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Abstract. The present paper aims at explaining the concepts of Data Mining
and consequently, their application in the World Wide Web through
Association Rules. For this reason the Apriori algorithm is used, which is
implemented to identify and make the prediction of products groups to be
included in the product catalog in the Cremer S.A. website.

Resumo. O presente artigo visa explanar os conceitos de Mineragdo de dados
e conseqiientemente, sua aplicagdo na Web através das Regras de Associagdo.
Para isto utiliza-se do Algoritmo Apriori, que ¢ implementado a fim de
identificar e fazer a predigdo de agrupamentos de produtos a serem
disponibilizados no catdlogo de produtos publicado na Web pela Cremer S.A..

1. Introducao

Com o passar dos anos, tornou-se perceptivel o crescimento exponencial da Internet,
pela expansdo de sua massa de informagdes juntamente com o numero de usudrios que
dela participam. Um fator que ajudou neste crescimento foi a diminui¢cdo do custo de
armazenamento e processamento de dados nos ultimos anos (TURBAN et al, 2009).

Os avancos na tecnologia de coleta e armazenamento de dados permitiram que
as organizagdes acumulassem uma vasta quantidade de dados. A extragdo de
informagdes uteis, no entanto, tem provado ser extremamente desafiadora. Para
Davenport e Prusak (1998) a informacdo ¢ vista como dados que fazem diferenca.
Enquanto os dados sdo um conjunto de fatos, a “informacdo ¢ uma mensagem,

geralmente na forma de um documento ou uma comunicagdo audivel ou visivel.
(DAVENPORT; PRUSAK, 1998).

A informacdo tem por finalidade mudar o modo como o destinatario vé algo,
exercer algum impacto sobre seu julgamento e comportamento. Ela deve informar. O
significado original da palavra “informar” ¢ “dar forma a”, sendo que a informagao visa
a modelar a pessoa que a recebe no sentido de fazer alguma diferenca em sua
perspectiva (DAVENPORT; PRUSAK, 1998).

O grande problema das organizagdes ¢ como transformar esses dados em
informacdes valiosas. Por isto gerenciar a informacdo ¢ primordial e torna-se uma
vantagem competitiva. Silva e Tomaél (2007, p. 1) afirmam que “para ser utilizada
estrategicamente, ¢ fundamental que a informacdo seja gerida em favor da
sobrevivéncia e competitividade organizacional.” A gestdo da informacdo que
possibilita as organizagdes gerir tanto os recursos internos quanto os externos a
organizagao.
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A gestdo da informacdo engloba a prospeccao, selecdo e obtencao da
informagdo; o mapeamento e reconhecimento dos fluxos formais de informacdo; o
tratamento, andlise e armazenamento da informacgdo utilizando tecnologias de
informacdo; a disseminacdo ¢ mediacdo da informagdo ao publico interessado, e a
criagdo e disponibilizacao de produtos e servigos de informagao (VALENTIM, 2002).

Para Mena (1999), a mineragdo de dados e a identificagdo de perfis de visitantes
pode fornecer uma percepcdo sobre quais tipos de mensagens, banners, anincios,
promogdes, incentivos, produtos e servigos que possam ou queiram ser colocados na
linha de frente. Através da andlise dos dados de um site, a empresa pode obter varias
informacgdes relevantes e comecar a compilar um perfil de seus potenciais clientes ou
usudrios futuros. A mineracao de dados da Web também ¢ uma necessidade estratégica
para a criacdo de uma relagdo duradoura com os clientes ou visitantes atuais e
estabelecer um site rentavel.

Segaran (2008) comenta que organizagdes, como Amazon, ja tem como pratica
armazenar os dados de seus clientes em bases de dados, a fim de identificar possiveis
informagdes relevantes e quando os mesmos retornam ao site, informando seus dados,
tentam fazer alguma recomendacdo relacionada com compras passadas, utilizando
algoritmos para classifica¢do dos dados.

2. Minerac¢ao de Dados

A “mineragdo de dados, como indica o préprio nome, se refere a mineragdo ou
descoberta de novas informagdes em fungdo de padrdes ou regras em grandes
quantidades de dados” (ELMASRI; NAVATHE, 2005, p. 624).

