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CAPÍTULO

1
INTRODUÇÃO

A evolução da tecnologia de computadores tem aumentado a capacidade humana de

coleta, armazenamento emanipulação de dados, o que gerou uma novanecessidadedeanálise

automática, classificação, ecompreensão detodasasinformaçõesgeradas. A mineração dedados,

com sua abordagem de extração automática de conhecimento a partir de bases de dados, tem

atraído cadavez maisatenção desdeosanos 90. Naatual erado conhecimento, os dadosgerados

e armazenadospor organizaçõesmodernasaumentam demodo extraordinário, eas tarefasde

mineração de dados tornam-se umatecnologia necessáriae fundamental para asustentabilidade

e melhoria das mesmas (ZANIN et al., 2016).

Em geral, o conhecimento descobertopor intermédio deprocessosdemineraçãodedados,

em um paradigma simbólico, é expresso na forma de padrões interpretáveis. A principal função

das técnicasdemineração éadescobertadequaispadrõessão mais frequentes e interessantes

(WENG, 2016).

A descoberta de regrasdeassociação é uma técnica demineração de dados, queprocura

identificar determinados padrões de dados em bases, permitindo, após a sua interpretação,

adquirir conhecimento específico acercado problemaem análise (AGRAWAL; IMIELINSKI;

SWAMI, 1994).

O formato de uma regra de associação pode ser representado como uma implicação

LHS�RHS, em queLHSeRHSsão, respectivamente, o lado esquerdo (do inglês - Left Hand

Side) eo lado direito (do inglês - Right Hand Side) daregra, definidospor conjuntos disjuntosde

itens.

Para cada regra (LHS� RHS), extraída de um conjunto de transações T (modelo

proposicional apósa transformação dosdados), édado um valor desuporte (sup) que verifica

a força de associação entre LHS e RHS; e um valor de confiança (conf ) que mede a força da

implicação lógica da regra (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1994).
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Asregrasdeassociação representam combinaçõesdeitensqueocorrem com determinada

frequênciaem umabasededados. Umadesuas aplicações típicaséaanálisede transaçõesde

compra. A partir de uma base de dados que armazena produtos comprados por clientes, por

exemplo, deum supermercado ou uma lojadedepartamentos, umaestratégiaparaamineração

de regras deassociação (ARM - do inglêsAssociation RulesMining) poderiagerar o seguinte

exemplo: { feijão, couve}� { linguiça} . Esta regra é utilizada para indicar que os clientes que

compram os produtos feijão e couve, tendem também a comprar linguiça. O exemplo ilustra

umas das características mais atrativas das regras de associação: elas são expressas em uma

forma muito fácil de ser compreendida individualmente (WENG, 2016). Com o aumento do

número de regras edo tamanho dasmesmas a interpretabilidadefica prejudicada.

Conjuntosde itemsets frequentessão formados pelos itensque aparecem em um dataset

com maior frequência. A frequência mínima desejada dos itemsets é definida pelo usuário.

Encontrar itemsets frequentes é um dos desafios de mineração de regras de associação. O

processo básico de extração das regras de associação foi apresentado pela primeira vez por

Agrawal, Imielinski e Swami (1994). Em um trabalho posterior de Agrawal e Srikant (1994),

foi elaboradauma abordagem maisexplícitado processo de extração das regrasdeassociação,

sendo considerada como umadas mais importantes contribuiçõesparao assunto.

O principal algoritmo apresentado, Apriori, não só influenciou a comunidadede minera-

ção deregrasdeassociação como afetou outroscamposdamineração dedados, tornando-seuma

das áreas amplamente pesquisadas e, portanto, outrosalgoritmos mais rápidos e eficientes foram

apresentados. Muitos dos algoritmos foram elaborados baseados no Apriori ou em modificações

do Apriori. O algoritmo Apriori também serviu de inspiração paraabordagensem outroscampos

damineração dedados, como nasregrasdeassociação em sistemasdistribuídos, incluindo Cloud

Computing (KAKKAD; ALUVALU, 2013).

Paraauxílio nosprocessosdamineração de regras deassociação, pode-seutilizar redes

em algumafasedo processo demineração como no pré-processamento (LIU; ZHAI; PEDRYCZ,

2012), extração (NGUYEN et al., 2013) epós-processamento (BARALISet al., 2013), sendo

quenestaúltimaetapa, asredes também auxiliam naextração do conhecimento por meio deuma

melhor visualização das informaçõescoletadas. A análise dosdadoscom o uso deredesparao

auxílio nas tarefasde mineração tem sido uma temáticamuito abordadanaspesquisas, devido a

obtenção de resultadospromissores com bancosdedadosde largaescala (ARIDHI; NGUIFO,

2016).

Diversos sistemas no mundo real podem ser representados por meio de redes, por

exemplo, ossistemas comerciais que produzem as relações entreclientes eprodutos adquiridos.

Desse modo, redes ou grafos são uma forma natural de representar matematicamente esses

sistemas. A análise de Redes é a área do conhecimento que investiga a estrutura de uma rede

a fim de obter conhecimento importante sobre seus elementos e suas interações (NEWMAN,

2010).
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Realizando um estudo sobremineração de regras de associação, Pandey et al. (2009) ela-

boraram umaabordagem queefetua aconstrução deumarede utilizando as regrasdeassociação

extraídas de umabasededados, a RededeRegras deAssociação (ARN - do inglêsAssociation

RulesNetwork). AsARNspossuem como objetivo principal, encontrar relaçõesentreum item

alvo dosdados (objetivo de estudo), afim deseestabelecer as relações entreestee osdemais

itens existentesno dataset.

