UNIVERSIDADE FEDERAL DE PELOTAS
INSTITUTO DE FISICA E MATEMATICA
DEPARTAMENTO DE INFORMATICA
CURSO DE BACHARELADO EM CIENCIA DA COMPUTACAO

MINERAC}'AO DE DADOS APOIADA PELA DESCOBERTA DE SUBGRUPOS
ATRAVES DO POS-PROCESSAMENTO DE REGRAS DE ASSOCIACAO

JOEL PINHO LUCAS

PELOTAS, 2006



JOEL PINHO LUCAS

MINERACAO DE DADOS APOIADA PELA DESCOBERTA DE SUBGRUPOS
ATRAVES DO POS-PROCESSAMENTO DE REGRAS DE ASSOCIAGAO

Trabalho académico apresentado ao
Curso de Bacharelado em Ciéncia da
Computacdo da Universidade Federal de
Pelotas, como requisito parcial a obtencao
do titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computagao.

Orientadora: Prof?. Msc. Ana Marilza Pernas Fleischmann
Co-orientador: Prof. Dr. Amauri Almeida Machado

Co-orientador: Prof. Dr. Alipio Mario Jorge

PELOTAS, 2006



BANCA EXAMINADORA:

Prof?. Ana Marilza Pernas Fleischmann, Msc. (Orientadora)

Prof?. Flavia Braga de Azambuja, Msc.

Prof. Lucas Ferrari de Oliveira, Dr.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradego aos meus pais pelo exemplo de vida e por toda
dedicagao prestada a mim, sem ela ndo seria possivel chegar ao final desta etapa
com éxito.

Agradecgo também a Deus pela vida.

Agradeco a minha orientadora, professora Ana Marilza, pela dedicagédo e
pelo apoio, os quais foram imprescindiveis para a realizagao deste trabalho. Ao meu
co-orientador, professor Amauri Machado, pela dedicagao e incentivo. Ao também
co-orientador, professor Alipio Jorge, pela dedicagao e pelo voto de confiancga.

Agradeco aos meus colegas de grupo de pesquisa Beatriz, Gustavo e
Michele, pela amizade e agradavel convivéncia no laboratério. Também agradeco a
Beatriz pela paciéncia e por todo o periodo de trabalho em conjunto, no qual aprendi
muito.

Agradeco também ao ex-colega de curso, Marcio Basgalupp, pela valiosa
ajuda na escolha da area do trabalho: a decisdo n&o poderia ter sido mais acertada.

Agradeco aos professores do curso por todos ensinamentos, em especial ao
professor Ricardo Silveira pela orientacdo durante o periodo de iniciagao cientifica: a
orientacdo e as oportunidades concedidas contribuiram enormemente para minha
formacao.

Agradeco a professora Rozane Alves pelo auxilio prestado durante todo o
curso e também pela orientagcdo durante o periodo de estagio no sistema
académico, onde pude enriquecer significativamente minha formagao.

Gostaria de agradecer também aos meus amigos e colegas pelo incentivo e

compreensao durante o periodo da realizacao deste trabalho.



RESUMO

A utilizacdo da técnica de descoberta de regras de associagcdo para obter
conhecimento a partir de bancos de dados, com grandes dimensobes, resulta em
uma quantidade muito elevada de regras. A exploragao dos resultados obtidos torna-
se uma tarefa complexa e limita o uso de técnicas para a Descoberta do
Conhecimento. Na tentativa de contornar esta limitagdo, desenvolveu-se uma
ferramenta, na linguagem Java, que baseia-se em uma metodologia que propde a
convergéncia de principios de regras de associagao e da descoberta de subgrupos,
onde utiliza-se, na visualizagdo de subgrupos, técnicas utilizadas no pos-
processamento de regras de associacdo. Sendo assim, pode-se fazer uso da grande
quantidade de regras obtidas para serem o ponto de partida na busca por subgrupos
interessantes em uma populagao. Através da ferramenta desenvolvida, possibilita-se
ao analista participar de um processo interativo de Descoberta de Subgrupos por
meio de um ambiente grafico, no qual pode utilizar seu conhecimento acerca do
dominio durante o processo de identificacdo de tais subgrupos em meio a
populacdo. Com o intuito de validar a ferramenta, realizou-se um estudo acerca dos
dados do processo seletivo da Universidade Federal de Pelotas, realizado em
dezembro de 2005, onde o escore bruto foi a variavel tomada como a propriedade
de interesse. Através do estudo, p6de-se comprovar a viabilidade da utilizacdo da
ferramenta para a descoberta de subgrupos, pois foi possivel encontrar subgrupos
com caracteristicas de interesse.

