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Resumo

nimero de dados gerados a cada dia aumenta potencialmente, consequente-
mente, a dificuldade em se obter conhecimento pela analise dos mesmos segue
a mesma proporc¢ao. Compreender esses dados, ou seja, conhecer a informacao
e o conhecimento implicito nesses dados assume, cada vez mais, um papel relevante no
apoio a tomada de decisao. Para analise dos dados e das informacoes e extragao de conhe-
cimento foram desenvolvidas técnicas de mineracao de dados. Em geral, o conhecimento
descoberto por intermédio de processos de mineracao de dados, em um paradigma simbo-
lico, é expresso na forma de padroes interpretaveis. A descoberta de regras de associacao é
uma técnica de mineracao de dados, que procura identificar padroes de dados em datasets,
permitindo, apds a sua interpretacao, usar o conhecimento especifico acerca do problema
em estudo. Para auxilio nos processos da mineracao de regras de associagao, em especial
na geragao automatica de hipéteses, pode-se utilizar redes (grafos), que possibilitam uma
melhor visualizacao das informacoes coletadas. Existem varias medidas de regras de asso-
ciacao que podem ajudar na selecao de padroes interessantes para a geracao de hipoteses.
A utilizagao de redes no auxilio da mineragao de regras de associagao, bem como a poda
das regras para extracao do conhecimento, sao usadas as Redes de Regras de Associacao
(ARN - do inglés Association Rules Networks). Com o intuito de analisar o impacto de
medidas objetivas assimétricas na construgao das ARNs, foram realizados experimentos,
0s quais sao descritos neste relatério técnico, bem como sao apresentadas descrigoes das
medidas e a relevancia de cada uma delas no processo de selecao das regras e geracao de
hipéteses.






Abstract

he number of data generated each day potentially increases, therefore, the dif-

ficulty in obtaining knowledge by analyzing them follows the same proportion.

Understanding these data, that is, knowing the information and the knowledge
implied in these data, assumes, increasingly, a relevant role in the support to the de-
cision making. Researchers developed data mining techniques for the analysis of data
and information and extraction of knowledge. In general, knowledge discovered through
data mining processes, in a symbolic paradigm, is expressed in the form of interpreta-
ble patterns. The discovery of association rules is a data mining technique, which seeks
to identify patterns of data in datasets, allowing, after their interpretation, to use the
specific knowledge about some problem. Networks (graphs) can be used to assist in the
mining of association rules, especially in the automatic generation of hypotheses, which
allow better visualization of the information collected. There are several measures of as-
sociation rules that can help in selecting interesting patterns for hypothesis generation.
Association Rules Networks (ARN) are used to aid the mining of association rules, as well
as the pruning of rules for knowledge extraction. We performed experiments to analyze
the impact of asymmetric objective measurements on the construction of the RNAs. We
described this experiments in this technical report, as well as descriptions of the measures
and the relevance of each of them in the process of selection of rules and generation of
hypotheses.
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1

INTRODUCAO

A evolucéo da tecnologia de computadores tem aumentado a capacidade humana de
coleta, armazenamento e manipul agao de dados, o que gerou uma nova necessidade de andlise
automati ca, classificacdo, e compreensado de todas as informagdes geradas. A mineracéo de dados,
com sua abordagem de extracdo automatica de conhecimento a partir de bases de dados, tem
atraido cada vez mais atenco desde os anos 90. Na atua erado conhecimento, os dados gerados
e armazenados por organizagdes modernas aumentam de modo extraordinario, e as tarefas de
mineracdo de dados tornam-se uma tecnol ogia necessaria e fundamental para a sustentabilidade
e melhoriadas mesmas (ZANIN et al., 2016).

Em geral, o conhecimento descoberto por intermédio de processos de mineracéo de dados,
em um paradigma simbdlico, € expresso na forma de padrées interpretavels. A principa funcéo
das técnicas de mineracao € a descoberta de quais padrdes sdo mais frequentes e interessantes
(WENG, 2016).

A descoberta de regras de associacdo € uma técnica de mineracdo de dados, que procura
identificar determinados padrdes de dados em bases, permitindo, apds a sua interpretacéo,
adquirir conhecimento especifico acerca do problema em andlise (AGRAWAL; IMIELINSKI;
SWAMI, 1994).

O formato de uma regra de associagdo pode ser representado como uma implicacéo
LHS= RHS, em que LHS e RHS s&o, respectivamente, o lado esquerdo (do inglés - Left Hand
Sde) e o lado direito (do inglés - Right Hand Sde) da regra, definidos por conjuntos disjuntos de
itens.

Para cada regra (LHS = RHYS), extraida de um conjunto de transacdes T (modelo
proposiciona apds a transformagéo dos dados), é dado um valor de suporte (sup) que verifica
aforca de associagéo entre LHS e RHS; e um valor de confianca (conf) que mede aforga da
implicacdo l6gicadaregra (AGRAWAL ; IMIELINSKI; SWAMI, 1994).
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As regras de associ acado representam combinagdes de itens que ocorrem com determinada
frequéncia em uma base de dados. Uma de suas aplicacdes tipicas é a andlise de transactes de
compra. A partir de uma base de dados que armazena produtos comprados por clientes, por
exemplo, de um supermercado ou uma loja de departamentos, uma estratégia para a mineracao
de regras de associacdo (ARM - do inglés Association Rules Mining) poderia gerar 0 seguinte
exemplo: {feijdo, couve} = {linguica} . Esta regra é utilizada para indicar que os clientes que
compram os produtos feijao e couve, tendem também a comprar linguiga. O exemplo ilustra
umas das caracteristicas mais atrativas das regras de associacdo: elas sd0 expressas em uma
forma muito fécil de ser compreendida individualmente (WENG, 2016). Com o aumento do
numero de regras e do tamanho das mesmas a interpretabilidade fica prejudicada.

Conjuntos de itemsets frequentes sdo formados pel os itens que aparecem em um dataset
com maior frequéncia. A frequéncia minima desejada dos itemsets € definida pelo usuario.
Encontrar itemsets frequentes € um dos desafios de mineragéo de regras de associacdo. O
processo basico de extracdo das regras de associacdo foi gpresentado pela primeira vez por
Agrawal, Imielinski e Swami (1994). Em um trabalho posterior de Agrawal e Srikant (1994),
foi elaborada uma abordagem mais explicita do processo de extracdo das regras de associagéo,
sendo considerada como uma das mais importantes contribui¢des para o assunto.