Embora as ARNs possibilitem um amplo estudo dos dados, elas permitem apenas

conjuntos LHSe RHS unitários, isto significaque somenteantecedentes e consequentes simples

das regrasde associação são aceitos, impossibilitando estabelecer maiorescorrelaçõesdos itens

com mais de um elemento como objetivo.

O processo deseleção das regras deassociação realizaafiltragem por meio devalores

mínimos para as medidas desuporte (minsup) e confiança (minconf )

Outras medidas de interesse objetivas, foram incluídas nas análises, e este relatório

técnico visa demonstrar o impacto quealgumasdelas produzem na construção das ARNse, por

consequência, a relevância do estudo das mesmas na extração do conhecimento.

Assim, há indícios queo uso demedidasobjetivasparaaseleção de regrasdeassociação

podem ser utilizadasnaconstrução deARNscom menor grau dedensidade possibilitando uma

melhor visualização das informações.

Para comprovar essa hipótese são avaliados filtros de medidas objetivas para selecio-

nar regras de associação que serão utilizadas na construção das ARNs. A validação foi feita

comparando-seas redes desenvolvidasapósa filtragem com aquelas queutilizam apenas suporte

econfiançamínimosparaseleção das regrasdeassociação. Assim, osobjetivossão: construir

filtros de regras deassociação com asmedidasselecionadas paraestudo evalidar ARNscons-

truídascom osfiltros de regras efetuando acomparação com as ARNsconstruídas pelo método

dePandey et al. (2009).

O objetivo deste Relatório Técnico é apresentar a influência das medidas objetivas

assimétricasnaseleção dasregras deassociação quesão utilizadasnaconstrução das redesde

regras de associação, bem como fazer o estudo do impacto da selação de regras na etapa de

extração do conhecimento.

Visando apresentar apesquisa realizadanaelaboração desterelatório técnico, além desse

capítulo introdutór io, no qual foi apresentado umavisão geral, este documento foi estruturado

daseguinte forma:

Capítulo 2: Uso deMedidasObjetivasnaconstrução dasARNs: Avaliação Experimental

- São apresentadas as medidas utilizadas para a construção das novas ARNs, bem como os

experimentos relacionados acadaumadela. Os resultadosobtidos foram comparados aARNs

sem o filtro das medidas objetivas a fim de que a hipótese motivadora deste trabalho fosse

comprovada
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Capítulo 3: ConsideraçõesFinais - Neste capítulo são elaboradasas principaisconclu-

sõesarespeito do trabalho elucidado neste relatório técnico. Além dedescrever a importânciado

mesmo em sua áreado conhecimento e trabalhos futuros.
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CAPÍTULO

2
USO DE M EDIDAS OBJETIVAS NA

CONSTRUÇÃO DAS ARNS: AVALIAÇÃO

EXPERIM ENTAL

O uso de medidas objetivas assimétricas de interesse pode auxiliar na descoberta de

conhecimentos em abordagens que utilizam apenas medidas suporteeconfiança, principalmente

com o uso de redes como ferramentaparaeste processo.

2.1 M ateriais e M étodos

Na Figura 1 são descritas as etapas executadas para estudo e exploração do uso de

medidasobjetivasassimétricasnaconstrução dasARNs deste relatório técnico, dando ênfase

à fasedeseleção das regras, naqual foram estabelecidos os principaisexperimentos. Todasas

fases da pesquisa foram formuladas com o intuito de comprovar a extração do conhecimento

com o uso deARNscom regras filtradas por medidasobjetivas de interesse.

Figura1 – Metodologiaaplicadanosexperimentosdeste relatório técnico

Fonte: Elaboradapelo autor.
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Osestudosabordadosnesterelatório foram feitosparaanalisar acapacidadedeinfluência

dasmedidasassimétricasderegrasdeassociação naconstrução dasARNs, bem como avalidação

da hipótese de que cada medida pode ser utilizada para extrair conhecimentos diferentes dos

dados ao secomparar com aARN propostapor (PANDEY et al., 2009).

2.1.1 Dataset

Paraanalisar regrasdeassociação por meio deARNscom osfiltrosdamedidasobjetivas,

um dataset foi selecionados da UCI 1. O dataset selecionado foi o lenses (CENDROWSKA,

1987) por se tratar deuma base dedados debaixa complexidade.

O dataset lensescontém informaçõesrelativasacertostiposdelentedecontato ealgumas

característicasdospacientese foi usado parademonstrar os resultadosneste relatório técnico. O

dataset tem cinco atributos: idade (com 3 valorespossíveis), prescrição oftalmológica (com 2

valorespossíveis), astigmático (com 2 valores possíveis), taxa deprodução de lágrimas(com 2

valorespossíveis) eaclasseda lente (com 3 valorespossíveis).

2.1.2 Pré-processamento

Umaetapade pré-processamento foi realizadacom os dadosoriundos do dataset Lenses.