Palavras-chave: Mineragdo de Dados. Descoberta de Subgrupos. Pos-
processamento. Visualizagdo. Regras de Associagéo.



ABSTRACT

The use of association rules discovery techniques to acquire knowledge from huge
databases results in a large number of rules. Exploring the results obtained is a
complex task and limits the use of Knowledge Discovery techniques. In order to
overcome this shortcoming we develop a tool, which is written in the Java
programming language and is based on an approach that suggests to combine
association rules’ and subgroup discovery’s foundations. This approach uses post-
processing of association rules’ techniques in subgroups visualization. Thus, it is
possible to use the large number of rules as a starting point to find interesting
subgroups amid a population. Moreover, the tool engages the analyst in an
interactive subgroup discovery process by means of a graphical interface, where he
can also use his domain knowledge during the identification of such subgroups amid
the population. In order to trial the tool, we show, at the end of this work, a study
accomplished on the Universidade Federal de Pelotas students’ admission
procedure performed in December 2005. The candidates’ punctuation was the
variable used as the property of interest in the subgroup discovery process. By
means of this study, we verified it was feasible to use the tool for subgroup discovery,
since we had found subgroups containing interest features.

Keywords: Data Mining. Subgroup Discovery. Post-processing. Visualization.
Association Rules.
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1 INTRODUCAO

De acordo com Romao, Freitas e Pacheco (2000), a grande quantidade de
informag&o existente nos bancos de dados informatizados de organizagdes pode
esconder conhecimentos valiosos e uteis para a tomada de decisdo, planejamento e
gestdo. Para os referidos autores o aumento no volume dos dados, associado a
crescente demanda por conhecimento novo voltado para decisbes estratégicas, tem
provocado o interesse crescente em descobrir conhecimento em banco de dados.
Dentro deste contexto surgiu a area de KDD (Knowledge Discovery in Databases —
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados), a qual permite a extragdo de
informacdes que dificilmente seriam identificadas somente realizando consultas em
um banco de dados.

Dentro do processo de KDD, tem-se a etapa de Mineracédo de Dados, a qual
representa a esséncia de todo o processo. Segundo Fayyad, Piatetsky-shapiro e
Smyth (1996) é nesta etapa que ocorre a aplicagao de algoritmos especificos, que
tenham uma limitagao aceitavel de eficiéncia computacional e que sejam capazes de
produzir uma enumeracao particular de padrdes. Estes representam informacéao
implicita sendo ela previamente conhecida ou nao.

Uma das técnicas da Mineragdo de Dados € a descoberta de regras de
associagao, uma regra deste tipo possui um termo antecedente e um consequente,
representando assim um padréo extraido. A estrutura de uma regra deste tipo sera

descrita com mais detalhes no capitulo 3.

1.1 Motivacgéo

A utilizagdo da técnica de descoberta de regras de associagao para obter
conhecimento a partir de bancos de dados, com grandes dimensdes, resulta em uma
quantidade muito elevada de regras. Tal fato torna bastante complexa a analise e

compreensao das mesmas. Dentro deste contexto este trabalho baseia-se em uma



13

metodologia proposta por Pereira (2006) e Jorge (2006b), onde se propde a
descoberta de subgrupos por meio do pds-processamento de regras de associagao.
A metodologia vale-se de conceitos e técnicas tanto da descoberta de subgrupos,
como também do pds-processamento de regras de associagéo por meio de técnicas
de visualizagao.

Para se fazer valer de tal metodologia e usufruir as definicbes propostas na
mesma, o desenvolvimento de uma ferramenta para implementacdo de tais
definigdes seria de grande proveito. Além disso, a utilizagdo de uma linguagem de
programagao, como Java, para a implementacdo permite que a ferramenta possa
ser utilizada na Web e também garante sua portabilidade entre varios sistemas
operacionais. Além disso, a linguagem possui um vasto aparato de bibliotecas de
classes que viabilizam a implementagdo de uma ambiente grafico interativo, no qual
0 usuario seja capaz de visualizar e navegar no espago de subgrupos descobertos,
para que ao final do processo, ele tenha disponivel um conjunto de subgrupos que,

até entdo, possuiam propriedades nao conhecidas previamente.