O principa agoritmo apresentado, Apriori, ndo so influenciou a comunidade de minera-
¢ao de regras de associacdo como afetou outros campos da mineragéo de dados, tornando-se uma
das &reas amplamente pesquisadas e, portanto, outros algoritmos mais rapidos e eficientes foram
apresentados. Muitos dos algoritmos foram el aborados baseados no Apriori ou em modificacoes
do Apriori. O algoritmo Apriori também serviu de inspirago para abordagens em outros campos
da mineracdo de dados, como nas regras de associacdo em sistemas distribuidos, incluindo Cloud
Computing (KAKKAD; ALUVALU, 2013).

Para auxilio nos processos da mineragcéo de regras de associacéo, pode-se utilizar redes
em aguma fase do processo de mineragdo como no pré-processamento (LIU; ZHAI; PEDRY CZ,
2012), extragdo (NGUYEN et al., 2013) e pos-processamento (BARALIS et al., 2013), sendo
que nesta Ultima etapa, as redes também auxiliam na extragdo do conhecimento por meio de uma
melhor visualizacéo das informagdes coletadas. A andlise dos dados com o uso de redes para o
auxilio nas tarefas de mineracéo tem sido uma teméatica muito abordada nas pesquisas, devido a
obtencéo de resultados promissores com bancos de dados de larga escala (ARIDHI; NGUIFO,
2016).

Diversos sistemas no mundo real podem ser representados por meio de redes, por
exemplo, os sistemas comerciais que produzem as rel agdes entre clientes e produtos adquiridos.
Desse modo, redes ou grafos sdo uma forma natural de representar matematicamente esses
sistemas. A andlise de Redes é a area do conhecimento que investiga a estrutura de uma rede
afim de obter conhecimento importante sobre seus €l ementos e suas interacdes (NEWMAN,
2010).
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Realizando um estudo sobre mineracao de regras de associacdo, Pandey et al. (2009) ela-
boraram uma abordagem que ef etua a construcéo de uma rede utilizando as regras de associ agéo
extraidas de uma base de dados, a Rede de Regras de Associagéo (ARN - do inglés Association
Rules Network). As ARNs possuem como objetivo principal, encontrar relagdes entre um item
alvo dos dados (objetivo de estudo), a fim de se estabelecer as relagdes entre este e os demais
itens existentes no dataset.

Embora as ARNs possibilitem um amplo estudo dos dados, elas permitem apenas
conjuntos LHS e RHS unitérios, isto significa que somente antecedentes e consequentes simples
das regras de associacdo sao aceitos, impossibilitando estabel ecer maiores correl agdes dos itens
com mais de um elemento como objetivo.

O processo de selecdo das regras de associacao realiza afiltragem por meio de valores
minimos para as medidas de suporte (minsup) e confianga (minconf )

Outras medidas de interesse objetivas, foram incluidas nas andlises, e este relatério
técnico visa demonstrar 0 impacto que algumas delas produzem na construcéo das ARNSs e, por
consequéncia, arelevancia do estudo das mesmas na extragéo do conhecimento.

Assim, haindicios que o uso de medidas objetivas para a sel ecdo de regras de associ agéo
podem ser utilizadas na construgcdo de ARNs com menor grau de densidade possibilitando uma
melhor visuaizagdo das informagodes.

Para comprovar essa hipdtese sdo avaliados filtros de medidas objetivas para selecio-
nar regras de associacao que serdo utilizadas na construgdo das ARNs. A validacdo foi feita
comparando-se as redes desenvolvidas apés a filtragem com aquel as que utilizam apenas suporte
e confianga minimos para selegéo das regras de associagao. Assim, 0s objetivos sao: construir
filtros de regras de associagdo com as medidas selecionadas para estudo e validar ARNs cons-
truidas com osfiltros de regras efetuando a comparacdo com as A RNs construidas pelo método
de Pandey et al. (2009).

O objetivo deste Relatério Técnico é apresentar a influéncia das medidas objetivas
assimétricas na selecdo das regras de associagdo que sdo utilizadas na construgdo das redes de
regras de associagcao, bem como fazer o estudo do impacto da selacéo de regras na etapa de
extragdo do conhecimento.

Visando apresentar a pesquisa realizada na elaboragéo deste relatério técnico, além desse
capitulo introdutério, no qua foi apresentado uma visio geral, este documento foi estruturado
da seguinte forma:

Capitulo 2: Uso de Medidas Objetivas na construcao das ARNs: Avaliacéo Experimental
- S80 apresentadas as medidas utilizadas para a construcdo das novas ARNs, bem como os
experimentos rel acionados a cada uma dela. Os resultados obtidos foram comparados a ARNs
sem o filtro das medidas objetivas a fim de que a hip6tese motivadora deste trabalho fosse
comprovada
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Capitulo 3: Consideragtes Finais - Neste capitulo séo el aboradas as principais conclu-
soes arespeito do trabaho elucidado neste relatério téenico. Além de descrever aimportanciado
mesmo em sua area do conhecimento e traba hos futuros.
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2

USO DE MEDIDAS OBJETIVAS NA
CONSTRUCAO DAS ARNS: AVALIACAO
EXPERIMENTAL

O uso de medidas objetivas assimétricas de interesse pode auxiliar na descoberta de
conhecimentos em abordagens que utilizam gpenas medidas suporte e confianga, principal mente
com o uso de redes como ferramenta para este processo.

2.1 Materiais e Métodos

Na Figura 1 sdo descritas as etapas executadas para estudo e exploragdo do uso de
medidas objetivas assimétricas na construcéo das ARNs deste rel atorio técnico, dando énfase
afase de selecdo das regras, naqual foram estabel ecidos os principais experimentos. Todas as
fases da pesquisa foram formuladas com o intuito de comprovar a extragdo do conhecimento
com o uso de ARNs com regras filtradas por medidas objetivas de interesse.

