and it
proposes a new measure that enlarges the dimension of extracted information through five
fixed rules. ACI aso classifies and associates items, using the concept of the fuzzy logic,
through parameters established by the user. ACl was applied in the surgical center of
HUUFMA - Academical Hospital of the Federal University of Maranh&o - envisioning the

extraction of knowledge (standards).

Keywords: data mining, association rules, fuzzy logic, smilarity, and algorithm of the
inverse confidence.
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1 INTRODUCAO

A computagdo, ha muito tempo, vem evoluindo tecnologias que estdo contribuindo
para melhoria no tratamento de informacdes, fazendo com que se tenha um maior controle dos
acontecimentos e processos do dia-a-dia de qualquer instituicdo. Na area de salde (que foi
alvo da aplicagdo do ACI), a tecnologia da informacdo j& se faz presente em muitos locais,
mas ainda ndo o bastante para fazer com que todas as informagfes importantes possam ser
coletadas, em meio a enorme quantidade de dados que sdo gerados diariamente.

Nos dias de hoje, toda instituicéo necessita utilizar seus recursos com maior prudéncia
(sgja esse recurso financeiro ou humano), para um melhor atendimento as necessidades da
sociedade. No que se refere a salde publica, os problemas causados pela ma administracéo
dos recursos destinados as instituicdes de salde publica, sGo muitos. As causas que levam a
culminagdo desses problemas séo as mais variadas. Dentre eles podemos citar algumas como:
utilizagdo indevida de materiais, falta de pessoal capacitado para realizagdo dos trabalhos,
auséncia de informacfes precisas necessarias para tomada de decisdes importantes, processos
de trabalho mal definidos, fraudes, entre outros motivos que circulam o cotidiano da salde
publicabrasileira.

O Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade de S&o Paulo (HC-
FMUSP), o maior complexo hospitalar da América Latinag, tem mais de 2.200 leitos ativos, e
movimentacdo ambulatorial que chega a fazer mais de um milh&o de consultas por ano. No
complexo do HC-FMUSRP circulam diariamente quase 35 mil pessoas e seu or¢camento anual
atinge a cifra de 250 milhdes de ddlares. O nimero total de prontuérios ativos no HC-FMUSP
esta estimado entre um e dois milhdes e cresce narazéo de 50.000 novos prontuarios por més.

Portanto, o arquivo do HC-FMUSP renova-se a cada dois a trés anos. Se imaginarmos que o0
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volume de atendimento tem sido 0 mesmo por, pelo menos 20 anos, mais de 12 milhdes de
prontuérios estiveram de posse da instituico neste periodo. Estes documentos encontram-se
armazenados na forma tradicional de pastas com varios milhdes de documentos individuais, a
grande maioria dos quais manuscritos, quase sempre de maneira ilegivel. Assim é que, por
ndo ter um sistema de armazenamento e etrénico de dados meédicos, institui¢cbes como o HC-
FMUSP joga fora, literamente, uma quantidade inimaginavel de conhecimento médico

institucional. (Massad, 2003).

1.1 Justificativa

Gerenciar institui¢des de grande porte sem algum tipo de suporte pode se tornar uma
tarefa humanamente impossivel, sem o auxilio das ferramentas de sistema de informag&o.
Além do mais, deixar de utilizar ferramentas de extragdo de conhecimento nos dias atuais fara
com que se deixe de tomar decisdes importantes. Utilizando um algoritmo de mineragdo de
dados, pretende-se extrair conhecimento e fazer com que decisdes sejam tomadas baseadas

em informagdes mais precisas.
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1.2 Objetivo Geral

Propor e implementar um algoritmo de mineragéo de dados, utilizando os conceitos de
regras de associacdo e |0gica nebulosa, algoritmo esse que fara extracdo de informagdes nos

dados que foram gerados em um periodo de tempo e que auxilie natomada de decisdo.

1.3 Objetivos Especificos

1. Apresentar os principais conceitos utilizados e definir as funcionalidades
basi cas sobre o funcionamento do agoritmo;

2. Definir um repositorio de dados histéricos e que contenha informactes
relevantes para atomada de decisdes,

3. Apresentar o algoritmo de mineragd0 proposto, assm como O Sseu
funcionamento;

4. Extrair informagdes Uteis de um repositorio utilizando o algoritmo proposto;

5. Demonstrar e analisar as informagdes extraidas da base de dados.
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1.4 Organizacgado da dissertacéo

A dissertagcdo tem a seguinte organizag&o: 0 primeiro capitulo apresentou aintroducéo,
assim como justificativa, objetivos geral e especificos.

No segundo capitulo apresentaremos a revisdo bibliografica necess&ria para o
embasamento da solucéo proposta, comecando com a mineracdo de dados, seguido pelo
capitulo trés com as regras de associacdo e 0 capitulo quatro com os conceitos da logica
nebulosa (fuzzy logic) que fard o trabalho de acabamento final na coleta das regras.

O quinto capitulo apresenta 0 Algoritmo da Confianca Inversa — ACI e todo o seu
funcionamento a extracdo das regras e a classificacdo das mesmas através da | égica nebul osa.

O sexto capitulo descreve o ambiente experimenta, o HUUFMA - Hospita
Universitario da Universidade Federal do Maranh&o — todos os parametros utilizados no teste
juntamente com os resultados obtidos com a aplicacéo do algoritmo.

No capitul o sete apresenta trabal hos rel acionados ao trabalho proposto.

Por fim, no capitulo oito, sdo apresentadas as conclusdes sobre este trabalho de

pesquisa e as sugestdes para trabal hos futuros.
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2 MINERACAO DE DADOS

Com o passar dos anos, desde que a informética entrou em nosso cotidiano, imensos
volumes de informag&o sdo manipulados, ou segja, coletados e armazenados. O simples fato de
armazenar e recuperar essas informagdes ja traz um grande beneficio, pois agora ja ndo € mais
necessario procurar informagao em volumosos e ineficazes arquivos de papel. Contudo, apenas o fato
de se recuperar informagdes tornou-se insuficiente. O processo de mineracdo de dados propicia a
procura de padrGes que auxiliem nas decisdes do dia a dia (Navega, 2002). Neste capitulo serdo
apresentados 0s principais conceitos sobre a mineragdo de dados assim como algumas técnicas e
algoritmos de mineracéo.

De acordo com Han (2000), a mineracdo de dados surgiu no inicio da década de
oitenta e seguiu a passos largos durante a década de noventa podendo ser visto como resultado
da evolugéo natural da tecnologia da informagdo. Ainda segundo Han (2000), a mineragdo de
dados é um campo multidisciplinar, que envolve trabalhos nas areas de tecnologia de banco
de dados, inteligéncia artificial, aprendizagem de méquina, redes neuras, estatistica,
recuperacdo da informagdo, computacdo de alto desempenho e visualizacdo de dados.

Quanto a Wang (2003), a mineragéo de dados € a extracdo da informacdo preditivaem
grandes bases de dados.

Ja para Rud (2001), mineracdo de dados € um termo que cobre uma vasta gama de
técnicas utilizadas pelas mais variadas industrias.

Para Bose (1999), mineracdo de dados € o processo de descobrir significantes
correlacOes, padrbes e tendéncias peneirando em grande quantidade de dados armazenados
em data warehouse, utilizando ndo s tecnologias de reconhecimento de padrdes, como
também técnicas estatisticas e matematicas. Mineracdo de dados prové um meio de extrair

informacOes desconhecidas das crescentes bases de dados acessiveis em data warehouse e
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cria vantagens competitivas para as organizagdes. As informagdes sdo retiradas do data
warehouse utilizando técnicas de andlise avangadas tais como de redes neurais, heuristica,
raciocinio indutivo e l6gica nebul osa.

Para Han (2000), muitas pessoas tratam o0 termo mineragdo de dados como um
sinbnimo para o termo “Descoberta do Conhecimento em Base de Dados”- (Knowledge
Discovery in Databases— KDD).

Alternativamente, outros véem a mineracéo de dados como simplesmente uma etapa
essencial no processo da descoberta de conhecimento em bases de dados. A descoberta de
conhecimento € um processo descrito como nafigura 1, e consiste em uma sequéncia iterativa
das seguintes etapas:

¢ Limpeza dos dados. nessa etapa, rotinas séo utilizadas para tratar valores nulos,
e corrigir dados inconsi stentes;

¢ Integracdo dos dados: onde mdltiplas fontes de dados podem ser combinadas.
Durante essa etapa 0s seguintes aspectos sd0 considerados. a integracdo de
esguema, a deteccéo de redundancias (duplicacéo) tanto de atributos quanto de
tuplas e a existéncia de conflitos de dados;

¢ Selecdo de dados: seleciona na base de dados os dados relevantes para andlise;

e Transformacdo dos dados: transformagdo ou consolidagdo dos dados em
formatos apropriados para o processo de mineragéo de dados,

e Mineracdo de dados: aplicacdo de técnicas especificas para extracdo de padroes
de acordo com o tipo de conhecimento a ser minerado;

¢ Avaliacdo dos padrdes: identificacdo daimporténcia dos padrfes encontrados.

o Apresentacdo do conhecimento: uso de técnicas de visudizagdo e
representacdo do conhecimento para apresentar a0 usuario o conhecimento

obtido.
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Figura 1. Data Mining e o processo de descoberta do conhecimento — KDD
Fonte: Han, 2000.