1.2 Objetivos

O foco deste trabalho encontra-se em dois objetivos principais: o primeiro é
o estudo de metodologias para descoberta de subgrupos e para realizagdo do pés-
processamento de regras de associagao; o segundo é o desenvolvimento de uma
ferramenta, na linguagem de programagao Java, que implemente a metodologia
proposta por Pereira (2006) e Jorge (2006b).

Para alcancar os objetivos principais do trabalho foram definidos os

seguintes objetivos especificos:

1.2.1 Objetivos Especificos

e Fazer um estudo sobre conceitos e etapas do processo de KDD;

¢ Realizar uma abordagem acerca dos tipos de tarefas e técnicas a serem
utilizadas na etapa de mineragao de dados;

¢ Realizar uma abordagem acerca de conceitos e definicdes de regras de
associacao;

e Fazer um estudo sobre pos-processamento de regras de associagao;
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e Fazer um estudo sobre descoberta de subgrupos;

e Escolher um algoritmo que realize o pds-processamento de regras de
associacdo para a descoberta de subgrupos e explicitar seu
funcionamento;

e Especificar a ferramenta através do uso de diagramas definidos na area
de Engenharia de Software;

¢ Implementar a ferramenta;

e Escolher um conjunto de dados para demonstrar a utilizagdo e também

validar a ferramenta.

1.3 Organizagéo do Trabalho

No capitulo 2 faz-se uma abordagem acerca do processo de Descoberta de
Conhecimento em Bancos de Dados, com énfase especial nas etapas que
compreendem tal processo. Dentre tais etapas, da-se um destaque para a etapa de
Mineragéo de Dados.

Posteriormente, no capitulo 3, sdo descritos conceitos relativos as Regras de
Associagao, as quais sao utilizadas como técnica de solugédo da Associagdo, uma
classe de problema de mineracdo de dados. Ainda no capitulo 3 sao abordadas
metodologias para a realizagado do pés-processamento das referidas regras.

No capitulo 4 é abordada a Descoberta de Subgrupos, uma metodologia
especial para a realizagdo da etapa de mineracdo de dados. Em tal abordagem, é
dada uma maior énfase as técnicas de visualizacdo de subgrupos. Ao final do
capitulo sdo apresentadas as Regras de Distribuicdo, as quais sédo o ponto de
partida para o desenvolvimento da metodologia que este trabalho tomou como base.

No capitulo 5 é apresentada a ferramenta desenvolvida neste trabalho,
onde, inicialmente, descreve-se a metodologia que foi utilizada para o
desenvolvimento da mesma e, posteriormente, sido descritos aspectos relativos a
implementacgao.

No capitulo 6 é apresentado o conjunto de dados que foi escolhido para
realizar a validagao da ferramenta proposta. Em seguida, descreve-se o processo de
analise que foi realizado utilizando tal ferramenta, assim como os resultados obtidos.

Por fim, sdo apresentadas as conclusbdes obtidas com o desenvolvimento

deste trabalho, bem como sua contribuicdo e possiveis trabalhos futuros.
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM BANCOS DE DADOS

O termo Descoberta de Conhecimento em bancos de dados, ou
simplesmente KDD, foi criado em 1989 referindo-se ao processo de descobrir
conhecimento potencialmente util existente em bancos de dados (PITONI, 2002).

Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), definem KDD como sendo o
processo nao trivial de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis
e compreensiveis, embutidos nos dados.

De acordo com Frawley, Piatetsky-shapiro e Matheus (1992), nos dias de
hoje a quantidade de informagédo existente no mundo dobra a cada vinte meses.
Aliado a este fato, tem-se também toda tecnoldgia existente que possibilita o
armazenamento de grandes volumes de dados e com um custo cada vez menor.
Prova disso estd no caso mencionado em (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996), no qual cita-se a rede americana Wal-Mart, a qual conta com uma
base de dados em que sédo executadas 20 milhdes de transacgdes ao dia.

Outro exemplo de grande volume de armazenamento € o gerenciador de
enderegos eletrdbnicos Gmail, pertencente ao Google, no qual prega-se o principio
“ndo jogar nada fora”, onde cada usuario pode ter um espaco total de 2 gigabytes
disponivel.