Figura 1 — Metodologia aplicada nos experimentos deste relatério técnico

Association Rules --
- = Networks Knowledge
: % ‘
~ Extraction of &2 o ——
Pre- g : e )
Dataset re-processing Association Rules : : [— lﬁ’&__J
H ! -

i Selection of Filtered Association : Knowledge
i Association Rules Rules Networks :
{Measurement Filter)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os estudos abordados neste rel atério foram feitos para analisar a capacidade deinfluéncia
das medidas assimétricas de regras de associagao na construgcao das ARNs, bem como a validagéo
da hipétese de que cada medida pode ser utilizada para extrair conhecimentos diferentes dos
dados ao se comparar com a ARN proposta por (PANDEY et al., 2009).

2.1.1 Dataset

Para andlisar regras de associagéo por meio de ARNs com os filtros da medidas objetivas,
um dataset foi selecionados da UCI !. O dataset selecionado foi o lenses (CENDROWSKA,
1987) por se tratar de uma base de dados de baixa compl exidade.

O dataset lenses contém informagdes rel ativas a certos tipos de lente de contato e algumas
caracteristicas dos pacientes e foi usado para demonstrar os resultados neste relatério técnico. O
dataset tem cinco atributos: idade (com 3 valores possiveis), prescri¢do oftalmol dgica (com 2
valores possiveis), astigmatico (com 2 valores possiveis), taxa de producéo de lagrimas (com 2
valores possiveis) e a classe da lente (com 3 vaores possivels).

2.1.2 Pré-processamento

Uma etapa de pré-processamento foi realizada com os dados oriundos do dataset Lenses.
As transacdes estao disponiveis em uma matriz, na qual, cada linha representava um paciente
e cada coluna um atributo. O dataset foi processado de forma que cada transago tenha os
contetdos no formato “atributo = valor”. Usando o atributo “astigmatic”, por exemplo, seus
vaores foram alterados para “astigmatic = yes’, nos casos em que o valor encontrado no dataset
€“1” e“astigmatic = no”, nos casos em que o valor encontrado € “0”. Essa alteracdo foi feita
com o intuito de melhorar a leitura das regras apds construgéo das ARNs

2.1.3 Extracéo de regras de associacao

O agoritmo Apriori-TID implementado em Java® foi usado para gerar as regras de
associagdo, conforme descrito anteriormente. Uma vez que o dataset tem um pequeno nimero
de atributos, o suporte minimo foi definido como 0.0, portanto, todos os valores poderiam
ser considerados. A confianga minima foi definida para 0.25 para evitar considerar todas as
combinacdes possiveis. Além disso, 0 tamanho da regra foi especificado em dois, considerando
conjuntos unitérios para LHS e RHS. Usando essa configuracdo, foram obtidas 60 regras de
associacdo candidatas para o dataset “lenses’.

2.1.4 Construcdo da ARN

Foram construidas 3 (trés) ARNSs, considerando como itens objetivos, os trés valores do
atributo “classe de lente”: “lenses = soft” (Figura 2), “lenses = hard” (Figura 3) e “lenses = no”

1 http://archive.ics.uci.edu/ml/
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(Figura4). Essesitens foram selecionados umavez que o atributo classe € o principal objetivo
de estudo em tarefas de classificagdo com este dataset. Nestes exemplos, ndo € necessario podar
os links devido aos valores dos atributos no dataset. As redes foram representadas graficamente
com o uso do software Gephi (BASTIAN; HEYMANN; JACOMY, 2009).

Figura2 — ARN com “lenses=soft” como item objetivo

[prescriptj@n]l=myope

ghiatic]=no

[tear]=n&cmal

ETPS 5] 55T

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura3 — ARN com “lenses=hard” como item objetivo

[prescription]=

ypermetrope [astigmiatic]=no

[tear]sféduced
de
" =soft
[prescripti
[lefses]=
Fonte: Elaborada pelo autor.
Figura4 — ARN com “lenses=no” como item objetivo
enses§]=hard
[lenses
[astigmatic]=no [lerses] fastigmatic]=yes

[tear]:Jkd uced

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a avaliagdo das medidas objetivas de interesse das regras de associagéo, optou-se
por verificar apenas medidas assimétricas, devido a estrutura direcionada da rede.
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2.1.5 Selecdo das Regras de Associacao (Filtros das Medidas)

Apéds a extragdo das regras, foi implementado um script para calculo das medidas
selecionadas, bem como afiltragem das regras de acordo com afinalidade e o padréo estatistico
conceitua de cadamedida, conforme apresentados na Tabela 1. Para cadamedidaforam excluidas
as regras que ndo apresentavam influéncia estatistica entre os € ementos, ou que ndo possuiam
um valor numérico valido

Tabela 1 — Filtros das Medidas Objetivas Assimétricas utilizadas nos experimentos

Medida Intervalo Filtro

Added Value (SAHAR, 2003) [-1;1] AV =0

Certainty Factor (SHORTLIFFE; BUCHANAN, 1975) [-1;1] CF=0
Conviccao (BRIN et al., 1997) [05e] Conv =1

Gini Index (FISHER, 1996) [0;0,5] Gl =0

J-Measure (GOODMAN; SMYTH, 1991) [0;1] J=0eJ=NaN

Laplace (SMALDON; FREITAS, 2006) [0;1] Lap=0
Gain (FUKUDA et al., 1996) [0;1] Gan= 0

Fonte: Dados da pesquisa.

Utilizando-se os valores descritos na Tabela 1, as regras foram filtradas. Por exemplo, o
filtro da medida Added Value (AV) excluiu todas as regras que possuiam valor nulo para esta
medida, selecionando assim as regras com relevante influéncia entre os itemsets conforme o
conceito adotado pela métrica AV.

2.1.6 Construcéo das ARNs com regras [ilradas

Foram selecionados os mesmos itens objetivo das ARNs construidas inicialmente, afim
de que a comparagéo possa ser estabel ecida e a avaliagdo do impacto de cada medida possa ser
evidenciado. A construcéo das ARNs com regras filtradas seguiram o processo convenciona
descrito por (PANDEY et al., 2009), porém com 0 uso das regras de associacado selecionadas
pelos filtros de suas respectivas medidas.