Nos ultimos anos, a mineracdo de dados tem atraido uma grande atengdo da
industria de informagdo e da sociedade como um todo, devido a grande disponibilidade
de grandes quantidades de dados e a necessidade iminente de transformar esses dados
em informagdes uteis para tomada de decisdo. As informagdes e conhecimentos
adquiridos podem ser usados para aplicacdes que variam de mercado: exemplo anélise
de detecgao de fraude e retencao de clientes (HAN; KAMBER, 2006).

Para auxiliar na descoberta de novas informacdes, existem varias técnicas de
minerac¢ao de dados ou descoberta do conhecimento. Han e Kamber (2006) afirmam que
a mineragdo de dados pode ser utilizada para controle de qualidade, marketing,
comércio, analise de dados financeiros, industria das telecomunicacdes, medicina,
aplicagdes e pesquisas cientificas diversas, detec¢do de fraudes e intrusdo. Com essas
técnicas a mineracdo de dados consegue focar nas varidveis mais importantes para a
identificacao dos padroes. O Quadro 1, a seguir, apresenta um resumo das técnicas de
mineracao de dados existentes.

Fungoes da Mineragao de

dados Algoritmo Exemplo de Aplicagido

Associagdo Estatistica, teoria dos conjuntos. Analisar conteido das cestas de compras

Arvores de decisdo, redes neurais, controle,

Classificagdo L .
avalia¢o de riscos e regras.

Marketing direcionado, qualidade.

Redes neurais, estatistica, otimizagao,

Agrupamento P .
grup analise discriminante.

Segmentagao de mercado.
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Descoberta de sequéncia

Estatistica, teoria dos conjuntos.

Analise de cesta de supermercado ao longo
do tempo, analise do ciclo de vida do cliente.

Modelagem

Regressao linear e ndo linear, ajuste da
curva e redes neurais.

Previsio de vendas, nivel de interesse,
predigao e controle de estoque.

Drill-down e visdo agregada
dos dados

Visualizagdo, usando muitas abordagens
diferentes.

Pode ser aplicada para quase todos os
exemplos anteriores.

Logica Fuzzy

Logica nebulosa, permite modelagem do
modo aproximado

Extensdo logica classica, extensdo dos
conceitos imprecisos.

Quadro 1 Fung¢des da mineragio dos dados.

3. Regras de Associacao

Uma das principais tecnologias em mineracdo de dados ¢ a descoberta das regras de
associacdo. Um banco de dados ¢ considerado uma cole¢do de transacdes, cada uma
envolvendo um conjunto de itens. O objetivo das regras de associacdo ¢ encontrar
tendéncias que possam ser usadas para entender e explorar padrdes de comportamento
dos dados. O exemplo mais comum ¢ o do carrinho de supermercado, onde o carrinho
corresponde aos itens que um consumidor compra em um supermercado (ELMASRI;
NAVATHE, 2005).

O algoritmo percussor das regras de associagdo ¢ o Apriori, que busca encontrar
os itemsets (conjunto de itens) frequentes e utilizar estes itemsets para gerar as regras de
associagdo. Outros algoritmos como o FUP (Fast Update Algoritmo), Partition, FP-
Growth e Zig-Zag sdao modificagdes da forma de execugdo do Apriori.

As regras de associacdo, através do Apriori,, neste caso, serdo aplicadas para
influenciar na estrutura das ligagdes entre as paginas web, facilitando a navegacdo e
recomendando caminhos de navegagdo especificos ou ainda apresentar propagandas ou
outras mensagens promocionais (VERCELLIS, 2009, p. 278).

3.1. Algoritmo Apriori

Este algoritmo foi proposto por R. Agrawal e R. Srikant em 1994, para mineragdo de
itemsets para regras de associagdo. O algoritmo baseia-se no fato de que um itemset
pode ser freqiiente somente quando cada um dos seus subconjuntos ¢ freqiiente, caso
contrario, o itemset ¢ freqiiente.