Além da possibilidade de armazenamento, a tecnologia dos dias de hoje
também possibilita a rapida difusao e publicacdo de informacgdes.

Entretanto, toda essa facilidade proporcionada pela tecnologia traz como
consequéncia ruim uma “explosao” de informacéo, onde tem-se um amontoado de
dados sem utilidade nas quais torna-se bastante dificil encontrar informagdes uteis.

Atualmente, o sucesso e prestigio sdo medidos através da detencdo de
conhecimento, aquelas organizagdes que possuem a habilidade na manipulagdo de
suas informacdes sao os detentores da matéria prima essencial para o seu
desenvolvimento (BRAUNER, 2003).
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Sendo assim, torna-se eminente a necessidade de um meio de lidar com
toda esta informacao e prover uma automatizagdo maior em sua analise, visto que
sem a referida automatizagdo, informacdes valiosas provavelmente passariam
desapercebidas em meio a um enorme volume de dados. Além disso, em meio a
forte pressdo competitiva existente nos dias de hoje, torna-se necessario utilizar o
conhecimento descoberto para prever futuras tendéncias e comportamentos para,
desta forma, proporcionar maior apoio em processos de tomada de decisao.

2.1 Objetivos da Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), argumentam que o processo de
KDD pode ser utilizado para atingir dois tipos objetivos basicos: verificagdo ou
descoberta.

Quando o objetivo é o da verificagao, o processo de KDD tem como meta
final verificar a veracidade de hipoteses definidas previamente, enquanto que na
descoberta o processo busca encontrar padroes de forma automatica ou semi-
automatica. Este ultimo objetivo pode ainda ser subdividido em descrigdo e previséo.
Segundo Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), a descricdo procura encontrar
padroes, interpretaveis pelo homem, que descrevam os dados e a previsido parte de
diversas variaveis para prever outras variaveis ou valores desconhecidos. A

hierarquia dos tipos de objetivos existentes no processo de KDD é ilustrada na Fig. 1
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Figura 1 — Objetivos na utilizagao de KDD.

A realizacdo de KDD com o objetivo de verificagdo é trivial quando
comparado com objetivo de descoberta, pois ndo €& necessario aplicar todas as

etapas do processo de KDD, dentre elas a de minerag¢do de dados, etapa em que se
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destina a extragao de padrées. Sendo assim, o estudo deste objetivo esta fora do
escopo deste trabalho, pois o tema do trabalho esta inserido no objetivo de

descoberta.

2.2 Areas de Aplicacéo

De acordo com Seifert (2005), areas da industria como seguradoras, bancos
e vendas de varejo, comumente utilizam KDD para reduzir custos, aprimorar
pesquisa e aumentar as vendas. No setor publico, aplicagdes de KDD inicialmente
eram utilizadas como meio para detectar fraudes e desperdicios, porém evoluiram
para também serem utilizadas como meio de avaliacdo e melhoria de desempenho
em processos (SEIFERT, 2005).

O processo de KDD pode ser utilizado em diversas areas do conhecimento e
aplicado para diferentes contextos, tais como: analise de marketing; finangas;
industria, educagao; medicina; detecgao de fraude; controle de produgéo; gestao de
negocios; bioinformatica; geoprocessamento; etc. A seguir serdo descritas trés
situagdes especificas onde o KDD ¢ aplicado.

A primeira situacao foi retirada de (SANTOS, 2000) e consiste na utilizagado
de KDD pelo Secutity Pacific/Bank of América. O banco utiliza KDD para dar suporte
a decisao para a concessdo empréstimos bancarios. Basicamente, realiza-se uma
analise para identificar um perfil de clientes que tém propensao a proporcionar risco
nas operagdes financeiras.