As transações estão disponíveisem umamatriz, naqual, cada linha representava um paciente

e cada coluna um atributo. O dataset foi processado de forma que cada transação tenha os

conteúdos no formato “atributo = valor” . Usando o atributo “astigmatic” , por exemplo, seus

valores foram alterados para “astigmatic = yes” , nos casos em queo valor encontrado no dataset

é “1” e “astigmatic = no” , noscasos em queo valor encontrado é “0” . Essaalteração foi feita

com o intuito demelhorar a leituradas regras após construção dasARNs

2.1.3 Ext ração de regras de associação

O algoritmo Apriori-TID implementado em Java R� foi usado para gerar as regras de

associação, conformedescrito anteriormente. Umavez que o dataset tem um pequeno número

de atributos, o suporte mínimo foi definido como 0.0, portanto, todos os valores poderiam

ser considerados. A confiança mínima foi definida para 0.25 para evitar considerar todas as

combinações possíveis. Além disso, o tamanho da regra foi especificado em dois, considerando

conjuntos unitários para LHS e RHS. Usando essa configuração, foram obtidas 60 regras de

associação candidatas parao dataset “ lenses” .

2.1.4 Const rução da ARN

Foram construídas3 (três) ARNs, considerando como itensobjetivos, os três valores do

atributo “classede lente” : “ lenses= soft” (Figura 2), “ lenses= hard” (Figura3) e “ lenses= no”
1 http://archive.ics.uci.edu/ml/
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(Figura4). Esses itens foram selecionados umavez queo atributo classeéo principal objetivo

de estudo em tarefasde classificação com estedataset. Nestesexemplos, não énecessário podar

os links devido aos valoresdos atributosno dataset. As redes foram representadasgraficamente

com o uso do softwareGephi (BASTIAN; HEYMANN; JACOMY, 2009).

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

Fonte: Elaboradapelo autor.

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

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura4 – ARN com “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Para aavaliação dasmedidas objetivasde interessedas regras de associação, optou-se

por verificar apenas medidasassimétricas, devido aestruturadirecionadada rede.
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2.1.5 Seleção das Regras de Associação (Filt ros das M edidas)

Após a extração das regras, foi implementado um script para cálculo das medidas

selecionadas, bem como a filtragem das regras deacordo com a finalidade eo padrão estatístico

conceitual decadamedida, conformeapresentadosnaTabela1. Paracadamedidaforamexcluídas

as regras quenão apresentavam influênciaestatísticaentreos elementos, ou quenão possuíam

um valor numérico válido

Tabela1 – FiltrosdasMedidasObjetivasAssimétricasutilizadasnosexperimentos

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

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

Gini Index (FISHER, 1996) [0;0,5] GI = 0
J-Measure (GOODMAN; SMYTH, 1991) [0;1] J = 0 eJ = NaN
Laplace (SMALDON; FREITAS, 2006) [0;1] Lap = 0

Gain (FUKUDA et al., 1996) [0;1] Gain � 0
Fonte: Dados dapesquisa.

Utilizando-se os valoresdescritos naTabela1, as regras foram filtradas. Por exemplo, o

filtro da medida Added Value (AV) excluiu todas as regras que possuíam valor nulo para esta

medida, selecionando assim as regras com relevante influência entre os itemsets conforme o

conceito adotado pelamétricaAV.

2.1.6 Const rução das ARNs com regras radas

Foram selecionados osmesmos itens objetivo dasARNsconstruídas inicialmente, a fim

dequeacomparação possaser estabelecidaeaavaliação do impacto decadamedidapossa ser

evidenciado. A construção das ARNs com regras filtradas seguiram o processo convencional

descrito por (PANDEY et al., 2009), porém com o uso das regrasde associação selecionadas

pelos filtrosde suas respectivasmedidas.

2.1.7 Experimento de Validação

Apóso estudo da influência decadamedida objetivaem redesconstruídascom regras

selecionadas por meio de minsup e minconf, com o intuito devalidar o uso decadamétrica, foi

realizado mais um experimento no qual aseleção das regrasseria feitadiretamentepelo script

filtro implementado, i.e. atribuindo-se um valor nulo para minconf as regras são extraídas e

selecionadaspelo filtro da respectivamedidaaser estudada. Foi-seconstruídaumanovaARN

com regras filtradas e foi realizadaacomparação com as ARNs sem regras filtradas.
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2.2 Resultados e Discussão

Após aconstrução dasARNssem filtragem, foram elaboradasasARNsfiltradascom

cadamedida deacordo com os valores apresentados na Tabela1 eefetuadaa comparação com o

uso daconstrução gráficadecada rede. Verificou-se o impacto que afiltragem das regras fez na

estrutura de rede, bem como naseleção das regras.

2.2.1 ARN com ro Added Value (AV-ARN)

A MedidaAdded Value(AV) indicao grau deinfluênciado antecedente(LHS) em relação

ao consequente (RHS). Se AV possuir valor nulo (zero), tem-seumacoincidência aleatória, ou

seja, a frequênciadeLHSnão alteraem nadaa frequênciadeRHS.

Conformedescrito na Tabela1, o script do filtro AV = 0 realizou aexclusão de todas as

regras deassociação quepossuem valor zero paraaMedidaAdded Value.

As Redesde RegradeAssociação filtradas pelamedidaAdded Value foram construídas

(AV-ARN) eaextração do conhecimento foi avaliada.

Analisando-seaFigura5 ecomparando com aFigura2, percebe-seumagrandemudança

naestruturadarede, principalmenteno nível L = 2, no qual o número denósdiminuiu de6 (seis)

para2 (dois), ou seja, naconstrução da ARN, são inseridasarestas queaumenta agranularidade

da rede, mas quenão obrigatoriamente indicam algum tipo de influênciaverdadeira.