Na primeira passagem, o algoritmo Apriori constroi e conta todos os 1-itemsets.
(Ak-itemset € um itemset que inclui itens k). Depois de ter encontrado todos os itemsets
freqiientes 1, o algoritmo junta-se ao 1-itemsets freqlientes com os outros candidatos
para formar 2-itemsets. Apriori varre o banco de dados de operagdo e contagem do
candidato 2-itemsets para determinar qual dos 2-itemsets sdo freqiientes. Os outros
passes sao feitos em conformidade. Freqiiente (k - 1)-itemsets sao unidas para formar k-
itemsets cujo primeiro k-1 itens sdo idénticos. Se k 3, Apriori ameixas alguns dos k-
itemsets, destas, k (-1)-itemsets ter pelo menos um subconjunto freqiientes. Todas as
restantes k-itemsets candidatos constituem k-itemsets. O processo € reiterado até que
nao exista mais nenhum candidato para ser gerado (CHANG:; LI; LEE, 2005, p. 2)
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A seguir, ¢ apresentado um exemplo para melhor entendimento do conceito de
regras de associa¢do com base no Apriori. Este exemplo ¢ uma adaptagdo de Tan et al.
(2009) e Elmasri & Navathe (2005).

O quadro abaixo apresenta um exemplo pratico de regas de associacdo. Cada
linha representa uma transagao e seu identificador € o conjunto de itens comprados por
um determinado consumidor.

TID Itens
1 Pio, Leite
2 Pao, Fraldas, Cerveja, Ovos
3 Leite, Fraldas, Cerveja, Cola
4 Pio, Leite, Fraldas, Cerveja
5 Pao, Leite, Fraldas, Cola

Quadro 2 - Exemplo de transagdes de cestas de compras.

No exemplo citado, observa-se que existe uma forte relacdo entre fraldas e
cerveja (fralda => cerveja), sendo que, do total de cinco transagdes, quatro delas havia
fraldas, e dessas quatro trés havia cerveja. Com base nessas informacdes, pode-se
afirmar que, dos consumidores que compram fraldas, 75% deles também tendem a
comprar cerveja.

Seja I = {il, i2,...,im} um conjunto de itens ¢ D um conjunto de transagoes,
onde cada transacdo T ¢ um conjunto de itens (ifemset) tal que T 1. Associado a cada
transagcdo estd um unico identificador, chamado identificador de transacdo (TID).
Assim, uma regra de associacdo ¢ uma implicacdo na forma expressa por X=>Y, onde
X LY IeXNY=0.

A representagdo bindria, zero ou um também pode ser usada para apresentar os
dados, onde cada linha ¢ equivalente a uma transa¢do e cada coluna a um item, e os
itens por sua vez assumem valores como verdadeiro (um) se estiver presente na
transagdo ou falso (zero) se nao estiver. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 391).
Assim o Quadro 2 poderia ser representado da seguinte forma no Quadro 3.

TID Pao Leite Fraldas Cerveja Ovos Cola
1 1 1 0 0 0 0
2 1 0 1 0
3 0 1 1 1 0 1
4 1 1 1 1 0 0
5 1 1 1 0 0 1

Quadro 3 - Exemplo de representagio binaria de transacdes realizadas.

“O contador de suporte ¢ uma propriedade importante de um conjunto de itens,
que se refere ao niumero de transagdes que contém um determinado conjunto de itens (k
itens)” (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 392) como, no exemplo citado no
Quadro 2, {fraldas} tem contador do suporte igual a quatro, pois estd presente em
quatro das cinco transagoes.
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Em resumo, as regras de associagdo possuem duas medidas utilizadas para
analise, o suporte e a confianca. O suporte determina a frequéncia na qual uma regra ¢
aplicavel a um determinado conjunto de dados, € a confianga determina a frequéncia na
qual os itens em Y aparecem em transacdes que contenham X. (TAN; STEINBACH;
KUMAR, 2009, p. 392).

O suporte da regra X=>Y ¢ definido na expressdo como sup(X =>Y) = 9 (XV
Y) / D, ou seja, o contador de suporte em questdo, dividido pelo total de transagdes,
obtém-se o percentual do suporte da regra. E a confianga conf da regra X=>Y ¢ definida
na expressao como conf(X=>Y) = 9 (XVY)/ O (X), dividindo o contador do suporte
em questdo (dentre as transagdes utilizadas anteriormente), pelo contador do suporte
utilizado para encontrar o suporte. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 392).

A seguir, no Quadro 4 ¢ representado em nimeros o exemplo para a regra
{fraldas} => {cerveja}, para encontrar o suporte e a confianca desta regra.