A segunda situagdo é descrita em (SEIFERT, 2005), onde menciona-se a
criacao do programa CAPPS Il (Computer-Assisted Passenger Prescreening System
Il — Sistema Assistido por Computador para pré-selecdo de Passageiros) pelo
Departamento de Defesa dos Estados Unidos (EUA). O programa foi criado em
resposta direta aos ataques terroristas do 11 de setembro. O objetivo do programa é
prover um sistema capaz de confirmar a identidade de passageiros e identificar
terroristas, ou pessoas ligadas ao terrorismo, antes de embarcarem em aviées nos
EUA. Para tanto, o KDD esta sendo utilizado, acerca de dados pessoais dos
passageiros, para disponibilizar ao sistema trés perfis de passageiros: “verde”,
“‘amarelo” e “vermelho”. No caso deste ultimo, o passageiro seria impedido de

embarcar. Estava previsto que tal sistema fosse testado em meados de 2004 em
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alguns aeroportos, porém o programa encontrou alguns obstaculos para
implementar e testar o sistema, sendo assim, o referido teste teve de ser adiado.

A ultima situagao também foi retirada de (SEIFERT, 2005), onde menciona-
se que o departamento de justica dos EUA utiliza KDD para descobrir padrbes de
crimes e com isso obter auxilio para a tomada de decisao acerca da alocagao de

recursos para prevenir tais crimes.
2.3 Etapas da Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

O processo de KDD ¢é caracterizado como sendo um processo interativo e
iterativo, composto por varias etapas interligadas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996).

Entretanto existem diversas propostas para a divisdo etapas do KDD, dentre
as mais referenciadas na literatura encontram-se as abordagens propostas em
(REZENDE et al.,, 2003), (CHAPMAN et al., 2000) e (FAYYAD; PIATETSKY-
SHAPIRO; SMYTH, 1996).

Na abordagem proposta em (REZENDE et al., 2003), o KDD é tratado como
um ciclo composto por apenas trés grandes etapas: Pré-Processamento, Extragao
de Padrbes e Pds-Processamento. A etapa de pré-processamento é precedida por
uma fase de identificacdo do problema, ja a etapa de pds-processamento € sucedida
por uma fase de utilizagdo do conhecimento.

Chapman et al. (2000) definiram em sua abordagem o modelo CRISP-DM
1.0 (Cross-Industry Standard Process for Data Mining). Tal modelo foi desenvolvido
para ser uma espécie de metodologia padrao para projetos de mineragao de dados
em bancos de dados empresariais, sendo voltada principalmente para profissionais
de negédcios. O modelo € composto por seis etapas: entendimento do negdcio,
entendimento dos dados, preparagao dos dados, modelagem, validagao de modelos
e publicacdo. Cabe salientar que nesta abordagem o termo “Mineracdo de Dados”
refere-se ao processo completo de KDD.

Por fim, a abordagem, exposta em (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO;
SMYTH, 1996), define o processo de KDD sendo composto, segundo adaptagao
feita em (HAN; KAMBER, 2001), pelas seguintes etapas: pré-processamento,
selecdo dos dados, transformagdo dos dados, mineracdo de dados, poés-

processamento e representacao do conhecimento.
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A Fig. 2 ilustra a sequéncia de aplicagao das etapas citadas anteriormente.
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Figura 2 - Etapas do processo de KDD.
Fonte: Adaptacéo feita a partir de (BORGORI, 2003)

Visto que este trabalho toma como referéncia esta ultima metodologia, nas
subsecgdes a seguir serdo descritas com maior detalhe todas etapas da referida

metodologia.

2.3.1 Pré-Processamento

Nos dias de hoje, tem-se a tendéncia de definir uma unica etapa para
realizar a limpeza e integragao dos dados (HAN; KAMBER, 2001).

A limpeza dos dados tem como objetivo eliminar dados inconsistentes e
ruidosos, os quais ocorrem devido a erros originados na entrada dos dados. A
realizagao da limpeza de dados de forma incorreta tende a comprometer as etapas
posteriores do processo de KDD.

No caso de se ter varias fontes de dados, deve-se realizar a Integragédo dos
Dados, a qual consiste na integragdo de varias fontes de dados em apenas um

modelo, o qual, geralmente, constitui um Data Warehouse.
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2.3.2. Selecao dos Dados

A etapa de Selecao dos Dados diz respeito a recuperacdo dos dados mais
relevantes para a realizagao da analise. Tal selecao é feita de acordo com objetivos
de analise tracados anteriormente. Para tal, faz-se necessario que o analista tenha
conhecimento prévio acerca do dominio compreendido pelos dados, pois ele deve

ser capaz de identificar os dados que podem determinar padrdes de comportamento.