Na prética, Kantardzic (2003), descreve dois objetivos primarios do data mining: a
predicéo e a descricdo. A predicdo envolve 0 uso de algumas varaveis ou campos na serie de
dados para predizer valores desconhecidos ou futuros de outras variaveis de interesse. Por
outro lado, a descricéo focaliza encontrar padrfes de descricdo que podem ser interpretados
pel os seres humanos.

A mineracdo de dados tornou-se muito Util na década passada no que se refere a
aquisicdo de mais informagdes, compreender melhor o funcionamento de um determinado
negdécio e encontrar maneiras novas de inseri-lo em novos mercados. A figura 2 mostra uma

Visao historica da mineragdo de dados.
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Figura 2. Visdo histérica da mineracéo de dados.
Fonte: Baragoin, 2002
As técnicas de mineragcdo de dados mais usuais sdo: arvores de decisdo, redes neurais

artificiais, algoritmos genéticos, l6gica nebulosa e regras de associagdo. A técnica de regras

de associacdo utilizada no Algoritmo da Confianca Inversa sera abordada na proxima segéo 3.

2.1 Técnicas de mineracéo de dados

Tem-se percebido um grande crescimento, tanto na elaboracéo e aperfeicoamento das
técnicas de mineragdo de dados quanto na utilizacdo destas nas mais variadas areas. A
classificac@o pode ser representada pelas técnicas utilizadas ou de maneira mais abrangente,
como proposto por Chen (1996), que um sistema de mineragcdo de dados pode ser classificado

de acordo com o0s seguintes critérios:
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e Tipos de base de dados. os sistemas de mineragdo de dados podem ser
classificados segundo o tipo da base de dados em que estdo sendo executados,
ou sgja, se esse sistema € um minerador de dados relacional quando executado
sobre uma base de dados relacional, ou um minerador de dados orientado a
obj etos se executado sobre uma base orientada a objetos;

e Tipos de conhecimento: existem dois modelos a considerar. Um preocupado
com o conhecimento propriamente dito, incluindo regras de associagéo, regras
de classificagdo, agrupamentos, e outro preocupado com o nivel de abstragdo
do conhecimento descoberto;

¢ Tipos de técnicas: a escolha da técnica esta fortemente relacionada com o tipo
de conhecimento que se desgja extrair ou com os dados nos quais se aplicam
tais técnicas. Entretanto, nota-se uma visdo mais genérica, em que as técnicas
S0 caracterizadas em mineragdo baseada na generaizacdo, em padrdes e na
estatistica.

O progresso da &rea de extragdo de conhecimento de bases de dados e sua utilizagdo
nos mais variados dominios e pelas mais diversas organizacbes tém motivado o
desenvolvimento de vérias ferramentas comerciais além da elaboracdo de muitos protétipos
de pesquisa. O processo de extragdo de conhecimento de bases de dados é facilitado
consideravelmente se for usada uma ferramenta que oferega suporte para uma variedade de
técnicas, com diferentes algoritmos e voltadas para vérias tarefas de mineracéo de dados.

O desenvolvimento de ferramentas comerciais de mineragdo de dados tem como
objetivo principal fornecer aos tomadores de decisdo das organizagBes, que S80 USU&TioS
geralmente ndo especialistas em mineracdo de dados, ferramentas intuitivas e amigaveis. E
interessante que estas ferramentas oferecam suporte as varias etapas do processo de

mineracdo de dados assim como disponibilizem apoio para diversas técnicas e tarefas.
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No quadro 01, Rezende (2003), apresenta algumas ferramentas comerciais e prototipos
disponivelis no mercado e suas respectivas caracteristicas. No quadro especifico representa
uma ferramenta para apoiar uma tarefa especifica que ndo possui a generdidade e

flexibilidade encontrada nos pacotes. Assim, por serem mais restritas, as ferramentas

especificas tendem a ser mais simples e faceis de serem entendidas.

) ) FABRICANTE TIPO DE
NOME TECNICASDISPONIVEIS
SITE APLICATIVO
Classificagéo, regressao,
L M egaputer
regras de associagéo, _
, L Intelligence
PolyAnalyst clustering, sumarizagédoe | . _ ... __.__.__._._.
. WWW.megaputer.com Pacote
modelagem de dependéncias.
Rule Quest
Magnum Opus Regras de associagio www.rulequest.com | Especifico
Classificagao, regras de Attar Software Ltd.
XpertRule Miner associacdo e clustering. www.attar.com Pacote
Dr Philip Vasey
) o atravésdo LPA n
DataMite Regras de associagéo Especifico
prolog.
Microsoft Data Microsoft Corporation
Analyzer 2002 Classificagio e clustering | ‘www.microsoft.com Pacote
Oracle 9i Data Classificagéo eregras de Oracle Corp.
Mining associacao WwWw.oracle.com Pacote
Classificag8o, regressao e Oracle Corp.
Darwin clustering. wWww.oracle.com Pacote
Classificacao, regressao,
% eg Silicon Graphics Inc.
_ regras de associagdo e -,
MineSet ) WwWW.Sgi.com Pacote
clustering.
Classificagéo, regressdo e | University of Waikato
WEKA regras de associagio. WWW.Cs.waikat0.ac.nz Pacote



http://www.megaputer.com
http://www.rulequest.com
http://www.attar.com
http://www.microsoft.com
http://www.oracle.com
http://www.oracle.com
http://www.sgi.com
http://www.cs.waikato.ac.nz
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Regras de associagéo, padroes

seguenciais, classificagéo, IBM Corp.
Intelligent Miner | clustering, sumarizag&o e Www.ibm.com
_ Pacote
modelagem de dependéncia.
Classificag8o, regressao e Silicon Graphics Inc.
MLC++ clustering. www.sgi.com/tech/mic|  Biblioteca
o Rule Quest
Classificagéo = m o me e .
Seeb Www.ruleguest.com Especifico
Rule Quest
Cubist Regressio www.ruiequest.com | Especifico
Classificagao, regras de
_ 63620, 189 _ SPSSInc
_ associagéo, clusteringe | ___________.
Clementine . o WWW.SPSS.Com Pacote
padrdes seglenciais.
Data-Miner Data-Miner PTy LTd
Software Kit Classificacio eregressdo. | www.data-miner.com | Especifico

Quadro 01. Algumas ferramentas para mineragao de dados.

Fonte: Rezende, 2003


http://www.ibm.com
http://www.sgi.com/tech/mlc
http://www.rulequest.com
http://www.rulequest.com
http://www.spss.com
http://www.data-miner.com
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3 REGRASDE ASSOCIACAO

Uma importante &rea de pesquisa em mineragdo de dados trata da descoberta de regras
de associacdo, que descrevem relaces de associacdo entre diferentes atributos (Mitra, 2003).
Esta secdo prové aintroducéo para regras de associacao.

Uma regra de associagdo € uma expressao daforma

X-=Y,
onde X e Y sdo conjuntos de itens. O significado de tal regra € que transacdes da base de
dados que contém X tendem a conter Y também. O conjunto de itens que aparece a esquerda
da seta (representado por X) é chamado de antecedente da regra. JA o conjunto de itens que
aparece a direita da seta (representado por Y) € o consequiente da regra. Assim, uma regra de
associagdo tem o seguinte formato:
Antecedente — Consequiente

A cada regra sdo associados dois fatores: suporte e confian¢a. Para uma regra de
associagdo X — Y, o suporte indica a porcentagem de registros em que aparecem X e Y
simultaneamente, sobre o total de registros. Ja a confianca indica a porcentagem de registros
que contém X e 'Y, sobre o total de registros que possuem X.

Um conjunto de itens é chamado de itemset e seu suporte é a porcentagem das
transagBes que contém todos os itens do itemset. Um itemset é dito fregliente quando o seu
suporte € maior ou igual aum valor de suporte minimo definido pelo usuério (Escovar, 2004).

O problema de descobrir todas as regras de associacdo pode ser decomposto em duas

etapas:
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e Encontrar todos os conjuntos de itens (itemsets) que apresentam suporte maior
gue o suporte minimo estabelecido pelo decisor. Os itemsets que atendem a
este quesito sGo denominados itemsets freqlientes; e

e Utilizar os itemsets freqlentes obtidos para gerar as regras de associacdo do
banco de dados.

Essa técnica pode ser usada em diversas aplicacfes, como a andlise do carrinho de
compras (market basket analysis). Neste tipo de aplicacdo h& o interesse em descobrir
associagfes entre os itens comprados pelos consumidores, ou sgja, quals produtos sdo
comprados juntos com outros produtos. Um exemplo tipico de uma regra de associagdo que
pode ser extraida de uma base de dados de um supermercado é a seguinte: quando um
consumidor compra pdo ele também compra leite (pdo — leite). Essas informagfes podem ser
utilizadas, por exemplo, para dispor os itens que sdo freqlentemente comprados juntos nas

prateleiras, de maneiraaencoragjar a venda dos mesmos (Barioni, 2002).
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4 LOGICA NEBULOSA

O termo fuzzy em lingua inglesa pode ter diversos significados, de acordo com o
contexto de interesse, mas 0 conceito basico deste adjetivo passa sempre pelo vago, indistinto,
incerto. As tentativas de traducdo para o portugués ainda ndo sdo uma unanimidade: nebuloso
e difuso séo os exemplos mais populares na area de engenharia. Sistemas de apoio a decisdo,
algoritmos para aproximacdo de funces e sistemas de controle baseados em légica fuzzy
estdo entre as formas mais populares da utilizag&o desses conceitos (Rezende, 2003).