Com o filtro Added Value, forma-se a rede apenas com arestas formadas de regras de

associação quepossuem um real índicede influência.

Figura5 – ARN filtradapelamedida deAdded Valuecom “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

O mesmo ocorrequando analisa-se aAV-ARN com “lenses=hard” como item objetivo

(Figura6). O número denósdiminuiu, pois foram retiradasas regrasquenão possuem depen-

dênciaestatística, provocando assim, umamelhor visualização da informação com o aumento

dapossibilidadede leitura do hipergrafo gerado,epor consequência, facilitando aextração do

conhecimento pela formulação dehipóteses com maiores probabilidadesdeserem verdadeiras.
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Figura6 – ARN filtrada pelamedidadeAdded Valuecom “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Nas AV-ARNs anteriores percebeu-sealteração no mais alto nível da rede, o quepoderia

ser um empecilho para a comprovação da eficiência da técnica proposta, porém, na AV-ARN

com “lenses=no” como item objetivo (Figura7) houve aeliminação de um nó com nível L = 1

([age]=pre-presbyopic), mesmo existindo nósde nível maior. A seleção das regrasocorreem

nósde todosos níveis, sendo o fator mais importantea influênciaestatísticageradapelamétrica

Added Value. Sendo assim, extração do conhecimento ocorre de modo mais seguro quanto a

confiabilidadeda influênciados elementos envolvidosem cada regra.

Figura7 – ARN filtrada pelamedidadeAdded Valuecom “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Após a análise das AV-ARNs formuladas, foi estruturado mais um experimento, no

qual a rede seria construída apenas com as regras selecionadas pelo filtro Added Value sem a

utilização deum parâmetro deminconf, ou seja, considerando-seminconf = 0 eselecionando o

item-objetivo “ lenses=hard” (Figura8).

Analisando aFigura8, infere-sequeamedidaAdded Valueaumentou aconfiabilidade

das informações, já que surgiu um nível a mais, ao se comparar com a Figura 6. Os nós

destenível estão conectados àqueles formadospelos itensque formam asclassesderivadas do

dataset, ou seja, pode-se, mesmo com um único alvo, perceber também as influências nasoutras

possibilidades de resultado paraaquela variável objetivo, embora isto não seja umagarantiapara

outrosdatasets. No exemplo, “ [lenses]=hard” éo item objetivo, masosnós “ [age]=presbyopic”



2.2. ResultadoseDiscussão 25

Figura8 – ARN com minconf = 0 efiltradapelamedidadeAdded Valuecom “lenses=hard” como item
objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

e “ [tear]=reduced” se conectam diretamentea “ [lenses]=no”, indicando que estesparâmetros

influenciam muito maispara que uma pessoanão use lente, do que o uso de uma lente rígida,

como éobservado naARN (Figura3).

2.2.2 ARN com ro Certainty Factor (CF-ARN)

A medidaobjetivaCertainty Factor (CF) foi elaboradaa fim desemensurar o impacto

de LHS em RHS, ou seja, o quanto o antecessor (LHS) influencia na presença do respectivo

RHS. As regras foram eliminadasconformeo critério apresentado naTabela1.

Naconstrução dasRedesforam destacadasasarestasformadaspelasregrasquepossuíam

CF = 1 e CF = -1, por se caracterizarem uma dependência estatística positiva e negativa,

respectivamente, favorecendo assim a formulação de hipóteses com maiores probabilidades

de serem verdadeiras a respeito da influência de cada característica dentro da base de dados

estudada, poisconsegue-sedetectar o impacto real entreos itemsetsdas regras.

Observando a Figura9 percebe-seumaconexão dedependênciadiretaentre “ [lenses=

hard]” e “ [tear] = normal” , eao comparar aCF-ARN, ARN com filtro CF, com aARN (Figura

2), percebe-se que o número de regras diminuiu, decrementando a granularidade da rede e

favorecendo a visualização da informação. Restaram na rede apenas as regras (arestas) com

verdadeira relevânciaestatísticade influênciaavaliadapelamedidaCF.

Quando analisa-sea redecom “ lenses=hard” como item objetivo (Figura10), aaresta

querepresentaum impactodeLHSem RHSmaior éformadapelaregra“ [lenses]=soft” � “ [tear]

= normal” . Quando comparamoscom aARN (Figura3), percebe-se umaquedaconsiderável do

número denósdesegundo nível da rede (L=2), o quedemonstraacapacidadedefiltragem da

medidaCF no quediz respeito aseleção de regras.

Na Figura 11 observa-se uma rede com 1 (um) nó a menos no nível um (L=1) que

a ARN (Figura 4), demonstrando a potencialidade da medida CF. Outro fator importante é a

presençadearestascom CF = 1 eCF = -1, o quegeraumahipótesededependência total entreos
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Figura9 – ARN filtradapela medidadeCF com “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura10 – ARN filtradapelamedidadeCF com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

elementos da regra. O nó “[tear] = normal” seconectaao nó objetivo por meio deuma influência

inversadedependência, i.e. inversamente proporcional ao nó objetivo. Seconsiderarmos queo

nó “[tear] = reduced” conecta-se com dependênciadireta, pode-se concluir queacaracterística

deprodução de lagrimas (tear) éum fator extremamente relevanteparaaseleção do tipo de lente

de contato. Elabora-se então a hipótese: “quanto mais normal for aprodução de lágrimas, menor

a necessidade do uso de lentes, bem como, se a produção de lágrimas for reduzida, o uso de

lentes é totalmente recomendado” .

