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Resumo. A mineracdo de regras de associagdo, uma técnica popular de
mineracdo de dados, depende fortemente da configuracdo adequada de hiper-
pardametros para gerar regras significativas e aplicdveis na prdtica. Este es-
tudo explora a aplicacdo de trés metaheuristicas — Busca Tabu (Tabu Search),
Simulated Annealing (SA) e Algoritmos Genéticos (AG) — para ajustar hiper-
pardmetros de maneira eficaz e eficiente. Métodos tradicionais para ajuste de
hiperparametros podem ser demorados e computacionalmente caros. Portanto,
esta pesquisa visa avaliar o desempenho da Busca Tabu, Simulated Annealing
e Algoritmos Genéticos na busca de configuragées otimas de hiperpardmetros.
As técnicas foram avaliadas no problema de identificacdo de padroes relacio-
nando vida académica de estudante e desempenho profissional de egressos de
curso de Ciéncia da Computacdo.

1. Introducao

A mineracdo de regras de associacdo descobre padrdes em grandes conjuntos de dados.
O algoritmo APriori é o mais conhecido e popular para gerar regras de associacdo e de-
pende da escolha adequada de hiperparametros como suporte e confianca. Ajustar esses
parametros pode ser desafiador, equilibrando a quantidade e a qualidade das regras. Este
trabalho investiga trés metaheuristicas — Busca Tabu [Glover 1989, Glover 1990], Simu-
lated Annealing [Van Laarhoven et al. 1987] e Algoritmos Genéticos [Golberg 1989] —
para otimizar os hiperpardmetros na mineracdo de regras. Essas técnicas sdo eficazes em
problemas complexos de otimizacao, explorando amplamente o espaco de solucdes.

A base de dados usada no estudo foi obtida de egressos do curso de Ciéncia da
Computacgao do Centro Tecnol6gico da Universidade Federal do Espirito Santo, contendo
dados sobre suas trajetdrias profissionais e académicas, usados para identificar padroes e
aplicar a mineracdo de regras. A avaliacdo das regras geradas nos métodos investigados
neste trabalho foi realizada comparando-as com regras desejadas selecionadas manual-
mente e obten¢ao de valores das métricas de revocagao, precisao e F1.

As principais contribui¢des deste trabalho sdo mostrar como usar metaheuristicas
para definir o conjunto de boas regras de associagdo, aplicar esse mé€todo ao dominio de
andlise de vida académica e profissional de egressos de curso de Ciéncia da Computacdo
e apresentar uma andlise experimental comparativa entre trés metaheuristicas na qual o
Algoritmo Genético obteve o melhor desempenho na identificacdo das regras.

A sec¢do 2 deste artigo apresenta o algoritmo Apriori para geracdo de padrdes
frequentes, as métricas de avaliagdo usadas para geracao de regras e as metaheuristicas



consideradas neste trabalho. A secdo 3 apresenta as caracteristicas do problema abordado
neste trabalho e apresenta a os atributos da base de dados utilizada. A secdo 4 apresenta
detalhes da proposta de uso de metaheuristicas para minerar regras de associacao. A se¢ao
5 apresenta os resultados alcancados e a se¢do 6 apresenta as conclusoes deste trabalho.

2. Regras de Associacao e Metaheuristicas

Esta secdo resume brevemente as técnicas empregadas neste trabalho.

2.1. Associacao

O método de associagdo [Piatetsky-Shapiro 1991] € uma técnica de mineragdo de dados
que descobre padroes e relagdes significativas entre itens em grandes conjuntos de dados,
identificando associagdes frequentes e gerando regras que descrevem essas relagdes. O
algoritmo mais popular para gerar essas associagdes é o Apriori [Agrawal et al. 1994] ,
que gera candidatos de conjuntos de itens frequentes e filtra aqueles que ndo atendem a
um suporte minimo. Para gerar e validar regras de associagdo, utilizam-se métricas como
suporte (support), confianca (confidence), e elevacao (lift). Essas métricas sao essenciais
para identificar regras uteis e significativas na analise de dados.