2.1.7 Experimento de Validacao

Apds o estudo da influéncia de cada medida objetiva em redes construidas com regras
sel ecionadas por meio de minsup e minconf, com o intuito de validar o uso de cada métrica, foi
realizado mais um experimento no qual a selecdo das regras seria feita diretamente pelo script
filtro implementado, i.e. atribuindo-se um valor nulo para minconf as regras séo extraidas e
selecionadas pel o filtro da respectiva medida a ser estudada. Foi-se construida uma nova ARN
com regras filtradas e foi realizada a comparag&o com as ARNs sem regras filtradas.
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2.2 Resultados e Discussao

Apés a construcao das ARNs sem filtragem, foram el aboradas as ARNs filtradas com
cada medida de acordo com os valores apresentados na Tabela 1 e efetuada a comparagéo com o
uso da construcéo gréfica de cada rede. Verificou-se o impacto que afiltragem das regras fez na
estrutura de rede, bem como na selegéo das regras.

2.2.1 ARN com [itro Added Value (AV-ARN)

A Medida Added Value (AV) indica o grau deinfluéncia do antecedente (LHS) em relagéo
ao consequente (RHS). Se AV possuir vaor nulo (zero), tem-se uma coincidéncia aleatéria, ou
sgja, afrequénciade LHS ndo ateraem nada a frequéncia de RHS.

Conforme descrito na Tabela 1, o script do filtro AV = 0 realizou a exclusdo de todas as
regras de associagéo que possuem valor zero para a Medida Added Value.

As Redes de Regra de Associacéo filtradas pela medida Added Value foram construidas
(AV-ARN) e a extracio do conhecimento foi avaliada.

Analisando-se a Figura 5 e comparando com a Figura 2, percebe-se uma grande mudanca
na estrutura da rede, principalmente no nivel L = 2, no qua o numero de nos diminuiu de 6 (seis)
para2 (dois), ou seja, na construcdo da ARN, so inseridas arestas que aumenta a granul aridade
da rede, mas que nao obrigatoriamente indicam algum tipo de influéncia verdadeira.

Com o filtro Added Value, forma-se a rede apenas com arestas formadas de regras de
associacao que possuem um real indice de influéncia.

Figura5— ARN filtrada pela medida de Added Value com “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

O mesmo ocorre quando analisa-se a AV-ARN com “lenses=hard” como item objetivo
(Figura 6). O nimero de n6s diminuiu, pois foram retiradas as regras que n&o possuem depen-
déncia estatistica, provocando assim, uma melhor visualizag&o da informagdo com o aumento
da possibilidade de leitura do hipergrafo gerado,e por consequéncia, facilitando a extragéo do
conhecimento pela formulagéo de hipbteses com maiores probabilidades de serem verdadeiras.
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Figura6 — ARN filtrada pela medida de Added Value com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nas AV-ARNSs anteriores percebeu-se alteragdo no mais alto nivel darede, 0 que poderia
ser um empecilho para a comprovagéo da eficiéncia da técnica proposta, porém, na AV-ARN
com “lenses=no” como item objetivo (Figura 7) houve a eliminacdo de um nd com nivel L = 1
([ age] = pre-presbyopic), mesmo existindo nds de nivel maior. A selecao das regras ocorre em
nés de todos os nive's, sendo o fator mais importante a influéncia estatistica gerada pela métrica
Added Value. Sendo assim, extracdo do conhecimento ocorre de modo mais seguro quanto a
confiabilidade da influéncia dos elementos envolvidos em cada regra.

Figura7 — ARN filtrada pela medida de Added Value com “lenses=no” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Apés a andlise das AV-ARNSs formuladas, foi estruturado mais um experimento, no
qual arede seria construida apenas com as regras selecionadas pelo filtro Added Value sem a
utilizagdo de um parémetro de minconf, ou segja, considerando-se minconf = 0 e selecionando o
item-objetivo “lenses=hard” (Figura 8).

Analisando a Figura 8, infere-se que a medida Added Value aumentou a confiabilidade
das informagdes, ja que surgiu um nivel a mais, ao se comparar com a Figura 6. Os nés
deste nivel estdo conectados aqueles formados pel os itens que formam as classes derivadas do
dataset, ou sgja, pode-se, mesmo com um unico avo, perceber também as influéncias nas outras
possibilidades de resultado para aquela variavel objetivo, emboraisto ndo seja uma garantia para
outros datasets. No exemplo, “[lenses]=hard” é o item objetivo, mas os nds “[age]=presbyopic”
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Figura8 — ARN com minconf = 0 e filtrada pela medida de Added Value com “lenses=hard” como item
objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e “[tear]=reduced” se conectam diretamente a “[lenses]=no”, indicando que estes parametros
influenciam muito mais para que uma pessoa ndo use lente, do que o uso de umallente rigida,
como é observado na ARN (Figura 3).

2.2.2 ARN com [itro Certainty Factor (CF-ARN)

A medida objetiva Certainty Factor (CF) foi elaborada afim de se mensurar o impacto
de LHS em RHS, ou sgja, o quanto o antecessor (LHS) influencia na presenca do respectivo
RHS. Asregras foram eliminadas conforme o critério apresentado na Tabela 1.

Na construgao das Redes foram destacadas as arestas formadas pel as regras que possuiam
CF =1 e CF = -1, por se caracterizarem uma dependéncia estatistica positiva e negativa,
respectivamente, favorecendo assim a formulagdo de hipoteses com maiores probabilidades
de serem verdadeiras a respeito da influéncia de cada caracteristica dentro da base de dados
estudada, pois consegue-se detectar o impacto real entre ositemsets das regras.

Observando a Figura 9 percebe-se uma conexdo de dependénciadireta entre “[lenses =
hard]” e “[tear] = normal”, e a0 comparar a CF-ARN, ARN com filtro CF, com a ARN (Figura
2), percebe-se que 0 numero de regras diminuiu, decrementando a granularidade da rede e
favorecendo a visualizagio da informagdo. Restaram na rede apenas as regras (arestas) com
verdadeira relevancia estatistica de influéncia avaliada pela medida CF.