Figura11 – ARN filtradapelamedidadeCF com “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.
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Foi elaborado mais um experimento com o uso apenas da medida Certainty Factor

como parâmetro de seleção das regras eo resultado obtido encontra-se naFigura 12. Nesta rede

percebe-se os mesmos padrões já encontrados em redes anteriores, porém com o impacto do

conhecimento de fatores de dependências positivos e negativos similares à rede da Figura 11.

Pode-seentão depreender queamedidadeconfiançaperde totalmentea influência quando se

utilizaamedidaCF paraa seleção das regraseconstrução das redes.

Figura12 – ARN com minconf = 0 efiltradapelamedida deCertainty Factor com “ lenses=no” como
item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

2.2.3 ARN com ro Convicção (Conv-ARN)

Convicção é umamedida intuitivamentederivadada Lift, porém com uma característica

de assimetria. Utiliza-se conceitos de lógica proposicional para gerar uma medida capaz de

substituir aconfiança, jáqueestanão levaem consideração o sup(LHS). o Filtro Convicção fez

aexclusão das regras deassociação com valor Conv = 1 (Tabela1).

A implicação lógica entre os elementos da regra são identificados quando o valor de

Conv = � , portanto foi feito um destaquenas arestas que representam estasituação, tornando a

observação mais objetiva eeficiente. Não foi possível nenhum outro tipo decomparação entreas

regraspoisamedidade Convicção possui umagrandedesvantagem de estar em um intervalo

ilimitado devalores (BERZAL et al., 2002).

NaFigura13 émostradaaConv-ARN, ARN com filtro deConvicção, construídacom

“ lenses=soft” como item objetivo. Observa-se uma diminuição da granularidade da rede ao

se comparar com a rede da Figura 2, gerando uma melhor observação das informações, bem

como, umamelhor geração de hipóteses. A arestaentre “ [lenses = hard]” e “ [tear] = normal” foi

destacada indicando uma implicação lógicaentreestes elementos.

Também houvediminuição dadensidadedaredequando utilizamos“ lenses=hard” como

item objetivo (Figura14), tornando amesmademais fácil entendimento ao eliminar 5 (cinco)

nós de nível dois (L = 2) por fazerem parte de regras eliminadas pelo filtro Convicção. Uma

regra foi destacada indicando implicação lógicapor se tratar deum valor Conv = � .
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Figura13 – ARN filtradapelamedidadeConvicção com “ lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura14 – ARN filtradapelamedidadeConvicção com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Quando compara-se aARN com “lenses=no” como item objetivo (Figura4) com aque

recebeu asregrasfiltradaspelamedidaConvicção (Figura15) observa-sequehouvearetiradade

1 (um) nó de nível um (1), ou seja, um elemento que estava diretamente ligado ao item objetivo,

masquenão produzianenhum tipo de influência estatística, podendo-se elaborar uma hipótese

com grandepossibilidadedeser falsa, o queacarretaria em um conhecimento equivocado.

Foram destacadas 5 (cinco) arestas indicativas de implicação lógica. Quando comparada

aARN formuladascom asregrasfiltradaspelamedidaCF (Figura11), percebe-sea incapacidade

damedidadeconvicção indicar implicações lógicas dedependência inversa.

Efetuando-se maisum experimento selecionando regrasdeassociação apenaspelo uso

damedidadeConvicção com o filtro estabelecido anteriormente, elaborou-seaConv-ARN da

Figura 16 com “ lenses=soft” como item objetivo. Comparando esta rede com a ARN (Figura 2)

percebe-se o surgimento demais um nível na rede, e com ele a informação de uma implicação

lógica(Conv = � ) entre“ [tear]=reduced” e“ [lenses]=soft” o quetrásum ganho deconhecimento

para o comportamento de uma regra para outro elemento que não seja o objetivo, porém, um

fator negativo nestaredeéo aparecimento deoutrasarestascom valorespequenosdamedida

de confiança, o que torna aredenão muito confiável em níveismaisbaixos. Assim, infere-se a

possibilidadede que a aliança do uso de maisumamedida provocaria um resultado melhor para
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Figura15 – ARN filtradapelamedidadeConvicção com “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

ageração automáticadehipóteses.

Figura16 – ARN com minconf = 0 efiltradapelamedida deConvicção com “lenses=soft” como item
objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

2.2.4 ARN com tro Gini Index (GI-ARN)

Gini Index (GI) é uma medida que relaciona uma variável meta com uma preditora,

portanto, umagrandecandidataao uso de redes direcionadascomo asARNs. Fürnkranz eFlach

(2005) provaram que asmedidas Gini são equivalentes àprecisão, no sentido dequeelas dão

rankings idênticos ou inversos paraqualquer conjunto deregras. Tan eKumar (2000) afirmaque

os valores variam de GI = 0, quando não hácorrelação estatística nenhuma, ou seja, as variáveis

são independentes, até GI = 0,5, quando há uma correlação perfeita. Sendo assim, o filtro GI

realizou aexclusão de todasas regras deassociação que possuíam Gi nulo (Tabela1).

Na GI-ARN, ARN com filtro GI, da Figura 17, pode-se observar uma diminuição

da densidade da rede ao compará-la com a ARN (Figura 2) o que proporciona uma melhor

visualização das informações e, por conseguinte, umamelhor formulação dehipóteses. Não foi

encontradanenhumaregracom GI = 0,5 (valor máximo).