A Logica Nebulosa baseia-se na teoria de conjuntos nebulosos (Fuzzy Sets), e teve
seus conceitos e principios introduzidos por Zadeh na década de 60 (Escovar apud Zadeh,
19784). Ela trata, matematicamente, informacfes imprecisas usualmente empregadas na
comunicagdo humana, permitindo inferir uma resposta aproximada para uma questéo baseada
em um conhecimento que € inexato, incompleto ou ndo totalmente confidvel. E nesta natureza
dainformagdo que reside a nebulosidade.

Enquanto na légica booleana, usualmente empregada em computacdo, sdo definidos
apenas dois valores possiveis — verdadeiro (1) ou falso (0) — a Logica Nebulosa é
multivalorada (ou sgja, h& um conjunto de valores possiveis) e nesse aspecto ela pode ser
considerada uma extensdo da primeira. (Escovar, 2004).

Naldgica nebulosa os valores sdo expressos lingisticamente (verdade, muito verdade,
ndo verdade, falso, muito falso), onde cada termo linglistico é interpretado como um
subconjunto nebuloso do intervalo unitario.

Outras caracteristicas da l6gica nebulosa podem ser resumidas da seguinte maneira:
nos sistemas 16gicos binarios, os predicados sdo exatos (par, impar, maior que, menor que), ao

passo gque naldgica nebulosa os predicados sdo nebul osos (alto e baixo). Nos sistemas | 6gicos
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cléssicos, o modificador mais utilizado é a negacéo, enquanto que na ldgica nebulosa uma
variedade de modificadores é possivel (muito, mais ou menos). Estes modificadores sdo
essenciais na geracdo dos termos linguisticos, tais como: muito alto, mais ou menos perto, etc.
Deste modo a decisdo ndo se resume a um “sim” ou um “ndo”, mas também tem decisoes
abstratas, sendo a l6gica nebulosa uma técnica inteligente que fornece um mecanismo para
manipular informagdes imprecisas (Canoas apud Zadeh, 1965).

O quadro 02 sintetiza algumas das principais caracteristicas, vantagens e desvantagens

da | 6gica nebulosa.

CARACTERISTICAS VANTAGENS DESVANTAGENS

A LogicaNebulosa esta
baseada em palavras e néo

em nUmeros, ou sgja, 0S O uso de variaveis Necessitam de mais
valores verdades séo lingUisticas nos deixa mais simulacéo e testes.
expressos lingisticamente. perto do pensamento
Por exemplo: quente, muito humano;

frio, verdade, longe, perto,
rapido, vagaroso, medio;

Possui vérios
modificadores de Requer poucas regras, Dificuldade de estabelecer
predicados, tais como: valores e decisdes. regras corretamente.

muito, mais ou menos,
pouco, bastante, médio, etc.
Manuseia todos os valores Simplificaa solugéo de
entre 0 e 1, tomando estes | problemas e a aquisi¢céo da N&o h& uma definigdo
como limites apenas. base de conhecimento. matematica precisa.
Quadro 02. Caracteristicas, vantagens e desvantagens da | 6gica nebul osa.
Fonte: Camargos, 2003.
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4.1 Conjuntos Nebulosos

A funcéo caracteristica de um conjunto classico pode assumir somente os valores 0 ou
1, determinando dessa forma guem sdo os membros e 0s ndo-membros desse conjunto. Essa
funcdo pode ser generalizada de forma que ela possa assumir valores em um determinado
intervalo, e o valor assumido indica o grau de pertinéncia do elemento no conjunto em
guestdo. Essa funcdo € chamada de funcdo de pertinéncia. A funcéo de pertinéncia de um
conjunto nebuloso A é denotada por pA, destaforma:

pA: X — [0,1].

A funcdo de pertinéncia mapeia os elementos de um conjunto classico X em nimeros
reais no intervalo [0,1]. Assim, um conjunto nebuloso A é caracterizado por uma funcéo de
pertinéncia pA(X), que associa a cada elemento do conjunto um niimero real no intervalo [0,1].
Desta forma, o valor de pA(X) representa o grau de pertinéncia do elemento x no conjunto A.
Quanto maior o valor de pA(x), maior o grau de pertinéncia de x no conjunto A. As funcdes de
pertinéncia podem ser representadas através de varios tipos de fungdes, a escolha do tipo de

funcéo depende da aplicagdo no qual sera utilizada.

4.2 Regras de Associagdo Nebulosa

Regras de associagdo quantitativas requerem a criagdo de intervalos apropriados para
cada atributo. Entretanto, esses intervalos podem freglentemente ndo ser concisos e
significativos o bastante para que especialistas humanos descubram o conhecimento ndo

trivial. Conjuntos fuzzy podem ser usados para representar os intervalos, gerando, dessa forma



32

regras de associagdo nebulosa. A atribuicdo de termos linglisticos significativos aos

conjuntos nebul osos torna as regras mais compreensiveis. (Mitra, 2003)

4.3 VariaveisLinguisticas

Uma variavel linguistica é definida como uma entidade utilizada para representar de
modo impreciso, e portanto, linguistico, um conceito de um dado problema. Ela admite como
valores apenas expressoes linguisticas (freqlientemente chamadas de termos primérios), como
“frio”, “muito grande”, “aproximadamente alto”, etc. Estes valores contrastam com os valores
assumidos por uma varidvel numérica, que admite apenas valores precisos, ou seja, nimeros.

Um termo primario de uma dada variavel linguistica pode ser representado por um
conjunto fuzzy existente no universo de discurso no qual esta variavel esta definida. Assim,
cada conjunto fuzzy definido neste universo € associado a um conceito linglistico que
classifica ou define um valor impreciso para a variavel em questéo. Para um dado elemento x
no universo de discurso, o vaor de pertinéncia pa(X) representa o quanto este elemento
satisfaz o conceito representado pelo conjunto fuzzy A.

Os temos primérios definidos para uma dada variavel linglistica formam a sua
estrutura de conhecimento, chamada de particéo fuzzy desta variavel. Na figura 3 € mostrado
um exemplo de particdo fuzzy de uma varidvel linglistica chamada “Temperatura’. O
universo de discurso utilizado € um segmento da escala Celsius de temperatura, entre O e 50

graus.
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Figura 3. Particdo fuzzy de uma varidvel linguistica representando a temperatura.
Fonte: Rezende, 2003.

A formade utilizag8o das variaveis linguisticas depende da defini¢éo das propriedades
sintdticas e semanticas que vao reger o comportamento do sistema de conhecimento fuzzy. As
propriedades sintaticas irdo definir o formato em que serdo armazenadas informagdes
linguisticas fuzzy. Elas proporcionam a criagdo de uma Base de Conhecimento contendo
sentengas estruturadas, sSistematizando 0s processos de armazenamento, busca e

processamento dos dados existentes.

Por outro lado, as propriedades seménticas vé@o especificar de que modo € extraido e
processado o conhecimento, armazenado na forma de declaragbes condicionais fuzzy, ou
regras de producdo fuzzy, contida na estrutura definida pelas propriedades sintéticas (Rezende,

2003).



SALGORITMO DA CONFIANCA INVERSA

Nesta se¢do sera abordada a medida proposta no trabalho, assim como o

funcionamento do ACI em todos os detal hes.

5.1 A Confianga Inversa

A Confianca Inversa — Cl é a medida que corresponde a porcentagem de vezes que
ocorre X e Y simultaneamente sobre o total de registros que possuem Y. A Cl do itemset X
— Y éaConfiangado itemset Y — X. Assm como aCl doitemset Y — X éaConfiangade
X — Y. O fato de se utilizar uma medida, para extracdo de regras, que tem como
denominador o antecedente X, que é a Confianca, e ndo haver nenhuma medida que utilizasse
0 consequente Y como denominador, motivou a criagdo da Cl e quais os resultados que
viriam a ser obtidos com a sua aplicacdo em uma base de dados para extracdo de
conhecimento.

Para os testes iniciais foi criada uma base de dados, apresentada no quadro 03, com 50
registros, em que cada registro representa uma pessoa ficticia através de dois campos: um para

acidade natal e o outro para atitulagéo.
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REGISTRO | CIDADE TITULAQAO REGISTRO | CIDADE TITULAQAO
01 Imperatriz Meédio 26 S&o Luis Doutor
02 Imperatriz Meédio 27 S&o Luis Doutor
03 Imperatriz Meédio 28 S&o Luis Doutor
04 Imperatriz Médio 29 Sdo Luis Doutor
05 Imperatriz Médio 30 Sdo Luis Doutor
06 Imperatriz Médio 31 Fortaleza Médio
07 Imperatriz Médio 32 Fortaleza Especidlista
08 Imperatriz Especidlista 33 Fortaleza Especialista
09 Imperatriz Mestre 34 Fortaleza Especialista
10 Imperatriz Mestre 35 Fortaleza Especidlista
11 Belém Médio 36 Fortaleza Especialista
12 Belém Médio 37 Fortaleza Especialista
13 Belém Especidista 38 Fortaleza Mestre
14 Belém Mestre 39 Fortaleza Doutor
15 Belém Mestre 40 Fortaleza Doutor
16 Belém Mestre 41 Natal Médio
17 Belém Mestre 42 Natal Especialista
18 Belém Mestre 43 Natal Especialista
19 Belém Doutor 44 Natal Mestre
20 Belém Doutor 45 Natal Mestre
21 Sdo Luis Meédio 46 Natal Mestre
22 Sdo Luis Especialista 47 Natal Mestre
23 Sdo Luis Especialista 48 Natal Mestre
24 Sao Luis Mestre 49 Natal Mestre
25 Sdo Luis Doutor 50 Natal Doutor

Quadro 03. Registros utilizados nos testes iniciais para testes da Cl.