2.1.1. Algoritmo Apriori

O algoritmo Apriori € um método classico para a mineragdo de regras de associagdo,
baseado na propriedade antimonotdnica que estabelece que todos os subconjuntos de um
conjunto de itens frequentes também devem ser frequentes. Ele opera em duas fases
principais: a primeira fase gera candidatos de conjuntos de itens de tamanho crescente
a partir dos conjuntos identificados na iteracdo anterior. Na segunda fase, o algoritmo
realiza multiplas varreduras no banco de dados para contar a frequéncia de cada conjunto
candidato, utilizando o suporte como critério de filtragem.

O suporte é uma métrica essencial que mede a propor¢do de transa¢des contendo
um conjunto de itens especifico em relagc@o ao total de transacdes. O suporte para um
conjunto de itens X € calculado como

Suporte(X) = Numero de trans]a\l;;ées contendo X ’

onde N € o ndmero total de transagdes.

Um suporte alto sugere que um padrdo € comum, mas ndo garante a qualidade
das regras derivadas desse padrdo. E frequentemente usado em combinag¢do com outras
métricas para uma avaliacdo mais completa.

2.1.2. Métricas para geracao de regras

As métricas desempenham um papel fundamental na mineracao de regras de associagao,
pois avaliam a forga e a relevancia das regras extraidas a partir dos dados. As regras de
associacdo sdo formuladas para descrever relagdes entre diferentes itens, por exemplo,
”Se um cliente compra pao, entdo é provavel que compre manteiga”. Para gerar essas



regras, algoritmos analisam os conjuntos de itens que ocorrem juntos com frequéncia.
As métricas usadas incluem a confianga, a elevacao, a influéncia (leverage), a convic¢ao
(conviction) e a métrica de Zhang [Hipp et al. 2000, Hahsler et al. 2005, Brin et al. 1997,
Piatetsky-Shapiro 1991, Zhang and Zhang 2002].

A Confianca mede a probabilidade de ocorréncia do item consequente dado que o
item antecedente estd presente. Para uma regra A — B, a confianga € calculada como

Suporte(A U B)
Suporte(A)

Confianca(A — B) =

A Elevacao avalia a forca da associacao entre dois itens comparando a frequéncia
observada da regra com a frequéncia esperada se os itens fossem independentes.

. Suporte(A U B)
El A— B) =
evagio(4 = B) Suporte(A) x Suporte(B)

onde um valor de Elevacao maior que 1 indica uma associa¢do mais forte do que seria o
esperado por acaso, um valor igual a 1 sugere independéncia entre os itens, € um valor
menor que 1 indica uma associa¢do mais fraca do que o esperado.

A Influéncia mede a diferenca entre a frequéncia observada de uma regra e a
frequéncia esperada se os itens fossem independentes.

Influéncia(A — B) = Suporte(A U B) — (Suporte(A) x Suporte(B))

O valor da Influéncia pode variar de -1 a 1, onde valores positivos indicam uma associa¢ao
mais forte do que a esperada por acaso, valores negativos sugerem uma associagdo mais
fraca, e valores proximos a zero indicam pouca ou nenhuma associagdo entre os itens.

A Convicgao mede a relagdo entre a frequéncia do antecedente e a frequéncia de
auséncia do consequente, considerando a frequéncia esperada se os itens fossem indepen-
dentes. (B)

. 1 — Suporte
Convicgdo(A — B) = b
1 — Confianga(A — B)
A Convicgdo € um valor numérico continuo e positivo, onde valores maiores indicam
que a presenga de A reduz significativamente a probabilidade de auséncia de B, suge-
rindo uma forte associacdo. Valores préximos a 1 indicam uma associagdo mais fraca,
semelhante a independéncia entre os itens.

A métrica de Zhang avalia a forca da associacdo entre dois itens considerando
tanto a presenca quanto a auséncia dos itens.

Suport(A — B) — Confianga(A — B)
max|[Confianga(A — B), Confianga(A — B)]

Zhang(A — B) =

A métrica de Zhang € um valor numérico continuo e positivo, onde um valor maior que
1 indica uma associagdo mais forte entre A ¢ B do que o esperado por acaso, e valores
proximos a 1 indicam que a associacdo € aproximadamente igual a frequéncia esperada.
Um valor menor que 1 sugere uma associa¢ao mais fraca.