Ao compararmos a rede que recebeu o filtro GI (Figura 18) e a ARN (Figura 3) que
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Figura 17 – ARN filtradapela medidadeGini Index com “ lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

possuem “ lenses=hard” como item objetivo, percebe-se o mesmo ganho no decréscimo da

granularidade da rede, mesmo que não tenha ocorrido a presença de regras com correlação

perfeita (GI = 0,5).

Figura18 – ARN filtradapelamedidade Gini Index com “ lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Quando analisa-seas regras que formam aredefiltradapelamedida GI com “ lenses=no”

como item objetivo (Figura19), é encontrado o mesmo valor paraas regras “ [tear]=normal” �

“ [lenses]=no” e “ [tear]=reduced” � “ [lenses]=no” . Desta forma, pode-seperceber queambas

possuem o mesmo grau de importância quando se utiliza essamedidade interesse, porém sem

indicação do sentido da influência (diretaou inversa). Nestecaso, o uso deoutra métrica (CF,

por exemplo), poderia indicar estas correlações com mais facilidade. A medida GI realizou a

filtragem em 1 (um) nó do nível um (L = 1) da rede, o que indica o potencial desta medidapara

seleção de regrasde interesse.

Após a análise das ARNs filtradas com a medida Gini Index, foi executado mais um

experimento, no qual a redeéconstruídaapenascom asregrasselecionadaspelo filtro Gini Index

sem autilização deum parâmetro deminconf, ou seja, atribuindo-seminconf = 0. Optou-separa

utilizar como item-objetivo “ lenses=hard” (Figura20). Comparando esta GI-ARN com aARN

(Figura3) percebe-se umaperdano detalhamento devido ao aumento nadensidadeda rede, e

por consequência, piorando a leitura do grafo egerando maisdificuldades para a formulação de
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Figura19 – ARN filtradapelamedidadeGini Index com “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

hipóteses. Além disso, foram geradasarestascom confiança= 0, que foram destacadas narede,

indicando queo uso apenas daMedidaGI não deveser implementado, pois ocasionariaem erros

no estudo dosdados. Desta forma, a medidadeGini Index deveser utilizadacomo complemento

ao estudo das regras enão apenascomo únicamedidadeseleção das mesmas.

Figura20 – ARN com minconf = 0 e filtrada pelamedidadeGini Index com “ lenses=hard” como item
objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

2.2.5 ARN com tro J-M easure (J-ARN)

A medida J-Measure é baseada em conceitos da teoria da informação (GENG; HA-

MILTON, 2006) indicando um estudo mais detalhado das influências dos conteúdos de cada

variável envolvida. A Equação J-Measure é formuladapor dois termos, sendo queo primeiro

indica a generalidade da regra, e o segundo indica a discriminação, vinculando o valor agre-

gado à presença de RHS e LHS em conjunto. Nesse caso, mensura-se o impacto de LHS em

RHSindicando queasomadosconteúdos da informação (deum conjunto de regrascom LHS

exclusivose excludentes) deveser igual à conhecida informação mútuacomum entre asduas

variáveis (GOODMAN; SMYTH, 1991). O Filtro J (Tabela1) efetuou aeliminação das regras

deassociação com J= 0 equando não foi encontrado um valor numérico paraamesma(J= NaN

ou Not aNumber).
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AsregrascomJ= 1, i.e. quando RHSéencontrado apenasnapresençadeLHS, receberam

destaqueparaotimização daextração do conhecimento.

Apósa seleção dasregraspelaconfiança epelo filtro J-Measure, foi selecionado como

item objetivo “ lenses=soft” (Figura21). Analisando-seo grafo, pode-se inferir quea granulari-

dadedarede teveum alto decréscimo quando comparada com a ARN (Figura 2) permanecendo

apenasarestascom valoresdaMedidaJno intervalo ]0;1]. Umadasprincipaismudançasocorreu

com o nó “[tear] = normal” que, embora tenha permanecido no nível um (L=1), ficou sem

nenhum nó antecessor, o que indicaque a informação por ele gerada é apenas influenciadora, e

não recebe influência de nenhum outro elemento.

Figura21 – ARN filtradapelamedidadeJ-Measurecom “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Foi elaboradauma J-ARN, ARN com filtro J-Measure, com “lenses=hard” como item

objetivo (Figura 22). Ao compará-la com a ARN demesmo item objetivo (Figura 3) mensura-se

umagranularidademenor daredeo quepossibilitaumamelhor formulação dehipóteses, jáquea

informação estásendopreviamenteavaliadapelocálculo deJ-Measure. O número denósno nível

1 (L = 1) permaneceu inalterado, maso nó “[tear] = normal” surgiu sem antecessor, indicando

quea produção normal de lágrimasnão recebe influência de nenhuma outra informação.

Figura22 – ARN filtradapelamedidadeJ-Measurecom “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Observando aJ-ARN daFigura 23 com “lenses=no” como item objetivo ecomparando

com a ARN (Figura 4), infere-se que a densidade da rede ficou menor, pois algumas arestas
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foram excluídaspelo filtro e nóscomo “[tear] = normal” , “ [astigmatic] = no” e “ [astigmatic] =

yes” ficaram sem antecessor. Além disso, um dosnós de maior destaque “[tear] = reduced” em

ARNsfiltradas anteriormente foi excluído, gerando uma análise negativaa respeito do uso desta

métricaem umametodologiadeconstrução deARNs

Figura23 – ARN filtradapelamedidadeJ-Measurecom “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Foi executado maisum experimento, no qual foi utilizada apenasa seleção das regras

pelo uso do filtro J-Measure, ou seja, não foi utilizada a seleção pela medida de confiança

(minconf = 0). Como resultado, foi gerado o grafo daFigura24 que, ao compará-lo com aARN

daFigura4 pode-seperceber diferenças consideráveisentreasmesmas, como por exemplo, a

menor densidade da rede pelo decréscimo do número de arestas, mas com o aparecimento de

maisum nível na rede, pois o nó “[age] = pre-presbyopic” subiu do nível um (L = 1) parao nível

três (L = 3) da rede.