Nos testes foram escolhidos itemsets em que o consequente é fixo e o antecedente
varia em todas as possibilidades que X pode assumir. Tabelas 01, 02 e 03. A seguir
apresentam-se os resultados obtidos aplicando a Cl para os itemsets escol hidos.

Tabela 01. Primeiro grupo de itemsets e os resultados obtidos aplicando a Cl.

ITEMSET NUMERODE NUMERODE VALORDA
CIDADE — TITULACAO OCORRENCIAS OCORRENCIAS Cl
DE X DEY

Imperatriz — Médio 10 7 58,33%
Belém — Médio 10 2 16,67%

S#o L uis — Médio 10 1 8,33%
Fortaleza— Médio 10 1 8,33%
Natal — Médio 10 1 8,33%

Tota 50 12 99,99%
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De acordo com os resultados obtidos através da Cl, duas observacbes devem ser
ressaltadas:

e Para o itemset Imperatriz — Médio obteve-se Cl = 58,33% e observa-se na
tabela 01 que a soma das pessoas que tém ensino médio da cidade de
Imperatriz € maior do que a soma das pessoas que tém ensino médio de todas
as outras cidades.

e Para os outros itemsets a soma das pessoas que tém nivel médio da sua
respectiva cidade € menor do que a soma das pessoas que tém nivel médio das
outras cidades.

De acordo com os resultados obtidos através da Cl para os itemsets da tabela 02 o

itemset S80 Luis — Doutor apresentou Cl = 54,55%.

Tabela 02. Segundo grupo de itemsets e os resultados obtidos aplicando a Cl.

Imperatriz — Doutor 10 0 0,0%
Belém — Doutor 10 2 18,18%
S&o Luis — Doutor 10 6 54,55%
Fortaleza — Doutor 10 2 18,18%
Natal — Doutor 10 1 9,09%
Total 50 11 100%

Assim como ocorreu com O para o0 itemset Imperatriz — Médio na tabela 01, as
mesmas observacdes podem ser feitas para o itemset Sao Luis — Doutor databela 02:
e A quantidade de doutores da cidade de Sdo Luis é maior que a soma de
doutores das outras cidades;
e Para 0s outros itemsets a soma das pessoas que tém doutorado da sua
respectiva cidade € menor do que a soma das pessoas que tém doutorado das

outras cidades.
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De acordo com os resultados obtidos através da Cl para os itemsets da tabela 03, a

seguinte observacdo deve ser citada: para o itemset Fortaleza — Especialista observamos que

a quantidade de especialistas de Fortaleza é igual & soma dos especialistas das outras cidades.

Tabela 03. Terceiro grupo de itemsets e os resultados obtidos aplicando a Cl.

Imperatriz — Especidista
Belém — Especidista
S0 Luis — Especidlista
Fortaleza — Especialista
Natal — Especialista

Total

10 1 8,33%
10 1 8,33%
10 2 16,67%
10 6 50%
10 2 16,67%
50 12 100%

Com os resultados obtidos para os itemsets testados, agora pode-se apresentar um

significado para o valor obtido pela Cl. Os valores que a Cl pode assumir, as regras e 0s

respectivos significados para um itemset sdo demonstrados no quadro 04 a seguir.

VALORESDA CI% | REGRA SIGNIFICADO
100 1 SO existe ocorrénciadey em X.
A soma das ocorréncias de y quando ocorre X € maior
>50 e <100 2 do que a somadas ocorréncias de y para as outras
possibilidades de x.
A somadas ocorréncias de y quando ocorre x €igual a
50 3 soma das ocorréncias de y para as outras possibilidades
dex.
A soma das ocorréncias de y quando ocorre x € menor
>0e<50 4 do que a somadas ocorréncias de y para as outras
possibilidades de x.
0 5 N&o existem ocorréncias dey em X.

Quadro 04. Valores, Regras e o significado da Cl.
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5.2 Funcionamento

Os algoritmos de mineracdo baseados em regras de associagdo buscam por padrdes
gue possuam um minimo de freqliéncia em uma base de dados. Dessa forma, se pode gerar
um ndmero de regras muito grande, ou muito pegueno, dependendo dos parémetros utilizados
na busca dessas informacfes. Além do mais, os algoritmos existentes trabalham com duas
medidas (Suporte e Confianca) que ndo retiram todas as possiveis informagdes sobre os dados
analisados.

O agoritmo realiza busca de padrdes. Utiliza a técnica de regras de associagdo para
encontrar os itemsets e |6gica nebul osa para classificagdo de dados do tipo categdrica, ou seja,
tipo de algoritmo que trata os itens como simples sequiéncias de caracteres sem analisar o seu
significado semantico.

O usuério formula hipoteses e executa testes em um banco de dados, para vaidar ou
refutar tais hipoteses. O ACI, idealizado pelo proprio autor da dissertacdo, faz extracdo de
dados guiada pelo usuario e, além das duas medidas usuais, propde uma nova medida que,
como resultado, apresenta uma regra dentre cinco possivels, para auxiliar na coleta de
conhecimento. Utilizando a légica nebulosa que aém de julgar a regra, que pode ser
classificada como regra ruim, regular, boa, 6tima ou excelente. Também procura regras
similares de acordo com um critério pré-estabel ecido.

O objetivo do ACI pode ser descrito dessaforma: dados

e Um conjunto de transagdes (n);
¢ A quantidade minima do itemset procurado (xy);
e Um Suporte minimo (supmin);

¢ Uma Confianga minima (confmin);
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e O itemset; para 0 qual desgjamos procurar regras, onde i é o nimero que
corresponde a seqiiéncia dos itemsets propostos pelo usuario;
e O Vador Intervalo — VI que € o maior valor que uma regra pode distanciar de
outraregra, para ser classificada como ndo similar.
Obter todas as regras de associacdo que possuam:
e Xy>itemset ;
e Confianga > confmin;
e Suporte >supmin.
E encontrar também:
e Arelagdo deY paraum ou todos os valores de X, Cl;;
¢ A classificagdo daregra (ruim, regular, boa, 6tima e excelente);
e |temsets propostos pelo usuario similares e a similaridade entre esses itemsets
dentro do intervalo VI (n&o similar, pouco similar, quase similar e similar).
O ACI varre 0 banco de dados a procura de todas as ocorréncias do itemset e encontra
o Suporte, Confianga e a Cl. (Figura4, linhas 1 a 8). Caso a quantidade do itemset; procurado
seja menor que o valor de xy, 0 Suporte seja menor que o valor de supmin e a Confianga sga
menor que o valor de confmin o algoritmo entdo descarta o itemset; procurado e pede ao
usuario um novo itemset (itemseti.;) para uma nova pesquisa (Figura 1 linhas 9 e 10). Caso
0S parametros de xy, supmin e confmin sgjam satisfeitos o programa entdo ira encontrar a
regra a qual o itemset pesquisado pertence. A partir do valor da Cl encontra-se aregrae o

significado aqual o itemset pertence (Figura5, linhas 1 e 10).
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para t < 1 atée n faga /1 & o nimero total de transacdes.
cont x
cont y
cont itemset;
fim (para)
Suporte; +—xy * 100/n
Confianca; < xy * 100/x
Cl; + xy ® 100y
se (xy = itemset;) e (supmin = Suporte;) e (confinin = Confianca;) entio

entrar com outro itemset (itemset;.;) e retornar para linha 1

11) sendo

12)

/! encontrar a regra para o itemset proposto.

Figura 4. Busca do itemset proposto e determinacéo das medidas Suporte, Confianca; e Cl;.

10)

se (C1;=100) entio /! encontrar a regra para o itemiset; proposto
regra 1
se (CI;=50) e (CI; = 100) entio
regra 2
se (Cl;=30) entio
regra 3
se (C;=0) e (CL; = 50) entio
regra 4
se (CI;=0) entio

regra 3

Figura 5. Selegcdo daregra de acordo com o valor da Cl;.
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Asregras da Cl sdo obtidas sem que se tenha a necessidade de se fazer outra varredura
nos registros invertendo o itemset no qual estamos procurando umaregra. O ACI se baseiana
Cl para descobrir a relagdo entre o nimero de ocorréncias do consequente (Y) para o
antecedente (X).

O tépico 5.3 aseguir, descreve como 0 ACI classificaum itemset proposto pelo usuério.

5.3 Classificagdo de um Itemset

Com a utilizagéo da |6gica nebulosa, pode-se classificar itemsets através da utilizagdo
de termos linguisticos, para melhor compreensdo dos resultados. Os termos lingisticos (ruim,
regular, boa, Gtima e excelente) para classificacdo de um itemset foram utilizados para
expressar o conhecimento em nivel dalinguagem natural.

Utilizando o conceito dos conjuntos nebulosos, o ACI classifica o resultado da Cl para
o itemset proposto em regraruim, regular, boa, 6tima ou excelente. As funcdes de pertinéncia
para cada um desses conjuntos sdo, respectivamente, (truim (Cli), Hreguiar (Cli), toa (Cl3),

Hotima (Cli) € pexcaente (Cl)) exibidas no quadro 05.