O desafio principal na mineracdo de regras de associacdo reside na escolha ade-
quada dos valores minimos dos hiperparametros de suporte e da métrica de geragdo de
regras. Valores inadequados podem levar a geracdo de um grande numero de regras ir-
relevantes ou a perda de regras importantes. A configura¢cdo manual desses parametros é
um processo moroso € propenso a erros.

2.2. Metaheuristicas

As trés metaheuristicas usadas neste estudo s@o descritas a seguir.

2.2.1. Busca Tabu

A Busca Tabu (BT) € uma técnica de otimizag@o que utiliza uma memdria adaptativa para
melhorar a busca local. Sua principal caracteristica € o uso de uma lista tabu, que registra
0s movimentos recentes para evitar ciclos e convergéncia prematura.

Um elemento importante da busca tabu € a fun¢do de vizinhanca, que define um
conjunto de solucdes obtidas por pequenas alteracdes na solugdo atual. Nesse caso, a
fungdo de vizinhanca calcula 30 vizinhos, variando um valor aleatério entre 0 minimo
possivel para a métrica analisada e o valor atual dessa métrica. Por exemplo, ao ajustar o
hiperparametro de suporte a partir de uma solu¢do com suporte de 0,1, a vizinhanca pode
incluir valores entre o minimo permitido e 0,05, como 0,02 ou 0,04, gerando variagdes.
Da mesma forma, para uma confianga de 0,6, seriam considerados valores entre 0 minimo
e 0,6, como 0,55 ou 0,65, permitindo explorar diferentes combinagdes para refinar as
solucoes.

A lista tabu armazena os movimentos recentes (alteracdes de valores dos hiper-
parametros) para evitar que a busca retorne as solu¢des previamente visitadas. Essa lista
tem um tamanho finito e € atualizada conforme novos movimentos sao realizados.

Além disso, para melhorar a eficiéncia da Busca Tabu, foi definido que a lista
tabu teria um tamanho fixo de 30, evitando que solucdes recentes fossem revisitadas e
garantindo uma exploracao mais ampla do espaco de busca. Além disso, estabeleceu-se
um limite de 200 iteracdes sem melhora, permitindo que o algoritmo continue a buscar
solu¢des melhores mesmo apés uma fase inicial de estagnacdo, aumentando as chances
de encontrar resultados mais otimizados.

2.2.2. Simulated Annealing

Simulated Annealing (SA) é uma metaheuristica inspirada no processo de recozimento
de metais, onde o material é aquecido e resfriado lentamente para minimizar defeitos
estruturais. Por também ser uma metaheuristica de busca local, o SA também requer uma
func¢do de vizinhanga, que no problema em estudo é a mesma utilizada pelo algoritmo de
busca tabu.

O SA também possui uma funcao de aceitacdo que determina se uma nova solu¢ao
deve ser aceita. Se for melhor que a atual, € aceita; caso contrdrio, € aceita com uma pro-
babilidade que diminui exponencialmente com a temperatura e a diferenca de qualidade,
dada por P = exp (—%), onde AF ¢ a diferenga de qualidade e 1" é a temperatura.



Tipicamente, a temperatura inicial do SA € alta, permitindo a aceitacdo de
solugdes piores para escapar de minimos locais. Com o tempo, a temperatura diminui,
reduzindo a probabilidade de aceitar solugdes piores e convergindo para uma solucio
Otima.

No experimento, a temperatura inicial foi ajustada para 400, com um fator de res-
friamento (alfa) de 0,5 e um nimero méaximo de 30 iteracdes. Esses parametros foram
escolhidos para permitir uma exploracdo inicial mais ampla do espaco de busca, acei-
tando solucdes piores com maior frequéncia no inicio. Conforme a temperatura diminui,
o algoritmo se concentra em solu¢des de maior qualidade, aumentando as chances de
convergir para uma solug¢do 6tima.