Regra: {fraldas} => {cerveja}
Suporte da regra:

{fraldas} =4

Total de transagdes = 5

4/5=0,8 (80% de suporte em relagdo ao banco de dados)
Confianga da regra:

{cerveja} =3

{fraldas} =4
3/4=0,75 (75% de grau de confianga para esta regra)

Quadro 4 - Calculo para encontrar suporte e confianca de uma regra.

Uma regra de baixo suporte pode indicar uma simples coincidéncia e também
nao ser interessante dependendo do problema em questdo, por isso o suporte ¢ muitas
vezes utilizado para limitar regras sem interesse. Por outro lado, a confianca, mede a
confiabilidade da inferéncia feita por uma regra, seja uma regra X =>Y. Neste caso,
quanto maior a confian¢a, maior a probabilidade de que Y esteja presente em transagdes
que possuam X. A confianca pode fornecer também uma avaliagdo da probabilidade
condicional de Y dado X. (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009, p. 393).

4. Estudo de Caso

A Web contém informacdes interessantes sobre como inumeras pessoas tém
relacionamentos com uma pagina de Web. Cada visitante de um site, cada pesquisa em
um mecanismo de busca, cada clique em um link e cada operacdo em um site de
comércio eletronico leva a criagdo de dados adicionais. A analise dessa informacao
pode identificar, por exemplo, a melhor forma de uso de um site e ajudar a fornecer um
maior valor para os visitantes do mesmo (TURBAN, et al ,2009).

Pensando dessa forma, utilizou-se o algoritmo Apriori sobre uma amostra
coletada de uma base de dados de um catdlogo de produtos comercializados pela
Cremer S.A.. Conforme o seu site para investidores, a Cremer S.A. ¢ uma das empresas
fornecedoras lideres de produtos para cuidados com a saude nas areas de primeiros
socorros, cirurgia, tratamento e higiene. Esta amostra ¢ constituida pelo historico de
acesso aos agrupamentos de produtos pelos visitantes do site nos ultimos dois meses.
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Este catdlogo de produtos ¢ composto por categoria ou canais de agrupamentos
de produtos, fabricantes e agrupamentos de produtos. Conforme apresentado na Figura

1. Ao clicar em um agrupamento de produtos, ¢ exibida uma lista com os respectivos
codigos dos produtos associados.

(@ 2rme X

Destaques

Buscs.

Canais

oK |
Busca detslhada “ Confira os destaques da semana:
|
l
* Destaques |
* Hospitalar ‘
* varejo |
* pental |
* Ssaude Animal

\J
®:5
3

| curativo Cremer Care Curativo Cremer Care Curativo Redondo Curativos Cremer Care
* Fitas Industriais | Tranparente CREMER Hot Wheels

arbie
g CREMER CREMER CREMER
* Exportacdo |

L

Haste Flexivel Cremer

S

Fitas Adesivas para Fralda Luxo
Fralda CREMER i
r CREMER CREMER

Haste Fle: Cremer
Hot Wheels
CREMER

|
|

Figura 1: Tela principal do catialogo de produtos.

Para que fosse possivel identificar a relacdo entre os agrupamentos de produtos,
foi necessario monitorar as paginas que os visitantes acessaram no site. Para isto,
precisamos identificar e armazenar em base de dados quais os agrupamentos de
produtos que cada visitante acessou no site em um determinado periodo.

Segundo MENA, 1999, existem varios métodos para capturar informagdes sobre
os usuarios em nivel de servidor. Estes métodos incluem dados provenientes de
arquivos de historico, cookies, formularios, entre outros. Podem também ser usados

scripts desenvolvidos em linguagens para Web como PHP, JavaScript, ASP, JSP, entre
outras.

Para coleta e armazenamento dos dados dos visitantes do catalogo, ou seja, da
sequéncia de cliques originada das consultas aos agrupamentos, foi utilizado um script
desenvolvido na linguagem PHP. Este script tem a finalidade de identificar dados da
sessdo do usudrio, bem como o enderego ip de origem, data e hora das consultas e
através de comando SQL, armazenar os dados em uma tabela no banco de dados DB2.