1 Quando Cli<15
Lrim(Cli) = (25 - Cl;)/10 Quando Cl; >15eCl; <25
0 Quando Cli>25
0 Quando Cl;<15eCl; =45

Hreguiar(Cli) = (Cli — 15)/10 Quando Cl; >15eCl; <25
,UReguIar(CIi) = (45 — C|i)/10 Quando Cli >35eClj<45
1 Quando Cl; > 25eCl; <35
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0 Quando Cl;<35eCl; =65
180a(Cl}) = (Cli—35)/10  Quando Cl; >35eCl; < 45
Lsoa(Cli) = (65 — CI;)/10 Quando Cl; > 55 e Cl; < 65
1 Quando Cl; >45eCl; <55
0 Quando Cl; <55eCl; > 85
Hoima(Cli) = (Cl;—55)/20  Quando ClI; > 55 e Cl; < 65
L6ima(Cli) = (85— C1;)/10  Quando Cl; > 75 e Cl; < 85

1 Quando Cli =65eCl; <75

0 Quando Cli<75
Uexcdente(Cli) = (Cli — 75)/10 Quando Cl; > 75eCl; < 85

1 Quando Cl;> 85

Quadro 05. Funcdo de pertinéncia para 0s conjuntos
regraruim, regular, boa, 6tima e excelente.

O conjunto X, que assume os vaores da Cl; de 0 a 100% é mapeado, através da fungdo
de pertinéncia, em conjuntos nebul 0sos que assumem os valores entre [0,1]. A representacéo
grafica dos conjuntos nebulosos para Cl; € apresentada nafigura 6.

Os valores que definem o conjunto nebuloso da confianga inversa, para as respectivas
funcdes de pertinéncia, podem ser redefinidos de acordo com o propésito o qual o ACI esta

sendo utilizado.

t(e))
HRuim (CII) HRegular (Cll) HBoa (CII) Hotima (Cl i) MExcelente (CII)
1
X X X X Cl%
1 T f f T f
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 6. Representacéo grafica dos conjuntos nebul 0S0S giruim (Cli), tiregular (Cli),
MBoa (CI i), ﬂOtima(Cl i) e ,UExcelente(CI i)-
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Apbs o itemset proposto pelo usuario ser classificado (figuras 7, 8, 9, 10 e 11), o
algoritmo procura por outros itemsets que possuam um valor aproximado ao itemset
primeiramente proposto. O proximo itemset a ser pesquisado pelo ACI também é proposto
pelo usuério (itemsetis1). ApOs entrar com outro itemset, o ACI executa para 0 novo itemset
as linhas das figuras 4 e 5 para encontrar os valores de Suporte, Confianca e Cl que serd o
alvo da comparacdo entre os itemsets. O tépico 5.3.2 descreve como o ACI encontra
similaridade entre itemsets, ou sga, similaridade entre os valores da Cl dos itemset; e
itemsetis.

1) Se C; == 15 entio

2 Fegra Fuim

3) Se (CI > 15) e (CL; < 25) entio
4 (25— CIHN0

3) Se CI; == 25 entdo

6) Itemset; nio & classificado como regra Ruim

Figura 7. Classificagdo de um itemset no conjunto nebuloso gruim(Cl)).

1) Se (Cl; ==15) e (Cl;= = 45) entio

2) Itemset; nio € classificado como regra Regular
3) Se (Cl;= 15) e (Cl; < 25) entao

4 (CL-15)10

3) Se (Cl;=35) e (Cl; =45) entao

6)  (45-CI)10

T) Se (Cli==25) e (Cl; == 35) entio

8) Regra Fegular

Figura 8. Classificagéo de um itemset no conjunto nebul0so firegutar(Cli).



1) Se (Cly==65) e (Cl; = =35) entido

Yy Ttemset; nio ¢ classificado como regra Boa
3)Se (Cl;=35) e (Cl; = 45) entio

4) (CI; - 35)/10

3) Se (Cl; = 53) e (Cl; < 65) entio

&) (65 -CL)Y10

T)Se (Cl;==45)e (Cl; = =1535) entio

) Regra Boa

Figura 9. Classificagdo de um itemset no conjunto nebul 0so zs0a(Cl)).

1) Se (Cl; == 85) e (Cl; = =55) entio

) Ttemset; ndo classificado como regra Otima
3) Se (Cl;=55) e (CI; =< 65) entio

4) (CI;—55)10

5) Se (Cl; = 73) e (Cl; =< 85) entio

6) (85 - CI)10

T) Se (Cli==63) e (Cl;==75) entio

8) Regra Otima

Figura 10. Classificagéo de um itemset no conjunto nebul0so etima(Cli).

1) Se C; ==75 entdo

rd| Ttemset; niio & classificado como regra Excelente
3) Se (Cl;=75) e (Cl; < 85) entiao

4) (CL; - 753)10

3) 8e CI; == &3 entao

) Regra Excelente

Figura 11. Classificagcdo de um itemset no conjunto nebul 0SO Liexceiente(Cl ).



45

5.4 Similaridade entre | temsets

Dependendo da &ea de conhecimento, diferentes critérios para descoberta de
conhecimento podem ser utilizados. A seguir seguem agumas explicitagdes a respeito da

similaridade.

5.4.1 Similaridade

No processamento de imagens, mais especificamente na segmentagéo, a selecéo de
critérios de similaridade depende néo apenas do problema em consideracdo, mas também dos
dados (imagem) disponiveis. Por exemplo, a andlise de imageamento por satélite, para
levantamento de terrenos, depende fortemente do uso de cor. Esse problema poderia ser muito
mais dificil de ser tratado com a utilizag&o apenas de imagens monocrométicas (Url 2).

As técnicas mais empregadas para classificacdo de padrfes séo baseadas no conceito
de similaridade de padrbes, onde um objeto é identificado como sendo x se suas
caracteristicas coincidirem, o mais proximo possivel, das caracteristicas de x (Costa, 2001).

A medida de similaridade é a formalizacdo de uma determinada filosofia de
julgamento de semelhanca, através de um modelo matemético concreto. No raciocinio
baseado em casos pode-se formalizar o conceito de similaridade de trés formas diferentes (Url

3):
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e Similaridade como predicado;
e Similaridade como relagéo de preferéncia;
¢ Similaridade como medida.

A primeira idéia concebe similaridade como entre dois objetos ou fatos, que existem
ou ndo existem. A segunda, pressupde a idéia de uma similaridade maior ou menor, enquanto
o terceiro enfoque postula a quantificagéo da extensdo dessa semelhanca.

Trabalhos envolvendo o tema similaridade podem ser encontrados em (Azevedo,

2003) e (Angeles, 2003).

5.4.2 Funcgo Similaridade (usimitaridade (D))

O ACI foi testado com um intervalo de similaridade escolhido de forma arbitraria.
Para que possam ser aplicados diferentes critérios de similaridade, o ACI possibilita a
mudanca davariavel VI, que define o intervalo de similaridade entre itemsets.

A similaridade proposta pelo ACI procura por itemsets que possuam valores
aproximados, ndo levando em considerag&o o valor semantico dos itemsets comparados.

Com o agrupamento de vé&rios itemsets para uma mesma regra, através da légica
nebulosa, evita-se a perda de itemsets que possuam valores da Cl muito aproximados ao valor
da Cl do itemset inicialmente proposto.

A funcdo de pertinéncia que julga se outros itemsets sdo similares (usimilaridade (D)) @0

itemset proposto inicialmente € somente para 0s itemsets que tenham
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Cl, —Cl .| <V @
calculamos
D = ‘Cli —Cl i+1 &)
e
D
Hsnitarida ge (D) = vl - 3)
Onde:

e Cl; éovalor daconfiancainversa para o itemset proposto;

e Cli;1 €0 vaor daconfiangainversaparao itemset seguinte;

e D éomodulo entre adiferencade Cl; e Clj.s;

e VI € o mé&imo valor que uma regra pode distanciar de outra regra, para ser
classificada como ndo similar.

A definicéo de D > 0 acontece pelo fato de que pode ocorrer de Cl i1 > Cl i, ou sgja, a
diferenca entre itemsets pode ocasionar um valor negativo.

Para redefinicdo da variavel VI como um subconjunto nebuloso [0, 1] dentro do
conjunto nebuloso de classificagcdo da regra, é utilizado o conceito do conjunto de Cantor.
Segundo Lima (1976) o conjunto de Cantor K € um subconjunto fechado do intervalo [0, 1],
obtido como complementar de uma reuni&o de intervalos. Dessa forma, VI é redefinido como
um subconjunto nebuloso [0, 1] dentro do conjunto nebul oso de classificagdo daregra

A funcdo pode ser gustavel, basta alterar a variavel VI, desta forma o subconjunto
nebuloso € redimensionado de forma que se pode aumentar ou diminuir o intervalo que torna
um itemset similar ou ndo similar a outro itemset. Definido o subconjunto nebuloso, para o

intervalo de similaridade VI, o algoritmo aplica (1) para certificar que as regras estejam dentro
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do intervalo estipulado pelo usuério. Caso adiferencaentre Cl ; e Cl 41 Sejamaior ou igual ao
valor de VI, entdo os itemsets sdo classificados como n&o similares, ou sgja, o resultado da
(usimilaricace(D)) €igual azero (Figura 12, linhas 1 e 11).

No caso em que (1) é satisfeita, 0 algoritmo encontra o valor para D na equacdo (2),
entdo calcula-se a funcéo similaridade que € o quociente de D por VI menos 1 (Figura 12,
linhas 2 e 3). Ap0s encontrar o vaor da (similaridade(D)) 0 ACI apresenta a similaridade entre
os itemsets propostos (Figura 12, linhas 4 a9).

Desta forma, pode-se encontrar itemsets similares ao itemset procurado ou demonstra
ando smilaridade entre itemsets.