2.2.3. Algoritmo Genético

Algoritmos Genéticos (AG) sdo inspirados pelo processo de evolug@o natural, utilizando
operadores genéticos para evoluir uma populacdo de solucdes. Nesse experimento,
cada populagdo foi composta por 100 individuos, e o algoritmo foi executado por 200
geracdes. Uma populagdo inicial de solugdes € gerada aleatoriamente, onde cada solugdo
(individuo) representa um conjunto de valores dos hiperparametros. Os individuos da
populagdo sdo selecionados para reproducdo com base em sua qualidade (fitness). O
crossover combina duas solugdes (pais) para gerar novas solucdes (filhos), enquanto a
mutacdo introduz variagdes aleatdrias nos filhos, garantindo a diversidade genética da
populacdo. As novas solugdes sdo avaliadas e substituem as solucdes menos aptas. O ci-
clo de selecdo, crossover e mutacao € repetido até que um critério de parada seja atingido,
como o nimero méiximo de geragdes ou a convergéncia para uma solugdo 6tima.

3. Correlacao de Vida Académica e Profissional de Cientistas da Computacao

Identificar padrdes entre a vida académica e o desempenho profissional de egressos de
cursos de computacdo € desafiador, pois envolve analisar varidveis académicas, como
notas e tempo de conclusao do curso, e como elas influenciam fatores profissionais como
tipo de emprego e satisfacdo no trabalho. Identificar correlagdes que ajudem a entender
como a formacdo académica impacta a carreira pode auxiliar na melhoria dos curriculos
e praticas pedagdgicas, além do desenvolvimento de estratégias e programas de apoio
para melhorar a preparagcao dos estudantes para o mercado de trabalho e sua satisfacao
profissional. Esta secdo descreve a base de dados utilizada nos experimentos, o conjunto
de regras consideradas relevantes e as métricas utilizadas para avaliar os conjuntos de
regras geradas pelas metaheuristicas.

3.1. Base de Dados

A base de dados foi coletada por meio de uma pesquisa direcionada aos egressos do curso
de Ciéncia da Computacido do Centro Tecnoldgico da Universidade Federal do Espirito
Santo entre 1990 e 2022, visando obter informagdes sobre suas trajetdrias académicas e
profissionais. Os participantes forneceram dados sobre suas atuais fungdes, experiéncias,
localizag@o, remuneracao e niveis de satisfacdo. Além das respostas a pesquisa, a base in-
clui informagdes académicas dos egressos, como coeficiente de rendimento académico
(CRA), duragdo da graduagdo e numero de reprovagdes. A base de dados abrange
informagodes de 132 egressos que responderam a pesquisa, de um total de 644 egressos.



As figuras 1 e 2 apresentam histogramas representando os dados de cada uma das

caracteristicas da base de dados.
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Figura 1. Histograma das caracteristicas
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Figura 2. Histograma das caracteristicas faixa de remuneracao, satisfacao com
remuneracao, setores que trabalha, coeficiente de rendimento, duracao da
graduacao e total de reprovacoes no curso

3.2. Regras de Associacao Referéncias

Para poder avaliar os métodos propostos neste trabalho é preciso definir as regras de
associacdo utilizadas como referéncia, isto €, as consideradas boas. Isso foi realizado
através da aplicacao de um grupo de estratégias explicadas a seguir.

* Selecao Manual de Itens: Foi feita uma selecdo manual para garantir que itens
especificos ndo aparecessem em regras opostas, assegurando que a relagdo entre



informacdes académicas e o impacto no desempenho profissional e satisfagdao dos
egressos fosse clara. Esse processo buscou analisar como o Coeficiente de Rendi-
mento Académico (CRA), tempo de graduacio e nimero de reprovacdes afetam
aspectos como trajetdria profissional, remuneracdo e satisfacdo no trabalho, com
o objetivo de fornecer informagdes uteis.

* Exclusao de Regras Inversas: Regras inversas foram removidas para evitar re-
dundancia e melhorar a clareza dos resultados. A selecdo das regras a serem ex-
cluidas baseou-se na métrica usada para formar o conjunto, com a regra inversa de
menor valor na métrica sendo escolhida para exclusdo. Esse processo visou elimi-
nar regras de menor relevancia, reduzindo redundancia e mantendo um conjunto
mais conciso e significativo, com maior clareza e utilidade para anélise.