Com base nos dados armazenados, foi aplicado um script SQL, este
desenvolvido de acordo com o conceito do algoritmo Apriori, cuja sua finalidade ¢ a de
identificar de maneira rapida e precisa quais as ocorréncias de combina¢do de um

determinado agrupamento em relacdo a outro qualquer e contar quantas transagdes em
que ambos apareceram juntos.

No Quadro 5, temos o agrupamento com cddigo 2012, descrito como
Lengol e fabricado pela POCOSPEL. Para este agrupamento calculamos o suporte ¢ a
confianga com base em um conjunto de 2855 transacdes e apresentamos as quatro
principais regras ou predi¢des para este agrupamento, sendo 0s agrupamentos a seguir
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apresentados por codigo, descrigdo e fabricante: 340 - Lencol Saude — POCOSPEL, 355
- Luva de Procedimento — LEMGRUBER, 786 - Toalha Interfolha Satde — POCOSPEL
e 25 - Agulha Descartavel — INJEX.

Regra: {2012} => {340}
Suporte da regra:

{2012} = 2855

Total de transacdes = 20906

2855 / 20906 = 13,66% de suporte em
relagdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{340} =214

{2012} = 2855

214/2855 = 7,49% de grau de confianca

para esta regra

Regra: {2012} => {355}
Suporte da regra:

{2012} = 2855

Total de transagdes = 20906

2855 / 20906 = 13,66% de suporte em
relacdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{355} =52

{2012} = 2855

52/2855 = 1,82% de grau de confianca

para esta regra

Regra: {2012} => {786}
Suporte da regra:
{2012} = 2855
Total de transacdes = 20906
2855 /20906 = 13,66% de suporte em
relagéo ao banco de dados

Confianca da regra:
{786} = 38
{2012} = 2855

38/2855 = 1,33% de grau de confianca
para esta regra

Regra: {2012} => {25}
Suporte da regra:

{2012} = 2855

Total de transagdes = 20906

2855 / 20906 = 13,66% de suporte em
relacdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{25} =35

{2012} = 2855

35/2855 = 1,23% de grau de confianca

para esta regra

Quadro S - Célculo para encontrar suporte e confianca das regras propostas para 2012 -

Lencol - POCOSPEL.

Como podemos perceber, o suporte foi baixo para esta situacdo. O volume
transagdes € alto, porém, a empresa disponibiliza através do site mais de seis mil
produtos ativos, o que pode representar uma gama imensa de combinagdes. Entretanto,
o Quadro 6 a seguir, apresenta o agrupamento mais visitado pelos visitantes contido na
amostra: 514 - Fralda Cremer com Bainha — CREMER.
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Regra: {514} => {515}
Suporte da regra:

{514} = 3500

Total de transacoes = 20906

3500 / 20906 = 16,74% de suporte em
relagdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{515} = 642

{514} = 3500

642/3500 =18,34% de

confianca para esta regra

grau de

Regra: {514} => {296}
Suporte da regra:

{514} = 3500

Total de transacdes = 20906

3500 / 20906 = 16,74% de suporte em
relacdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{296} = 325

{514} = 3500

325/3500 = 9,29% de grau de confianca

para esta regra

Regra: {514} => {298}
Suporte da regra:

{514} = 3500

Total de transacdes = 20906

3500 / 20906 = 16,74% de suporte em
relagdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{298} = 277

{514} = 3500

277/3500 = 7,91% de grau de confianca

para esta regra

Regra: {514} => {293}
Suporte da regra:

{514} = 3500

Total de transacdes = 20906

3500 / 20906 = 16,74% de suporte em
relacdo ao banco de dados
Confianga da regra:

{293} =271

{514} = 3500

271/3500 = 7,74% de grau de confianca

para esta regra

Quadro 6 - Célculo para encontrar suporte e confianca das regras propostas para 514 -

Fralda Cremer com Bainha - CREMER.

Complementando o Quadro 5, podemos concluir que para o agrupamento 514 -
Fralda Cremer com Bainha — CREMER foram feitas quatro predigdes, sendo elas os
agrupamentos: 515 - Fralda Luxo — CREMER, 296 - Fralda Especial Cremer —
CREMER, 298 - Fralda Pinte e Borde — CREMER e 293 - Fralda Colorida Cremer —
CREMER.