O quadro 06 mostra a classificagdo, apresentada pelo agoritmo, para dois itemsets, de
acordo com o resultado da (usimilaridade(D)). Quanto mais préximo de um for o resultado da

funcdo, mais similares se tornam dois itemsets.

(Usimitaridace(D)) = 1 Similar
0,5< = (Usimilaridade(D)) < 1 Quase Similar
0 < (usimilaridace(D)) < 0,5 Pouco Similar

(Usimitaricece(D)) = 0 N&o Similar

Quadro 06. Classificagéo para o conjunto nebuloso similaridade.

Por fim o ACI apresenta os itemsets que possuem alguma similaridade, e a respectiva

classificacdo, com o itemset proposto.



//Similaridade

1) Se|CI ;- CI ..i|< VI entio

) D=|CI,~CI,,]
D
3) Hsimitariaace(D) = T 1‘
4) Se (Lsimiaridads (D)) = 1 entdo
3) Itemsets Similares
6) Se (Usimilaridads (D)) < 1 € (Usimiaridads (D)) == 0.5 entdo
)] Itemsets Quase Similares
g) Se (Lsimilaridads (D)) < 5 & (Usimilaridads (D)) = 0 entio
)] Itemsets Pouco Similar
10) senio
11) Ttemsets Nio Similares

Figura12. Similaridade entre itemsets.
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6 APLICACAO DO ALGORITMO

O algoritmo teve como alvo nos testes iniciais 0 HUUFMA, mais especificamente o
centro cirdrgico. Esta secdo apresenta informagdes a respeito do HUUFMA e os resultados

obtidos na aplicagdo do ACI.

6.1 Ambiente Experimental

O HUUFMA é um hospital de ensino, pesguisa e extensdo, que destina 100% dos seus
leitos aos usuérios do Sistema Unico de Saide (SUS) - sua fonte de financiamento. O
Hospital Universitario é formado por um conjunto de duas Unidades. Unidade Materno
Infantil e Unidade Presidente Dutra.

A Unidade Materno Infantil — UMI — oferece assisténcia integral & mulher e a crianca,
buscando garantir aos usuarios um atendimento humanizado. Na Unidade Presidente Dutra —
UPD - s30 oferecidos os Servicos Assisténcias em Clinica Médica, Clinica Cirargica,
Transplantes, Hemodinamica, UTI Geral e Cardiaca, Litotripsia, Terapia Rena Substitutiva e
outros (URL 01). O quadro 07 apresenta alguns dados do HUUFMA.

Os servicos oferecidos pelo HUUFMA sdo:

e Servigo de Cardiologia;
e Centra de notificagdo, captacéo e distribuicdo de 6rgéos;
e Comissdes;

e Servico de Litotripsiae Urodindmica;
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Servico de Nefrologia;

Servigo de Neonatologig;
Neurocirurgia;

Servigo de Cirurgia da Obesidade;
Servico de Oftalmologia;

Servico de Otorrinolaringologia;

Servico de Cirurgia.

O agoritmo foi aplicado no banco de dados do centro cirdrgico do HUUFMA, UPD.

As tabelas estavam estruturadas no Microsoft Access®. A base de dados do HUUFMA

continha 29562 registros, com data a partir do dia 22/02/1998. A figura 13 apresenta o modelo

I6gico de dados da aplicacdo. A secdo 7.2 apresenta alguns dos resultados obtidos com a

aplicacdo do ACI no banco de dados do HUUFMA.

Nome do Estabel ecimento Hospital Universitario
Raz%0 Social Universidade Federal do
Maranh&o
Tipo de Unidade Hospital Geral
Esfera Administrativa Federal
Natureza Juridica Institucional Administracdo Direta— MEC
Numero Total de Leitos 515
Numero de Salas de Cirurgia 14
NUmero de Especialidades 26
Médicas

Quadro 07. Dados do HUUFMA.



Cidade

% | cod_cidade
- nome_cidade

Prontuario

F | prontuario
Morme_paciente
cod_cid
Data_nascimento
Idade_paciente
acaompanhante

Enfermaria

F | cadigo_enfermria
descr_enfermaria

Hora Cirurgia

% |codigo_hora_cirurgia
descricdo_hora_cirurgia

Anestesista

% |cadigo_anestesista
nome_aneskesista

Motivo Suspensio

% |cod_motivosuspensSa
desc_motivosuspensdo

Marcacio Cirurgia
numera_cirurgia
prontudrio
nome_paciente
sala

SEXO

ccirurgoo
daka_nascimento
cod_especialidade
cod_Fenfermaria
leito
data_prevista
cod_hora_cirurgia
cod_cirurgia
CPF_cirurgido
cod_anestesista
tipo_anestesia
congelagio
Sangue
Data_Pedido
Hora_Pedido
cod_motivosuspensdo
Hra_inicio
Hra_fim

LLLL LT LTI |

Cirurgia

F | Cédigo_Cirurgia
descrigSo_cirurgia

Especialidade
‘F | caddigo_especialidade

descricio_especialidade

Cirurgiao

tipo_cirurgido

% | CPF_cirurgido
nome_cirurgido
nome_usual_cirurgido
especialidade_cirurgido
CRM_cirurgi8o
Fone_cirurgido
celular _cirurgido
TamlLuva_cirurgifo
skatus_cirurgido

Figura 13. Modelo l6gico de dados do centro cirdrgico do HUUFMA.
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6.2 Resultados Preliminares

Os itens utilizados nos testes foram escolhidos arbitrariamente, ou sgja, né&o foi
utilizado nenhum critério de um especialista ou funcionario do HUUFMA.

O quadro 08 apresenta alguns dos campos usados nos testes e suas respectivas
descri¢bes. Como o objetivo era testar quais as regras que seriam extraidas através da medida
da ClI, foram utilizados valores de suporte e confianca baixos e ndo foram aplicadas as

medidas suporte e confianga os conceitos da |6gica nebul osa.
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CAMPO CONTEUDO DOS CAMPOS
Anestesia Local, Geral, Ragque, Blogueio e Peridural.
Cirurgia Tireoidectomia

Bucomaxila, Endoscopia, Plastica,
Pediatria, Vascular, Obstetricia,
Clinica Oftalmologia, Neurologia, Ortopedia,
Cirurgia Geral, Proctologia, Urologia,
Ginecologia, Cabega e Pescoco,

Otorrinolaringologia e Cardiaca.

1 - Auséncia de médico;

2 — Paciente ndo internado;

3 — Decisdo medica;

4 — Falta de condic¢des do paciente;
Motivo Suspensdo 5 — Falta de condigdes do setor;

6 — Faltadeleito naUTI;

7 — Falta de sangue;

8 — Outros;

9 — Faltade material.

Sexo M — masculino e F — Feminino

Quadro 08. Campos utilizados no teste e as respectivas descricoes.

A varidvel VI que define o intervalo de similaridade, foi definida de modo arbitrério

com o valor 20%, ou segja, também ndo foi utilizado critério para escolhado valor intervalo.



6.2.1 Classificagéo dos Itemsets

A tabela 12 apresenta os itemsets pesquisados para os testes iniciais do ACl. Em

seguida as segles 6.2.2 a 6.2.4 mostram os resultados obtidos para cada itemset para a

classificag8o, assim como 0s respectivos comentarios. A se¢do 7.2.4 mostra o resultado obtido

paraos itemsets para a similaridade entre regras.

I temset X Y
[temset 1 Sexo (Masculino) Anestesia (Local)
ltemset 2 Clinica (Cirurgia Geral) Motivo Suspensdo (Dois)
l[temset 3 Sexo (Feminino) Cirurgia (Tireoidectomia)

Quadro 09. Itemsets pesquisados nostestes iniciais.

6.2.2 Classificag8o parao ltemset 1

Sexo (Masculino) = Anestesia (Local)

Suporte: 4,99%

Confianca: 8,80%

Cl: 63,48%

Regra: A soma das ocorréncias de y quando ocorre x € maior do que a soma
das ocorréncias de y para as outras possi bilidades de x.
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Significado da regra para o itemset 1. O uso da anestesia local é mais fregliente no
sexo masculino com uma considerével diferengca. Com o valor da Cl maior do que 50%
mostra que a anestesia local € mais aplicada no sexo masculino do que no sexo feminino, que
€ 0 outro possivel contetido de x. Aplicando a fungdo de pertinéncia da classificaco temos o
valor 0, 84, ou sgja, 0 itemset 1 esta mais proximo de ser classificado como uma regra 6tima
do que como uma regra boa. O grafico 1 apresenta os valores do Suporte, Confianca e Cl ea

figura 14 apresenta o valor da Cl do itemset 1 no conjunto nebul oso.