» Limitacao das Melhores Regras: Apenas as 100 melhores regras foram seleci-
onadas para andlise detalhada. Esta limitacdo arbitraria ajuda a focar nas regras
mais significativas, reduz o volume de dados a ser processado e evita a producao
excessiva de regras, pois, sem essa limitacdo, o algoritmo tenderia a gerar todas as
regras possiveis, tornando desnecessdria a aplicacdo da metaheuristica.

3.3. Avaliacao do Conjunto de Regras Elaboradas

Para avaliar a qualidade do conjunto de regras selecionado, utilizamos métricas
de desempenho como revocagdo (recall), precisdo (precision) e F1 (F-measure)
[Olson and Delen 2008, Taha and Hanbury 2015]. Essas métricas sdo calculadas com-
parando o conjunto de regras encontrado com um conjunto de regras previamente deter-
minado como referéncia.

* Revocacao: Mede a proporg¢ao de regras verdadeiramente boas que foram correta-
mente identificadas, calculada como o nimero de regras boas encontradas dividido
pelo ndmero total de regras boas na referéncia. Uma alta revocacdo indica que o
modelo identifica a maioria das regras relevantes.

TP

Recall = — -
= TPTEN

onde:
— TP (True Positives): Numero de Verdadeiros Positivos.
— F'N (False Negatives): Numero de Falsos Negativos.

* Precisao: Avalia a proporcao de regras encontradas que sao realmente boas, cal-
culada como o nimero de regras boas encontradas dividido pelo nimero total de
regras identificadas. Alta precisdo significa que o modelo evita identificar regras
irrelevantes.

TP

P .. _ -
recision TP L FP

onde:
— F'P (False Positives): Numero de Falsos Positivos.

* F1: E a média harmdnica entre revocagio e precisdo, calculada como 2 vezes a
multiplicacdo de precisdo e revocacgdo dividida pela soma de precisdo e revocagao.
A métrica F1 oferece um balancgo entre precisdo e revocagao, sendo util para ava-
liar o desempenho geral do modelo.



Precision - Recall

Fl1=2- —
Precision + Recall

Essas métricas fornecem uma visao abrangente sobre a qualidade das regras gera-
das e ajudam a garantir que o conjunto de regras selecionado € relevante.

4. Metaheuristicas para Associacdo de Vida Académica e Profissional de
Egressos

Esta secdo descreve o conjunto de valores possiveis de cada hiperparametro do algoritmo
de regras de associacdo que define o espago de estados da busca realizada e apresenta
como cada metaheuristica foi customizada para serem aplicadas neste problema. Um
estado é composto pela valor do suporte minimo, pela métrica usada para a geracdo de
regras e pelo valor minimo dessa métrica. A tabela 1 associa cada hiperpardmetro ao
seu conjunto de possiveis valores. Apesar de nao haver difernciacdo clara na tabela ref-
tab:hiperparametros. ¢ importante notar que somente o suporte estd presente em todos os
estados da busca.

A métrica F] foi usada como funcao objetivo principal para avaliar a qualidade
das solucodes geradas pelas metaheuristicas. Durante a aplicagdo das metaheuristicas, os
estados com valores mais altos de F/ foram considerados superiores.

Hiperparametro | Intervalo de Valor
Suporte 0a 100%
Confianca 0a 100%
Elevacao >0
Influéncia 0a 100%
Convicgado >0
Métrica de Zhang -lal

Tabela 1. Hiperparametros considerados e seus intervalos de valores.

Cada metaheuristica foi ajustada com fungdes, procedimentos e valores es-
pecificos adaptados para serem executados neste problema. As subsecdes seguintes des-
crevem os detalhes necessdrios para essa adaptagao.

4.1. Busca Tabu

A solucgdo inicial € construida gerando valores aleatdrios para o suporte minimo, a métrica
de avaliacdo e o limiar associado. A func¢do de vizinhanga ajusta o suporte minimo, a
métrica de avaliacdo e o limiar da métrica de forma aleatdria para explorar variacoes dos
parametros do estado inicial. Por exemplo, se o estado inicial tem suporte minimo de
0.2 e usa confianga como métrica, a vizinhanca pode gerar estados com suporte minimo
ajustado em 0.05, mudanga na métrica, ou alteracdo no limiar da métrica. A lista tabu
armazena os 10 estados mais recentes para evitar revisitagdoes e garantir diversidade. O
critério de parada é alcancado apds 20 iteracoes sem melhoria nas solugoes.