Quando analisa-se a rede com “lenses=hard” como item objetivo (Figura 10), a aresta
que representa um impacto de LHS em RHS maior € formadapelaregra“[lenses]|=soft” = “[tear]
= normal”. Quando comparamos com a ARN (Figura 3), percebe-se uma queda consideravel do
numero de nds de segundo nivel darede (L=2), 0 que demonstra a capacidade de filtragem da
medida CF no que diz respeito a selegéo de regras.

Na Figura 11 observa-se uma rede com 1 (um) né a menos no nivel um (L=1) que
aARN (Figura 4), demonstrando a potenciaidade da medida CF. Outro fator importante é a
presenca de arestas com CF = 1 e CF = -1, 0 que gera uma hip6tese de dependéncia total entre os
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Figura9 — ARN filtrada pela medida de CF com “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 10 — ARN filtrada pela medida de CF com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

elementos daregra. O n6 “[tear] = normal” se conecta ao nd objetivo por meio de umainfluéncia
inversa de dependéncia, i.e. inversamente proporciona ao nod objetivo. Se considerarmos que 0
no “[tear] = reduced” conecta-se com dependéncia direta, pode-se concluir que a caracteristica
de producao de lagrimas (tear) é um fator extremamente relevante para a selecdo do tipo de lente
de contato. Elabora-se entdo a hipotese: “quanto mais normal for a producéo de |grimas, menor
a necessidade do uso de lentes, bem como, se a producéo de lagrimas for reduzida, o uso de
lentes é totalmente recomendado”.

Figura 11 — ARN filtrada pela medida de CF com “lenses=no” como item objetivo

[tear]quduced

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Foi eldborado mais um experimento com o uso apenas da medida Certainty Factor
como parametro de selecao das regras e o resultado obtido encontra-se na Figura 12. Nesta rede
percebe-se 0s mesmos padroes ja encontrados em redes anteriores, porém com o impacto do
conhecimento de fatores de dependéncias positivos e negativos similares a rede da Figura 11.
Pode-se entdo depreender que a medida de confianga perde totalmente a influéncia quando se
utiliza a medida CF para a sele¢éo das regras e constru¢éo das redes.

Figura12 — ARN com minconf = 0 efiltrada pela medida de Certainty Factor com “lenses=no” como
item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.3 ARN com [#tro Convicgao (Conv-ARN)

Conviccao é uma medida intuitivamente derivada da Lift, porém com uma caracteristica
de assimetria. Utiliza-se conceitos de |6gica proposicional para gerar uma medida capaz de
substituir a confianga, ja que esta ndo leva em consideracdo o sup(LHS). o Filtro Convicgéo fez
aexclusdo das regras de associagdo com valor Conv = 1 (Tabela 1).

A implicagéo 16gica entre os elementos da regra sdo identificados quando o vaor de
Conv = =, portanto foi feito um destaque nas arestas que representam esta situacéo, tornando a
observagao mais objetiva e eficiente. N&o foi possivel nenhum outro tipo de comparagéo entre as
regras pois a medida de Convicgao possui uma grande desvantagem de estar em um intervalo
ilimitado de valores (BERZAL et al., 2002).

Na Figura 13 € mostrada a Conv-ARN, ARN com filtro de Convicgéo, construida com
“lenses=soft” como item objetivo. Observa-se uma diminui¢éo da granularidade da rede ao
se comparar com arede da Figura 2, gerando uma melhor observacdo das informagdes, bem
como, uma melhor geracéo de hipbteses. A aresta entre “[lenses = hard]” e “[tear] = norma” foi
destacada indicando uma implicacéo |6gica entre estes €l ementos.

Também houve diminuicdo da densidade da rede quando utilizamos “lenses=hard” como
item objetivo (Figura 14), tornando a mesmade mais facil entendimento ao eliminar 5 (cinco)
nos de nivel dois (L = 2) por fazerem parte de regras eliminadas pelo filtro Convicgdo. Uma
regrafoi destacada indicando implicacéo |6gica por se tratar de um valor Conv = .
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Figura 13 — ARN filtrada pela medida de Convicgéo com “lenses=soft” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 14 — ARN filtrada pela medida de Convicgao com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando compara-se a ARN com “lenses=no0” como item objetivo (Figura4) com aque
recebeu as regras filtradas pela medida Convicgéo (Figura 15) observa-se que houve aretirada de
1 (um) nd de nivel um (1), ou seja, um elemento que estava diretamente ligado ao item objetivo,
mas que ndo produzia nenhum tipo de influéncia estatistica, podendo-se elaborar uma hipotese
com grande possibilidade de ser fasa, 0 que acarretaria em um conhecimento equivocado.

Foram destacadas 5 (cinco) arestas indicativas de implicacéo | 6gica. Quando comparada
aARN formuladas com as regras filtradas pela medida CF (Figura 11), percebe-se aincapacidade
da medida de convicgao indicar implicagoes | 6gicas de dependénciainversa.

Ef etuando-se mais um experimento sel ecionando regras de associacéo apenas pelo uso
da medida de Convicgao com o filtro estabel ecido anteriormente, elaborou-se a Conv-ARN da
Figura 16 com “lenses=soft” como item objetivo. Comparando esta rede com a ARN (Figura 2)
percebe-se 0 surgimento de mais um nivel narede, e com ele ainformacgao de umaimplicacéo
l6gica (Conv = =) entre “[tear]=reduced” e “[lenses]=soft” 0 que tras um ganho de conhecimento
para 0 comportamento de uma regra para outro €lemento que ndo seja o objetivo, porém, um
fator negativo nesta rede € o gparecimento de outras arestas com val ores pequenos da medida
de confianga, 0 que torna a rede n&o muito confiavel em niveis mais baixos. Assim, infere-se a
possibilidade de que a alian¢a do uso de mais uma medida provocaria um resultado melhor para
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Figura 15 — ARN filtrada pela medida de Convicgao com “lenses=no” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

ageracado automatica de hipoteses.