100,00

90,00

80,00
70,00 -
60,00

50,00 -

40,00
30,00

20,00
10,00

[ [

Suporte Confianca Cl

‘ ftemset 1 4,99 8,80 63,48

Gréfico 01. Valores de Suporte, Confianca e Cl parao itemset 1.

u(cn) Ttemset |
i F(’Hr'm'{fj ) ﬂﬂsﬂu!’m‘.(cﬂ ﬂBmffCﬂ H Onma"(ﬁ ) ﬂfxm'm.‘e"tr )
1
C1%
— '—_
0 10 20 30 40 50 al 70 80 G0 100

Figura 14. Valor da Cl do itemset 1 no conjunto nebuloso da classificagéo.
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6.2.3 Classificagéo parao ltemset 2

Clinica (Cirurgia Geral) = Motivo Suspensdo (Dois)
e Suporte: 2,56%
e Confianga: 7,77%
e CI:40,15%
e Regra A soma das ocorréncias de y quando ocorre x € menor do que a soma
das ocorréncias de y para as outras possi bilidades de x.
e Classificagi0: pirequiar (C1) = 0,48 pig0a (Cl) = 0,52
Significado da regra para o itemset 2: a soma das ocorréncias dos outros motivos de
suspensdo de cirurgia ocorrem mais na cirurgia geral do que o motivo dois, que significa
“paciente ndo internado”. O motivo dois € o mais encontrado para ocorréncia de Cirurgia
Geral, porque possui 0 valor da Cl maior do que quando se procura outra especiadidade e
motivo de suspensdo numero dois. Aplicando a funcdo de pertinéncia para regra dois,
obtemos o valor 0, 52, ou sgja, 0 itemset 2 pode ser classificado como regra boa, mas esta no
limiar de também ser classificada como regra regular. O grafico 2 apresenta os valores do

itemset 2, eafigura 15 apresenta o valor da Cl do itemset 2 no conjunto nebul 0so.



100,00
90,00
80,00
70,00
60,00
50,00
40,00
30,00
20,00
10,00

Suporte Confianga Cl

‘ ftemset 2 2,56 7,77 40,15

Gréfico 02. Vaores de Suporte, Confianga e Confianga Inversa para o itemset 2.
uen Ttemset 2

Uil CI) HRezilar(Cl) HMEoalCI) HorimalCI) HEeslene(CT)

0 10 20 30 40 50 60 70 50 o0 100

Figura 15. Vaor daCl do itemset 2 no conjunto nebul oso da classificagéo.
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6.2.4 Classificag8o parao ltemset 3

Sexo (Feminino) = Cirurgia (Tireoidectomia)

Suporte: 0,75%

Confianca: 1,73%

Cl: 87,74%

Regra: A soma das ocorréncias de y quando ocorre x € menor do que a soma
das ocorréncias de y para as outras possi bilidades de x.

Significado da regra para o itemset 3: as cirurgias de Tireoidectomia sGo mais

freqUentes no sexo feminino do que no sexo masculino, o que é comprovado na bibliografia

da &rea médica segundo Vaenti (1967). A Cl para este itemset atingiu um valor bastante

elevado e que podera facilmente se transformar em regra com baixa margem de erro. De

acordo com a funcdo de pertinéncia, o itemset 3 € classificado como regra excelente. O

grafico 3 apresenta os valores do itemset 3, e afigura 16 apresentao valor da Cl do itemset 3

no conjunto nebul 0so.



100
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60
50
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20

10
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Suporte Confianca Cl

‘ temset 3 0,75 1,73 87,74

Gréfico 03. Valores de Suporte, Confianca e Cl parao itemset 3.

u(cr) Tremseat 3

ﬂRm‘m(a.l ,"‘-'ngufm{cj) MBoq |’CI} #OHMH(C-U ,‘-Excsfsrz.‘e(ﬁj

CT %

0 10 20 30 40 50 ol T 50 &) 100

Figura 16. Valor da Cl do itemset 3 no conjunto nebuloso da classificagéo.

A figura 17 apresenta os itemsets 1, 2 e 3 no conjunto nebuloso de classificagdo da

regra.
n(cn)

Ttemset 2 Ttemser [ Itemset 3

HRuiml CI) ﬂﬁ.szarfm‘(cj) HBoalCl M Crimal CI) A [Froslente(CI)

Cl %

0 10 20 30 40 50 [&lh] 70 80 o) 100
Figural7. Iltemsets 1, 2 e 3 no conjunto nebuloso da classificacdo.
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6.3 Similaridade entre | temsets

A figura 18 exibe os itemsets (1, 2 e 3) propostos pelo usuario e 0s respectivos
intervalos de similaridades. As linhas em vermelho, transversais ao eixo da Cl, exibem a
disténcia do valor intervalo utilizado paratestar a similaridade entre os itemsets propostos. As
regras que possuem Cl em algum dos intervalos ter&o alguma similaridade com o respectivo
itemset. Observa-se que nenhum dos itemsets propostos chega a atingir uma das linhas do VI
de outro itemset, para que fosse classificado pela (usimilaridade (D))-

Aplicando a func&o (usimilaridade (D)) para os resultados obtidos para os itemsets 1, 2 e
3, obtemos a seguinte informag&o: os itemsets foram classificados como “n&o similares” por

gue a diferenca entre as regras € maior do que o intervalo de similaridade proposto.

Valor Intervalo + 20

Ttemset 3

uicn Ttemset 2
ﬂf:rcsn'emclrc-_u

LR rrCI) Hﬂszufm'(cﬂ ﬂcﬁmm"ffﬂ

A
Vi

HMEoa rny

CI %

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Figura 18. Itemsets 1, 2 e 3 no conjunto nebuloso da classificagdo e

0s respectivos interval os de similaridade.

Similares aos itemsets propostos foram encontrados dois itemsets. O itemset 4 Sexo
(Masculino) = Turno (Matutino), cirurgias realizadas no turno matutino e o itemset 5 Clinica

(Cirurgia Geral) = Origem Paciente (Um). Origem Paciente um significa: paciente interno.
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Os valores encontrados para o itemset 4 s3o:
e Suporte: 32,94%;
e Confianca: 58,09%;
e Cl:57,83%.

O gréfico 4 apresenta os valores de Suporte, Confianga e Cl par o itemset 4.
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Gréfico 04. Valores de Suporte, Confianca e Cl parao itemset 4.
O resultado da aplicac@o da (usimilaridade (D)) para os itemsets 1 e 4 é de 0,72. Dessa
forma, de acordo com atabela 1 da se¢do 6.2, séo classificados como “quase similares”.
O resultado da aplicacéo da (usimilaridade (D)) para os itemsets 2 e 4 é de 0,12. Dessa
formam, de acordo com atabela 1 da se¢éo 6.2, sdo classificados como “pouco similares”.
A figura 19 apresenta o itemset 4 comparado aos itemsets 1 e 2. A letra “D”
representa a diferenca entre os valores da Cl dos itemsets usada no célculo do resultado da

(Usimitaridade (D))-



ftermsat 2 ftermset 4 ltermeset 1 ftermset 3

w(Cl)
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Figura 19. Comparag&o do itemset 4 com ositemsets 1, 2 e 3.

Os valores encontrados para o itemset 5 séo:
o Suporte: 23,99%;
e Confianga: 72,80%;

o Cl: 33,74%.

O gréfico 5 apresenta os valores de Suporte, Confianca e Cl par o itemset 5.
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Grafico 05. Valores de Suporte, Confianca e Cl para o itemset 5.
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O resultado da aplicag@o da (usimilaridade (D)) para os itemsets 2 e 5 é de 0,68. Dessa
forma, de acordo com atabela 1 da seg¢do 6.2, sdo classificados como “quase similar”.
A figura 20 apresenta o itemset 5 comparado ao itemsets 5. Assim como na figura

anterior, a letra “D” representa a diferenca entre os valores da Cl dos itemsets usada no

célculo do resultado da (gsimilaridade (D))-

ftemeat 5 ftemeat 2 Jtemsat 1 ftemsat 3

N/
\/

w(C)

Ca

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 20. Comparagéo do itemset 5 com ositemsets 1, 2 e 3.

O itemset 4, de acordo com a ugea(Cl), tem valor de 0,72. Estd mais préximo de ser
classificado como regra boa, enquanto que o itemset 1 estd mais préximo de ser classificado

como regra Otima. Ja o itemset 5, de acordo com a preguar(Cl), tem resultado 1 e €

classificado como regraregular.



7 TRABALHOSRELACIONADOS

Em face aos agoritmos de minerag@o existentes, que utilizam técnicas de regras de
associacdo, é feito um comparativo entre o agoritmo proposto e um algoritmo classico

guando se trata de regras de associagdo, o Apriori. Escovar (2004) e Kantardzic (2003).

7.1 Declaragé@o Formal do Problema

Seja um banco de dados contendo informagdes sobre os pesquisadores atuantes no
Brasil. AlImejasse descobrir associagdes importantes entre esses dados, onde:

e | ={il, i2,..., im} € um conjunto de literais, denominados itens. S&o as
caracteristicas e atributos dos pesquisadores. Por exemplo, | = {idade, sexo,...,
area de atuacdo, artigos publicados} ;

e T éum conjunto de certos itens de um pesquisador, tal que T c I;

e D é uma tabela representando todas as caracteristicas e atributos de todos os
pesquisadores; e

e X, Y sdo conjuntos de itens especificos dos pesquisadores, tal que X c TeY <
T.

Uma regra de associacéo € umaimplicagdo daformaX =Y,ondeX cl,Y cleX n
Y = . A regraX =Y pertence aD com confianga ¢ se c% dos registros em D que contém X
também contém Y. A regra X =Y tem suporte sem D se s% dos registros em D contém X v

Y. Entdo, dado umatabela D, o objetivo é descobrir as regras de associagao interessantes.
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O problema de descobrir todas as regras de associagdo pode ser decomposto em duas
etapas:

1. Encontrar todos os conjuntos de itens (itemsets) que apresentam suporte maior
gue o suporte minimo estabelecido pelo decisor. Os itemsets que atendem a
este quesito sdo denominados itemsets freqlientes, e

2. Utilizar os itemsets freqlientes obtidos para gerar as regras de associagéo do
banco de dados.

O desempenho geral da mineragdo de regras de associacdo € determinado pela
primeira etapa, a qual exige sucessivas buscas na base de dados. Em se encontrando o
conjunto dos itemsets freglentes, as regras de associagdo correspondentes podem ser
diretamente identificadas.