Outraalteração foi o desaparecimento do nó “ [tear] = reduced”, bem como das ligações

dosantecessoresde “ [tear] = normal” , “ [astigmatic] = no” e “[astigmatic] = yes” , essas infor-

mações eram sempre presentes, mesmo com o uso de filtros de outras medidas, levando-se a

necessidadedeum estudo maisaprofundado paracomparação entre asmesmas. O não apareci-

mento destasarestasdemonstraqueamedidaJnão é interessanteparaser utilizadanaconstrução

de ARNS, poisnão conseguedescrever relações importantes entre os itemsetsanalisados.

2.2.6 ARN com tro Laplace (Laplace-ARN)

A medidadeLaplace(Lap) éumadasmaisutilizadasparaselecionar paresatributo-valor

(GENG; HAMILTON, 2006). Conceitualmente, amétricadeLaplaceé tendenciosapara regras

maisgerais com maior precisão preditivado queaconfiança. Umadas propriedadesdamedida

de Laplace é a capacidade de seleção de regras de maior grau de interesse, uma vez que só

precisa-severificar o conjunto de regrascom valoresmaiores queminsup eminconf. O filtro Lap

foi executado com aexclusão das regras com valor nulo conformeaTabela1.

Selecionando o filtro Lap e “ lenses=soft” como item objetivo, foi construída aLaplace-

ARN, ARN com filtro Laplace, da Figura 25, quequando comparadacom aARN (Figura2) não
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Figura24 – ARN com minconf = 0 e filtrada pela medida de J-Measure com “ lenses=no” como item
objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

demonstranenhum tipo dealteração, poiso filtro dessamedidaobjetivanão excluiu nenhuma

regra para o dataset estudado, i.e. não gerou valores de Lap = 0, o que ocasionou em uma

manutenção de todososnósearestasda rede, não trazendo nenhum ganho paraa extração do

conhecimento por este tipo defiltragem.

Figura25 – ARN filtradapelamedidadeLaplacecom “ lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

O mesmo ocorrequando seleciona-seo 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 (Figura3 eFigura4), ou seja, nenhumaalteração ocorreu navisualização da

rede, pois não houveram regrascom Lap = 0 e consequentemente, nenhuma regra foi excluída.

Para uma avaliação mais ampla da medida de Laplace, foi executado mais um expe-

rimento, no qual foi utilizado apenas o filtro Lap para seleção das regras, ou seja, não houve

limitação damedida deconfiança(minconf = 0). O resultado podeser observado na Figura28.

Ao fazer a relação entreo grafo obtido nesseexperimento com aARN (Figura3), percebe-seum

aumento considerável na densidade da rede, pois foram acrescentadas 9 (nove) novas arestas,

proporcionando uma maior dificuldadena elaboração dehipóteses, bem como, levando à conclu-

sões equivocadas, pois o filtro damedidaLaplacenão conseguiu realizar aseleção das regras,

sendo inseridas algumas quepossuíam confiança= 0 (em destaquenaFigura3).
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Figura26 – ARN filtradapelamedidadeLaplacecom “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura27 – ARN filtradapelamedidadeLaplace com “lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Houve um aumento considerável no número de nós de nível um (L = 1), i.e. nós que

estão diretamenteconectadosao item objetivo, o que teoricamente indicariam umamaior rele-

vânciade informação, masquenão é traduzido na visualização da rede, pois trásequívocosde

relacionamentos. Pode-seentão perceber queaMedidaLaplacepoderápossuir importância se

for utilizadacomo complemento enão como uso exclusivo naseleção das regras deassociação

paraconstrução denovasARNs.

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

Fonte: Elaboradapelo autor.
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2.2.7 ARN com ro Gain (Gain-ARN)

A medida de ganho (Gain) determina o grau de interesse das regras de associação,

realizando uma interpretação similar à medida de confiança, porém dando uma importância

maior ao grau de influênciade LHS sobreRHS, e ao mesmo tempo fazendo aseleção das regras

demodo normalizado, naqual, valoresde Gain = 0, indicam exatamente as regras que possuem

aconfiança igual ao valor de minconf atribuído na fasedeextração (Tabela1).

Estudando amedidaGain pode-se inferir queo seu uso realiza aseleção automáticapela

confiança, ao mesmo tempo queproporcionaumamétricado grau de relevânciada influência

de LHS sobre RHS, com isso, pode-se obter valores de Gain iguais, mesmo com confianças

diferentesevice-versa. Para cálculo damedidaGain, é necessáriaadefinição deminconf.