Figura 16 — ARN com minconf = 0 efiltrada pela medida de Convicgdo com “lenses=soft” como item
objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.4 ARN com [itro Gini Index (GI-ARN)

Gini Index (GlI) € uma medida que relaciona uma variavel meta com uma preditora,
portanto, uma grande candidata ao uso de redes direcionadas como as ARNSs. Furnkranz e Flach
(2005) provaram que as medidas Gini sdo equivalentes a precisao, no sentido de que elas dao
rankings idénticos ou inversos para qualquer conjunto de regras. Tan e Kumar (2000) afirmaque
os valores variam de Gl = 0, quando ndo ha correlacdo estatistica nenhuma, ou sgja, as variaveis
sd0 independentes, até Gl = 0,5, quando ha uma correlagéo perfeita. Sendo assim, o filtro G
realizou a exclusdo de todas as regras de associacéo que possuiam Gi nulo (Tabela 1).

Na GI-ARN, ARN com filtro Gl, da Figura 17, pode-se observar uma diminui¢do
da densidade da rede ao compara-la com a ARN (Figura 2) o que proporciona uma melhor
visualizagado das informagdes e, por conseguinte, uma melhor formulacéo de hipdteses. Nao foi
encontrada nenhuma regra com Gl = 0,5 (valor maximo).

Ao compararmos a rede que recebeu o filtro Gl (Figura 18) e a ARN (Figura 3) que
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Figura 17 — ARN filtrada pela medida de Gini Index com “lenses=soft” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

possuem “lenses=hard” como item objetivo, percebe-se 0 mesmo ganho no decréscimo da
granularidade da rede, mesmo que ndo tenha ocorrido a presenca de regras com correlacéo
perfeita (Gl = 0,5).

Figura 18 — ARN filtrada pela medida de Gini Index com “lenses=hard” como item objetivo

[Iensllés]:; ard

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando analisa-se as regras que formam a rede filtrada pela medida Gl com “lenses=no”
como item objetivo (Figura 19), é encontrado o mesmo valor para as regras “[tear]=norma” =
“[lenses]=no” e “[tear]=reduced” = “[lenses]=n0". Desta forma, pode-se perceber que ambas
possuem 0 mesmo grau de importancia quando se utiliza essa medida de interesse, porém sem
indicagao do sentido da influéncia (direta ou inversa). Neste caso, o uso de outra métrica (CF,
por exemplo), poderiaindicar estas correl agbes com mais facilidade. A medida Gl realizou a
filtragem em 1 (um) nd do nivel um (L = 1) darede, o que indica o potencia desta medida para
selecdo de regras de interesse.

Apos a andlise das ARNSs filtradas com a medida Gini Index, foi executado mais um
experimento, no qual arede € construida apenas com as regras sel ecionadas pelo filtro Gini Index
sem a utilizagdo de um parémetro de minconf, ou seja, atribuindo-se minconf = 0. Optou-se para
utilizar como item-objetivo “lenses=hard” (Figura 20). Comparando esta GI-ARN com aARN
(Figura 3) percebe-se uma perda no detalhamento devido ao aumento nadensidade darede, e
por consequéncia, piorando aleitura do grafo e gerando mais dificuldades para a formulagéo de
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Figura 19 — ARN filtrada pela medida de Gini Index com “lenses=no” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

hip6teses. Além disso, foram geradas arestas com confianga = 0, que foram destacadas narede,
indicando que o uso apenas da Medida Gl ndo deve ser implementado, pois ocasionaria em erros
no estudo dos dados. Desta forma, a medida de Gini Index deve ser utilizada como complemento
ao estudo das regras e ndo apenas como Unica medida de selecdo das mesmas.

Figura20 — ARN com minconf = 0 e filtrada pela medida de Gini Index com “lenses=hard” como item
objetivo

efpresbyopic

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.2.5 ARN com [#tro J-Measure (J-ARN)

A medida J-Measure é baseada em conceitos da teoria da informagdo (GENG; HA-
MILTON, 2006) indicando um estudo mais detalhado das influéncias dos contelidos de cada
variavel envolvida. A Equacdo J-Measure é formulada por dois termos, sendo que o primeiro
indica a generalidade da regra, e 0 segundo indica a discriminac&o, vinculando o valor agre-
gado a presenca de RHS e LHS em conjunto. Nesse caso, mensura-se o impacto de LHS em
RHS indicando que a soma dos contelidos da informagao (de um conjunto de regras com LHS
exclusivos e excludentes) deve ser igua a conhecida informacdo mutua comum entre as duas
varidveis (GOODMAN; SMYTH, 1991). O Filtro J (Tabela 1) efetuou a eliminagéo das regras
de associagdo com J = 0 e quando ndo foi encontrado um vaor numérico paraa mesma (J = NaN
ou Not a Number).
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AsregrascomdJ=1,i.e. quando RHS é encontrado apenas napresencade LHS, receberam
destaque para otimizagdo da extracéo do conhecimento.

Ap0Os a selecéo das regras pela confianga e pel o filtro J-Measure, foi selecionado como
item objetivo “lenses=soft” (Figura21). Analisando-se o grafo, pode-se inferir que a granulari-
dade da rede teve um ato decréscimo quando comparada com a ARN (Figura 2) permanecendo
apenas arestas com valores da Medida J no intervalo ]0;1]. Uma das principais mudangas ocorreu
com 0 no “[tear] = norma” que, embora tenha permanecido no nivel um (L=1), ficou sem
nenhum no antecessor, 0 que indica que ainformagao por ele gerada é apenas influenciadora, e
nao recebe influéncia de nenhum outro elemento.

Figura21 — ARN filtrada pela medida de J-Measure com “lenses=soft” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Foi elaboradaumaJ-ARN, ARN com filtro J-Measure, com “lenses=hard” como item
objetivo (Figura22). Ao comparélacom a ARN de mesmo item objetivo (Figura 3) mensura-se
uma granul aridade menor da rede o que possibilita uma melhor formulacéo de hipbteses, jaque a
informacdo esta sendo previamente avaliada pel o cal culo de J-Measure. O nimero de nés no nivel
1 (L = 1) permaneceu inaterado, mas o n6 “[tear] = normal” surgiu sem antecessor, indicando
que a producdo normal de |agrimas ndo recebe influéncia de nenhuma outra informagéo.