Algoritmos que realizem a contagem eficiente dos grandes itemsets so a chave parao

sucesso dos métodos de mineragdo em grandes bancos de dados (Romé&o, 2001).

7.2 Funcionamento do APRIORI

O algoritmo Apriori € um dos agoritmos mais conhecidos quando o assunto é
mineracdo de regras de associacdo em grandes bancos de dados centralizados. Ele encontra
todos os conjuntos de itens frequientes, denominados itemsets freguientes (Lk).

O algoritmo principal (Apriori) faz uso de duas fungdes: a funcéo Apriori_gen, para
gerar os candidatos e eliminar agueles que ndo sdo frequentes, e a fungéo Genrules, utilizada

paraextrair as regras de associacao.
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O primeiro passo do algoritmo Apriori € realizar a contagem de ocorréncias dos itens
para determinar os itemsets freqlientes de tamanho unitério (1-itemsets freglentes). Os
passos posteriores, k, consistem em duas fases. Primeiro, os itemsets freqlentes Lk-1,
encontrados no passo anterior (k-1), sdo utilizados para gerar os conjuntos de itens
potencialmente freqlentes, os itemsets candidatos (Ck). O procedimento para geracéo de
candidatos é descrito no paragrafo seguinte. Na segiiéncia, € realizada uma nova busca no
banco de dados, contando-se o suporte de cada candidato em Ck.

A geracdo dos itemsets candidatos, de antemdo, toma como argumento Lk-1, O
conjunto de todos (k - 1) itemsets freglentes. Para tal, utiliza-se a fungdo Apriori_gen, que
retorna um superconjunto de todos os k-itemsets freqlentes. A intuicdo por trés desse
procedimento é que, se um itemset X tem suporte minimo, todos os seus subconjuntos
também terdo. A funcdo, em um primeiro estégio, une Lk-1 com Lk-1. No estdgio seguinte, sdo
eliminados os itemsets ck € Ck, desde que um dado (k-1)-subset de ck ndo pertenga a Lk-1.

O Ultimo passo é a descoberta das regras de associacéo, obtida através da fungdo
Genrules. A geracdo de regras, para qualquer itemset freguente, significa encontrar todos os
subsets ndo vazios de |. Assim, paratodo e qualquer subset a, produz-se umaregraa=(l - a)
somente se a razdo (suporte (1)/suporte(a)) € ao menos igua a confianga minima estabelecida
pelo usuario (Roméo, 2001).

O quadro 10 a seguir faz comparagdes em alguns pontos chaves em relacéo ao ACI.

ALGORITMOS/CARACTERISTICAS APRIORI | ACI
Utilizam itemset definido pelo usuério na busca de conhecimento? N&o Sim
Apresentam tendéncia de Y em relacdo a X sem precisar inverter o N&o Sim

itemset para uma nova busca?

Possui uma medida que tem um ndmero de regras fixas? N&o Sim

Utiliza |6gica nebul osa para colocar o conhecimento extraido ao nivel N&o Sim

de linguagem natural ?

Quadro 10. Comparativo entre o ACI e o Apriori.
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Observagoes:

a Gerar regras de interesse do usuério, baseadas em uma nova medida que n&o
sS40 tratadas pel os outros algoritmos e que possam ser importantes e auxiliar na
extracdo de conhecimento;

b. Ter uma quantidade de regras fixas tornando a andlise dos resultados mais
concisa e eficiente, ao invés de um conjunto indefinido de regras,

c. Auxiliado pela légica nebulosa, agrupar regras, com base na similaridade,
evitando a perda de informagfes nos caso em que regras estejam em faixa de

valores préximos, mas com classificacOes diferentes.

7.3 Medida Lift

Lift (Passari, 2004) e (Url 2) mede quanto uma regra melhora a previséo de um
resultado do que simplesmente assumindo o resultado. A mehoria € definida,
matematicamente, como a frequéncia observada para uma regra dividida pela freguéncia
esperada, dadas as freqiiéncias de cada um dos itens.

Em comparagéo com a Cl, as seguintes observagdes podem ser citadas:

a. Lift mede quanto uma regra melhora uma previsdo e a Cl classifica um
itemset;

b. Lift trabalhacom o itemset X — Y enquanto que a Cl trabalha com itemset Y
— X. Isso significa que as duas medidas sG0 importantes, pois extraem

diferentes tipos de informagoes.
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c. Lift depende da confianga para apresentar uma informagdo a cerca de uma
regra, ou sgja, depende de uma outra medida. A Cl néo depende de nenhuma

outra medida, assim como as medidas cléassicas Suporte e Confianca.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOSFUTUROS

A finalidade dessa dissertagéo foi a de apresentar o Algoritmo da Confianca Inversa.
Foi apresentada a aplicacdo do algoritmo em um banco de dados, com os registros dos
pacientes do centro cirdrgico do HUUFMA.. Foram enfatizadas, a técnica de mineracdo de
dados, regras de associagdo e a logica nebulosa, para criagdo e atribuicdo de termos
linguisticos aos val ores encontrados pelo algoritmo.

A extragéo de informacOes feita pelo ACI foi bastante proveitosa. O algoritmo foi
aplicado no HUUFMA apenas nos testes iniciais, podendo ser utilizado em bases de dados em
outros setores do préprio hospital assim como também em instituigdes que possuam outro
contexto de trabalho com uma base de dados historica.

A seguir, é apresentado, de forma resumida, o resultado obtido com a aplicacdo do
algoritmo.

Dificuldades

Alguns registros do banco de dados do centro cirdrgico do HUUFMA estavam
incompletos, o que limitou a escolha quanto aos campos utilizados nos testes iniciais. Alguns
campos necessitaram de padronizagdo quanto a seus valores, por apresentarem conte(idos de
mesmo significado com caracteres diferentes.

A Medida da Confianca I nversa

Assim como o Suporte e a Confianga, quanto maior o valor da Cl maiores sdo as
chances do conhecimento extraido vir a se tornar regra. A medida da Cl complementa as

informacOes extraidas para os itemset pesquisados.
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Algoritmo da Confianga Inversa
O ACI tem as seguintes caracteristicas:

1. N&o gera um conjunto muito grande de regras, ao invés disso, o ACI procura
agregar 0 maximo de itemsets para a mesma regra, pois possui Cinco regras
fixas que podem ser empregadas para varios itemsets pesguisados,

2. O agoritmo realiza pesquisa somente com itemsets de interesse do usuario;

3. Pode gerar regras tanto de X — Y quanto de Y — X. Neste Ultimo mesmo
guando os valores de suporte e confianca sgam baixos, 0 que € o maior
diferencial do ACI em relagdo aos outros algoritmos;

4. Aplica- se alogica nebulosa para classificag8o e busca de itemsets similares.
Dessa forma aproveitam-se regras com proximidade de valores classificados
pelo ACI.

Classificacdo das Regras

A classificagdo dos itemsets em um conjunto de cinco regras torna mais prética a
interpretacéo dos valores obtidos. O agrupamento dos itemsets em regra ruim, regular, boa,
6tima ou excelente, tornou mais interessante a andise dos resultados obtidos, pois além do
resultado numérico tem-se também a associag@o deste valor a uma varidvel linglistica para
uma melhor interpretacdo dos resultados.

Similaridade entre Regras

Aplicando a (usimilaridage (Cl)) @0s itemsets pesquisados tem-se que os valores que
demonstram o qudo préximo um itemset estd em relagdo a outro itemset baseado em um
intervalo (V1) estipulado pelo usuério. Esse intervalo que pode ser redefinido de acordo com
critérios especificos de especiadistas na &rea a qua o ACI esta sendo aplicado para descoberta

de conhecimento.
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A partir de agora pode-se aproveitar regras de acordo com um grau de similaridade.

Desta forma aém de classificar os itemsets de acordo com o valor da Cl, agora se aproveita-

se ap maximo, qualquer proximidade entre 0s mesmos.

Andlise de um Itemset Especifico

O resultado obtido pelo ACI para o itemset Sexo (Feminino) = Cirurgia

(Tireoidectomia) demonstrou um valor ato para a Cl, valor esse que corresponde a uma

realidade comprovada na bibliografia da area médica (topico 6.2.4 Classificagdo para o

Itemset 3). Se a andlise do itemset fosse baseada somente nos valores obtidos com Suporte e

Confianga, ndo seria possivel apresentar 0 ato grau de incidéncia de cirurgias de

Tireoidectomia em pacientes do sexo feminino.

Propostas de trabalhos futur os

Testar e validar o algoritmo, utilizando outra base de dados que apresentem um
contexto diferente da base de dados utilizadas nos testes preliminares;
Comparar os resultados do ACI com resultados de outros algoritmos de
mineragao;

Aprimorar o ACI com outras tecnologias para maior interoperabilidade entre
diversas bases de dados;

Definir um critério para a atribuicdo de termos linguisticos para os conjuntos
nebul 0sos apresentados nessa dissertagao;

Aplicar a fungdo similaridade em questdo a0 contexto dos itemsets
pesquisados,

Implementar o ACI de forma que a procura de itemsets similares ndo necessite
da intervencdo do usuario, ou sgja, 0 algoritmo encontre e, posteriormente,
apresente todos os itemsets que estiverem dentro do intervalo de similaridade

(VI) estipulado pelo usuério.
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