4.2. Simulated Annealing

A solucgdo inicial e a fun¢do de vizinhanga sao as mesmas usadas no método da busca tabu.
A temperatura inicial € definida como 400 e o fator de resfriamento, denotado por alfa, é
0.5. A quantidade de interacdes que o algoritmo realiza em cada temperatura foi fixado
em 20. O tnico critério de parada é quando a temperatura cai abaixo de 1, garantindo
que o algoritmo pare de explorar novas solu¢des a medida que a temperatura diminui e se
estabiliza.

4.3. Algoritmos Genéticos

O algoritmo genético utilizado neste estudo comeg¢a com uma populacao inicial de 100
individuos, gerados aleatoriamente para garantir diversidade. O elitismo € aplicado com
uma taxa de 10%. A selecdo € feita pelo método de roleta, que atribui uma probabilidade
proporcional ao valor da fun¢do de objetivo de cada individuo. O operador de crossover
€ o crossover de um ponto, onde cada par de pais gera dois filhos trocando parte de seus
parametros: o suporte minimo do pai é combinado com a métrica e o limiar da mae, e vice-
versa, com uma taxa de crossover de 60%. O operador de mutacdo altera aleatoriamente
o suporte minimo, a métrica e o limiar da métrica com uma taxa de 10%. O critério de
parada € a conclusdo de 100 geragdes ou iteracoes.

5. Resultados

A tabela 2 apresenta as melhores solucdes encontradas por cada metaheuristica assim
como sua avaliacdo da métrica F1. Pode-se observar o desempenho bem superior obtido
pelo Algoritmo Genético. Acredita-se que esse resultado se deve ao fato de que as outras
duas técnicas, Busca Tabu e Simulated Annealing (SA), sdo mais sensiveis ao estado
inicial. Enquanto tanto a Busca Tabu quanto a SA requerem um estado inicial nico, o
Algoritmo Genético opera com uma populacdo inicial, ou seja, um conjunto de estados
iniciais. Isso permite que a metaheuristica genética explore uma 4rea mais ampla do
espaco de busca simultaneamente, aumentando a probabilidade de encontrar solucdes
Otimas.

Tabela 2. Melhores Solu¢coes Obtidas para Cada Metaheuristica

Metaheuristica Min Support Metric Metric Threshold | Precisao | Recall | F1 Score
Tabu Search 0.04 Confidence 0.39 0.55 1.00 0.71
Simulated Annealing 0.04 Zhang’s Metric 0.01 0.56 1.00 0.72
Genetic Algorithm 0.03 Lift 0.46 0.86 1.00 0.93

6. Conclusao

Este trabalho demonstrou como usar metaheuristicas para definir o melhor conjunto de
regras de associacdo em uma base de dados. Como prova de conceito, foi realizado um
experimento com dados sobre a vida académica e profissional de egressos do curso de
Ciéncia da Computagdo do Centro Tecnolégico da UFES. Os resultados alcancados com
com a abordagem de Algoritmo Genético foi bastante superior as demais.

Para poder comparar os resultados foi necessério fazer uma categorizacao manual
de todas as possiveis regras boas. De forma geral, isso € inviavel de ser realizado. Se
o fosse, ndo seria necessario usar algoritmos de regras de associagdo. Porém, isso ndo



inviabiliza a abordagem proposta neste trabalho. Para aplicar essa abordagem de forma
geral, pode-se fazer uma pequena amostra de regras boas e usi-las para identificar a me-
lhor configuracdo de valores dos hiperparadmetros para aquela amostra. De posse desses
valores, o algoritmo de regra de associacao pode ser aplicado a todo a base de dados para
gerar as regras de associacdo.

Em suma, este trabalho mostra que as metaheuristicas oferecem uma abordagem
flexivel e poderosa para a mineracdo de regras de associagdo, ampliando o alcance das
andlises de dados. Sua capacidade de explorar solu¢des complexas e diversas torna essas
técnicas uma escolha interessante para problemas de mineracdo de dados desafiadores.
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