Figura22 — ARN filtrada pela medida de J-Measure com “lenses=hard” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Observando aJ-ARN da Figura 23 com “lenses=no” como item objetivo e comparando
com a ARN (Figura 4), infere-se que a densidade da rede ficou menor, pois algumas arestas
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foram excluidas pelo filtro e nés como “[tear] = normal”, “[astigmatic] = no” e “[astigmatic] =
yes’ ficaram sem antecessor. Além disso, um dos nés de maior destaque “[tear] = reduced” em
ARNSs filtradas anteriormente foi excluido, gerando uma andlise negativa a respeito do uso desta
métrica em uma metodologia de construgdo de ARNs

Figura23 — ARN filtrada pela medida de J-Measure com “lenses=no” como item objetivo

[prescription}= /Meﬁbyopic
[astigniatis}=s ses] fastigmaticl=yes

[tear]%rmal

Fonte: Elaborada pelo autor.

L =]

Foi executado mais um experimento, no qual foi utilizada gpenas a sel egdo das regras
pelo uso do filtro J-Measure, ou segja, ndo foi utilizada a selegéo pela medida de confianga
(minconf = 0). Como resultado, foi gerado o grafo da Figura 24 que, ao compara-lo com a ARN
da Figura 4 pode-se perceber diferencas consideravei s entre as mesmas, como por exemplo, a
menor densidade da rede pelo decréscimo do numero de arestas, mas com o aparecimento de
mais um nivel narede, pois o N6 “[age] = pre-presbyopic” subiu do nivel um (L = 1) para o nivel
trés (L = 3) darede.

Outra alteracao foi o desaparecimento do né “[tear] = reduced”, bem como das ligactes
dos antecessores de “[tear] = normal”, “[astigmatic] = no” e “[astigmatic] = yes’, essasinfor-
magdes eram sempre presentes, mesmo com o uso de filtros de outras medidas, levando-se a
necessidade de um estudo mais aprofundado para comparagéo entre as mesmas. O ndo apareci-
mento destas arestas demonstra que a medida J ndo € interessante para ser utilizada na construcao
de ARNS, pois n&o consegue descrever relagbes importantes entre os itemsets analisados.

2.2.6 ARN com [#tro Laplace (Laplace-ARN)

A medidade Laplace (Lap) € umadas mais utilizadas para selecionar pares atributo-valor
(GENG; HAMILTON, 2006). Conceitua mente, a métrica de Laplace é tendenciosa para regras
mais gerais com maior precisao preditiva do que a confianca. Uma das propriedades da medida
de Laplace € a capacidade de selecdo de regras de maior grau de interesse, uma vez que s
precisa-se verificar o conjunto de regras com valores maiores que minsup e minconf. O filtro Lap
foi executado com a exclusdo das regras com valor nulo conforme a Tabela 1.

Selecionando o filtro Lap e “lenses=soft” como item objetivo, foi construida a Laplace-
ARN, ARN com filtro Laplace, da Figura 25, que quando comparada com a ARN (Figura 2) nao
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Figura24 — ARN com minconf = 0O e filtrada pela medida de J-Measure com “lenses=no” como item
objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

demonstra nenhum tipo de alterac&o, pois o filtro dessa medida objetiva ndo excluiu nenhuma
regra para o dataset estudado, i.e. ndo gerou valores de Lap = 0, 0 que ocasionou em uma
manutencao de todos os nés e arestas da rede, ndo trazendo nenhum ganho para a extragéo do
conhecimento por este tipo de filtragem.

Figura25 — ARN filtrada pela medida de Laplace com “lenses=soft” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O mesmo ocorre quando seleciona-se o filtro Lap e “lenses=hard” como item objetivo
(Figura 26) e com “lenses=no” como item objetivo (Figura 27) quando comparadas com as
respectivas ARNs (Figura 3 e Figura4), ou sgja, nenhuma alteracéo ocorreu na visualizagéo da
rede, pois ndo houveram regras com Lap = 0 e consequentemente, nenhuma regra foi excluida.

Para uma avaliagdo mais ampla da medida de Laplace, foi executado mais um expe-
rimento, no qual foi utilizado apenas o filtro Lap para selegéo das regras, ou sgja, ndo houve
limitagcdo da medida de confianga (minconf = 0). O resultado pode ser observado na Figura 28.
Ao fazer arelacéo entre o grafo obtido nesse experimento com a ARN (Figura 3), percebe-se um
aumento consideravel na densidade da rede, pois foram acrescentadas 9 (nove) novas arestas,
proporcionando uma maior dificuldade na elaboragédo de hipdteses, bem como, levando a conclu-
sdes equivocadas, pois o filtro da medida Laplace ndo conseguiu redlizar a selegéo das regras,
sendo inseridas algumas que possuiam confianga = 0 (em destaque na Figura 3).
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Figura26 — ARN filtrada pela medida de Laplace com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura27 — ARN filtrada pela medida de Laplace com “lenses=no” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Houve um aumento consideravel no nimero de nés de nivel um (L = 1), i.e. nds que
estdo diretamente conectados ao item objetivo, o que teoricamente indicariam uma maior rele-
vancia de informagao, mas que ndo € traduzido na visualizacdo da rede, pois tras equivocos de
rel acionamentos. Pode-se entdo perceber que a Medida Laplace podera possuir importancia se
for utilizada como complemento e ndo como uso exclusivo na selecdo das regras de associ agao

para construgcao de novas ARNSs.

Figura28 — ARN com minconf = 0 e filtrada pela medida de Laplace com “lenses=hard” como item

objetivo

Fonte: Elaborada pelo autor.
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2.2.7 ARN com [itro Gain (Gain-ARN)

A medida de ganho (Gain) determina 0 grau de interesse das regras de associagao,
realizando uma interpretacéo similar a medida de confianga, porém dando uma importancia
maior ao grau de influéncia de LHS sobre RHS, e a0 mesmo tempo fazendo a selecéo das regras
de modo normalizado, na qual, valores de Gain = 0, indicam exatamente as regras que possuem
aconfiangaigua ao valor de minconf atribuido nafase de extracio (Tabela 1).