O resultado pratico e visual destas analises, ja implementadas no site do
catalogo, podem ser vistos a seguir respectivamente nas Figuras 2 e 3:

Catalogo:de:Produtos

Espafiol - Portugués

Busca: oK
Busca detalhada [

Lencol - POCOSPEL

Elaborado pars satisfzzer =s necessidsdes dos profissionais da ssade, &
perfeito para u o em dinicas, onde a seguranca e o conforto do
usudrio s80 im| diveis. Fabricado a partir de 100% reciclado de alta
qualidade prod em o uso de produtos quimices agr & textura
. tipo crepe que o torna mais macio, flexivel e resistente. E econdmico e
' aliminz despesas com higisnizacio sendo = melhor alternativa para quem
deseja praticidade, economia, qualidade e higiene acima de tudo.

Canais

* Destaques

* Hospitalar

* varejo

* Dental

*® Salide Animal

* Fitas Industriais
* Exportacdo

329124 - Lencol Mais Rols 50cmx50m 286
3291321 - Lencel Mais Rolo 60cmX50m 28G
329148 - Lencol Mais Role 70cmX50m 28G

Veja também

l? ; I'.Lll.i;l.l

Lencol Saldde Luva de Procadimento  Toalha Interfolha Sadde  Agulha Descartdwvel
POCOSPEL LEMGRUBER POCOSPEL

-

Copyright - Cremer 5.A. Area de Informéatica

Figura 2: Predicdes para o agrupamento 2012 - Len¢ol - POCOSPEL
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Busca detalhada [
Canais

* Destaques

* Hospitalar ‘
¥ varejo | .
* Dental | 2N 5 ow
* Satide Animal |
* Fitas Industriais

¥ Exportacdo |

332803 - FRALDA LUXO BRANCA 70X68-BAINHA C/ SUN

| Veja também

g —
> da

Fralda Luxo Fralda Especial Cremer Fralda Pinte e Borde Fralda Colorida Cremer
| CREMER CREMER CREMER CREMER

Figura 3: Predic6es para o agrupamento 514 - Fralda Cremer com Bainha - CREMER

Uma situacdo interessante ¢ a apresentada na Figura 2: para o agrupamento 2012
- Lengol — POCOSPEL foram feitas quatro predi¢cdes, onde duas delas poderia se dizer
que ndo fariam sentido, uma vez que se pensasse o que tem haver lengol com luva e
agulha? Pois bem, para a empresa em questdo isso representa provavelmente visitantes

do ramo hospitalar, como diretores ou compradores responsaveis pelo estoque de
produtos em um hospital.

5. Conclusao

Dadas as caracteristicas proprias e o cenario da pesquisa, pode-se dizer que a mesma
nao se aplica a sites que tem seu conteudo gerado de forma dinamicamente, mas nada
impede que seja desenvolvida alguma outra forma aplicando os mesmos conceitos.

Um ganho significante para a empresa com a aplicacdo desta estratégia foi
apresentado nas estatisticas de acesso do catdlogo. Através da ferramenta da Google,
conhecida como Google Analytics, € possivel monitorar o trafego de dados do catdlogo.
Para esta andlise, utilizou-se dados obtidos no més de Agosto (més este em que o site
nao possuia a implementacao do Algoritmo) e de Setembro, exatamente um més apos a
implementa¢do do algoritmo e publicacdo das predigdes. Outro fator importante é que
nesta analise ndo estdo considerados os enderegos ips utilizados pela companhia para
acesso ao catalogo.

Embora um més ndo ser um tempo muito longo, observou-se um crescimento
nos acessos de 3,11% um més apos a implantagdo. Junto com este crescimento,
observou-se que houve uma queda de 6,78% das Page views do site, bem como o tempo
médio de permanéncia no site caiu aproximadamente 26,92% juntamente com o nimero
de paginas por visitante que obteve queda de 9,56%. Isto significa que os visitantes
passaram a encontrar as informagdes importantes para eles com mais agilidade,
diminuindo assim a utilizacdo dos mecanismos de busca do catalogo.
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Apesar do crescimento dos acessos, até¢ a conclusdao deste artigo, ndo foram
registradas alteracdes no comportamento das regras apresentadas nos exemplos. Isto
indica que o suporte € a confianga para estes agrupamentos de produtos apresentados
estdo crescendo ainda mais.
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