Utilizando a medida Gain e atribuindo ao item objetivo “ lenses=soft” , foi construída

a rede da Figura 29 e, comparando-a com a ARN (Figura 2) percebe-se que a rede manteve

suamesmaestruturade conexões, o que corroboracom a ideia que amedidaGain funcionade

modo similar a confiança. Destaca-se apenas duas arestas para exemplificação de que regras

com confiançasdiferentespodem possuir o mesmo valor deGain. Nessecaso, as regras“ [len-

ses]=hard” � “ [tear]=normal” e “ [astigmatic]=yes” � “ [tear]=normal” possuem confianças 1 e

0,5, respectivamente, porém com o mesmo valor deGain = 0,125.

Figura29 – ARN filtradapelamedidadeGain com “lenses=soft” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Uma Gain-ARN, ARN com filtro Gain, com “ lenses=hard” como item objetivo foi

construída (Figura 30). Fazendo um paralelo com a ARN de mesmo item objetivo (Figura 3),

observa-se uma rede equivalenteem todos os aspectos, provando a semelhança entre as medidas

Gain econfiança, bem como reforçando apossibilidadedesubstituição entreas mesmas.

Ao analisar a rede com “ lenses=no” como item objetivo que foi filtrada pela medida

Gain (Figura31) comparando-acom aARN (Figura4), percebe-seamesmaequivalênciadasan-

teriores. Destaca-seasarestas das regras “ [lenses]=hard” � “ [astigmatic]=yes”, “ [lenses]=hard”

� “ [tear]=normal” e “ [tear]=reduced� [lenses]=no” como exemplos de regrasquepossuem o

mesmo valor deconfiança= 1 com valoresdeGain diferentes, sendo 0,125 paraasduasprimeiras

e 0,375 para a última, sendo portanto regras com graus de influência estatística diferentes.
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Figura30 – ARN filtradapela medidadeGain com “ lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Figura 31 – ARN filtradapela medidadeGain com “ lenses=no” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Para avaliação mais objetiva da medida Gain, efetuou-se um experimento, no qual a

seleção das regras foi feitaapenaspor esta medida (minconf = 0), realizando um filtro com uma

variável denominada demingain (ganho mínimo) com o valor de0,1, ou seja, este valor indica

como 10% o grau mínimo de influência desejado entre os termos deumaregra. Foi estabelecido

como item objetivo “ lenses=hard” eelaboradaaconstrução gráficada rede (Figura32).

Figura32 – ARN com minconf = 0 efiltradapelamedidadeGain com “lenses=hard” como item objetivo

Fonte: Elaboradapelo autor.

Comparando a Gain-ARN com o uso exclusivo da medida Gain com a ARN (Figura
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3), percebe-se uma estrutura totalmente diferente, com variações na quantidade de nós em

cada camada da rede, bem como na distribuição das arestas, demonstrando a capacidade de

prever conexões com maior influênciaqueaquelas percebidas pelo uso exclusivo damedidade

confiança. Houveumamelhorianaseleção dasregras, bem como umaquedadagranularidadeda

rede, possibilitando umaelaboração dehipóteses maiseficaz, jáque foram selecionadas apenas

as regrascom maior índicede interesse.

2.2.8 Síntese

Apósaanálisedo impacto dasmedidasobjetivasassimétricasnaconstrução das Redes

de RegrasdeAssociação, infere-se sobre apossibilidadedo uso dasmesmas paraotimização da

extração do conhecimento no processo demineração deregrasdeassociação. Em suamaioria, os

filtrosdasmedidas possibilitaram a formatação deredes com menor densidadeegranularidade.

Redescom menor número dearestassão mais fáceisdeserem observadasotimizando aformação

dehipóteses. As hipóteses são elaboradassobrepossíveis relações entre os itensde um dataset e,

nesseestudo, direcionadosaum item objetivo.
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Com o intuito defacilitar aextração do conhecimento com aelaboração dehipótesescom

maior probabilidadedeserem verdadeiraspor meio do uso degrafos (redes), faz-senecessário

reduzir o número deresultados (regras) extraídos,epara isso, muitasmedidasde interessepodem

ser utilizadas. Neste relatório técnico, foram avaliadas algumas medidas objetivas usadas na

mineração dedados, dando enfoqueespecial àsassimétricasdevido à naturezadirecionadadas

Redes deRegrasdeAssociação (ARNs). Foram realizadas asdescriçõesdecadamedida, bem

como aanálisedo impacto das mesmasnaseleção das regrasde associação que serão utilizadas

para a construção de ARNs.

Com base na forma dos padrões gerados pelo método de mineração de dados, foram

construídas ARNs pelo método dePandey et al. (2009), eARNsfiltradascom uso das medidas

selecionadas. As medidas objetivas são baseadas na teoria da probabilidade, nas estatísticas

e na teoria da informação. Assim como, possuem princípios e fundamentos rígidos e suas

propriedadespodem ser analisadas ecomparadas.

Foram examinadasaspropriedadesdemedidasobjetivas, o impacto naconstrução das

ARNsfiltradasea influêncianaelaboração dehipóteses, por meio dasvariaçõesdadensidade

e granularidade da rede. Como resultado, foi verificada uma melhoria da visualização das

informações, bemcomoaconsequenteextraçãodoconhecimento, poisasredesforamconstruídas

apenascom regras queapresentavam dependênciasestatísticasentre os itens das regras(LHSe

RHS).

Medidas objetivas possuem propriedades específicas que proporcionam análises dife-

renciadasdas regras. Sendo assim, aescolhado filtro damedidaé importanteparaobtenção de

melhores resultados.

Medidas subjetivas esemânticas podem ser estudadas em trabalhos futuros, bem como o

uso demétricas relacionadasdiretamenteàs redes.
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