Estudando a medida Gain pode-se inferir que 0 seu uso realiza a sel egdo automatica pela
confianga, a0 mesmo tempo que proporciona uma métrica do grau de relevancia da influéncia
de LHS sobre RHS, com isso, pode-se obter valores de Gain iguais, mesmo com confiancas
diferentes e vice-versa. Para calculo da medida Gain, é necessaria a defini¢ao de minconf.

Utilizando a medida Gain e atribuindo ao item objetivo “lenses=soft”, foi construida
arede da Figura 29 e, comparando-a com a ARN (Figura 2) percebe-se que a rede manteve
sua mesma estrutura de conexdes, o que corrobora com aideia que a medida Gain funciona de
modo similar a confianca. Destaca-se apenas duas arestas para exemplificacdo de que regras
com confiancas diferentes podem possuir o0 mesmo valor de Gain. Nesse caso, as regras “[len-
ses|=hard” = “[tear]=norma” e “[astigmatic]=yes’ = “[tear]=normal” possuem confiancas 1 e
0,5, respectivamente, porém com o mesmo valor de Gain = 0,125.

Figura29 — ARN filtrada pela medida de Gain com “lenses=soft” como item objetivo

[astigmiatic]=no

Fonte: Elaborada pelo autor.

Uma Gain-ARN, ARN com filtro Gain, com “lenses=hard” como item objetivo foi
construida (Figura 30). Fazendo um paralelo com a ARN de mesmo item objetivo (Figura 3),
observa-se uma rede equiva ente em todos os aspectos, provando a semelhanga entre as medidas
Gain e confiangca, bem como reforgando a possibilidade de substituicdo entre as mesmas.

Ao andlisar arede com “lenses=no” como item objetivo que foi filtrada pela medida
Gain (Figura 31) comparando-acom a ARN (Figura 4), percebe-se a mesma equivaléncia das an-
teriores. Destaca-se as arestas das regras “[lenses|=hard” = “[astigmatic]=yes’, “[lenses|=hard’
= “[tear]=normal” e “[tear]=reduced = [lenses|=n0" como exemplos de regras que possuem o
mesmo valor de confianga= 1 com valores de Gain diferentes, sendo 0,125 para as duas primeiras
e 0,375 para a ultima, sendo portanto regras com graus de influéncia estatistica diferentes.
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Figura 30 — ARN filtrada pela medida de Gain com “lenses=hard” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura31 — ARN filtrada pela medida de Gain com “lenses=no” como item objetivo

[lensgsi=hard

0.376
[tear]=j;_ educed

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para avaliagdo mais objetiva da medida Gain, efetuou-se um experimento, no qual a
selecdo das regras foi feita apenas por esta medida (minconf = 0), realizando um filtro com uma
varidvel denominada de mingain (ganho minimo) com o valor de 0,1, ou sgja, este valor indica
como 10% o grau minimo de influéncia desejado entre os termos de umaregra. Foi estabelecido
como item objetivo “lenses=hard” e elaborada a construcao gréficada rede (Figura 32).

Figura32 — ARN com minconf = 0 efiltrada pela medida de Gain com “lenses=hard” como item objetivo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando a Gain-ARN com 0 uso exclusivo da medida Gain com a ARN (Figura
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3), percebe-se uma estrutura totalmente diferente, com variagbes na quantidade de nés em
cada camada da rede, bem como na distribuicéo das arestas, demonstrando a capacidade de
prever conexdes com maior influéncia que aquel as percebidas pelo uso exclusivo da medida de
confianga. Houve uma melhoria na selecéo das regras, bem como uma queda da granularidade da
rede, possibilitando uma elaboracéo de hipoteses mais eficaz, ja que foram sel ecionadas gpenas
as regras com maior indice de interesse.

2.2.8 Sintese

ApGs aandlise do impacto das medidas objetivas assimétricas na construcdo das Redes
de Regras de Associacdo, infere-se sobre a possibilidade do uso das mesmas para otimizacdo da
extracdo do conhecimento no processo de mineracdo de regras de associacdo. Em suamaioria, 0s
filtros das medidas possibilitaram a formatacéo de redes com menor densidade e granul aridade.
Redes com menor nimero de arestas sdo mais facel s de serem observadas otimizando aformagdo
de hiptteses. As hip6teses sdo elaboradas sobre possiveis relagdes entre os itens de um dataset e,
nesse estudo, direcionados a um item objetivo.
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CONSIDERACOES FINAIS

Com ointuito defacilitar a extragdo do conhecimento com aelaboragéo de hipdteses com
maior probabilidade de serem verdadeiras por meio do uso de grafos (redes), faz-se necessario
reduzir o nimero de resultados (regras) extraidos,e paraisso, muitas medidas de interesse podem
ser utilizadas. Neste relatorio técnico, foram avaliadas algumas medidas objetivas usadas na
mineracdo de dados, dando enfoque especial as assimétricas devido a natureza direcionada das
Redes de Regras de Associacdo (ARNSs). Foram realizadas as descrigdes de cada medida, bem
como a andlise do impacto das mesmas na sel egdo das regras de associagéo que serdo utilizadas
para a construcéo de ARNSs.

Com base na forma dos padrdes gerados pelo método de mineragdo de dados, foram
construidas ARNs pelo método de Pandey et al. (2009), e ARNSs filtradas com uso das medidas
selecionadas. As medidas objetivas sdo baseadas na teoria da probabilidade, nas estatisticas
e na teoria da informagdo. Assim como, possuem principios e fundamentos rigidos e suas
propriedades podem ser analisadas e comparadas.

Foram examinadas as propriedades de medidas objetivas, 0 impacto na construcéo das
ARNSsfiltradas e ainfluéncia na elaboragéo de hipoteses, por meio das variagdes da densidade
e granularidade da rede. Como resultado, foi verificada uma melhoria da visualizacdo das
informagdes, bem como a consequente extracao do conhecimento, pois as redes foram construidas
gpenas com regras que apresentavam dependéncias estatisticas entre os itens das regras(LHS e
RHS).

Medidas objetivas possuem propriedades especificas que proporcionam analises dife-
renciadas das regras. Sendo assim, a escolha do filtro da medida é importante para obtencéo de
melhores resultados.

Medidas subjetivas e seméanticas podem ser estudadas em trabal hos futuros, bem como o
uso de métricas rel acionadas diretamente as redes.
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