2.3.3 Transformacgéo dos Dados

A Transformacao dos Dados ¢ a etapa que antecede a Mineragéao, portanto,
€ nesse ponto em que os dados devem ser colocados em um formato que possa
servir de entrada para um algoritmo de mineracdo. Portanto, faz-se necessario
definir, antes desta etapa, a técnica de mineracao a ser aplicada.

Han e Kamber (2001) ressaltam que, em alguns casos, a etapa de
transformacao dos dados pode ser realizada antes mesmo da etapa de selecédo dos

dados, particularmente quando os dados s&o integrados em um Data Warehouse.

2.3.4 Mineracéao de Dados

A mineragcdao de dados € a esséncia do KDD, pois todo o processo é
realizado em funcao desta etapa. Dentro do KDD, inicialmente preparam-se os
dados para aplicar uma técnica para a extragao dos padrdes e posteriormente os
padroes descobertos sao filtrados e preparados em um modo de apresentacdo mais
legivel.

O termo “Mineragao de Dados” é tratado tanto como um sinénimo para todo
o processo de KDD, como também uma etapa que compde o mesmo. Neste
trabalho, o referido termo é tratado como uma etapa dentro do processo de KDD,
acordando com o que foi definido em Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996).
Além disso, esta € uma definicdo que se aproxima mais dos propdsitos deste
trabalho, pois necessita-se distinguir o processo de extragao de padrdes (mineragéo
de dados) e o da selegédo de padrdes novos e uteis (etapa de pos-processamento).

Se a informacgao (os padrdes extraidos) durante a etapa de mineragao ja era
previamente conhecida, entdo no pos-processamento, estes padrées devem ser

eliminados da analise, ficando apenas os padrbes novos ou uteis. Tais padroes,
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aliados a uma forma de visualizagdo que os torne legiveis ao usuario final,

constituem o referido “conhecimento” do termo KDD.

2.3.4.1 Objetivos

Antes de mencionar os objetivos existentes na etapa de mineracdo de
dados, é importante versar sobre o conceito de “Padrao”. Um padréo, sob o ponto de
vista do processo de KDD, pode ser definido como um evento, ou combinagao de
eventos que ocorrem frequentemente em um banco de dados, onde cada evento é
representado por um conjunto de dados.

O tipo de padrdao que se deseja encontrar nesta etapa esta diretamente
relacionado com o tipo de conhecimento a ser descoberto no processo de KDD e
também com o objetivo de sua posterior aplicagdo. Conforme o tipo de padréo
desejado, tém-se objetivos diferentes na realizagao da etapa de mineragao, onde, de
acordo com Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), os de mais alto nivel séo a
predicao e a descricao.

O objetivo da predicédo tem como meta estabelecer valores desconhecidos
ou futuros de um ou mais atributos variaveis, tomando como base valores ja
conhecidos. Ja o da descrigdo busca encontrar padrdes através de dados ja
conhecidos e posteriormente descrevé-los de uma forma legivel.

A importancia desses dois objetivos de mineragdo varia bastante conforme
as caracteristicas e objetivos existentes na descoberta do conhecimento, porém, de
acordo com Fayyad, Piatetsky-shapiro e Smyth (1996), no contexto de KDD, os
padrdes descritivos frequentemente sdo mais importantes que os preditivos. Tal fato
se da porque estes sido eficazes na busca de uma resposta para um problema
especifico e bem definido, 0 que nao é o caso do contexto de KDD, onde possui-se
apenas um conjunto de dados como ponto de partida do qual se quer extrair
informacgdes (PITONI, 2002).

2.3.4.2 Classes de Problemas de Mineragédo de Dados

De acordo com o objetivo de mais alto nivel da etapa de mineragao, tém-se

diferentes classes de problemas de descoberta de conhecimento a serem

resolvidos, os quais também podem ser definidos como tipos de tarefas a serem
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desempenhadas, onde mais comumente tem-se a classificagdo, regressao,
associacao, agrupamento, sequéncia, sumarizagao, dentre outras.

De acordo com a tarefa a ser desempenhada, e também com os dados
disponiveis para analise, pode-se escolher uma ou mais técnicas para minerar
dados. Dentre elas, pode-se citar: redes neurais, arvores de decisdo, arvores de
regressao, raciocinio baseado em casos, algoritmos genéticos, descoberta de regras
de associagao, dentre outras.

Cabe ressaltar que as técnicas utilizadas para extracdo de padrbes
disponiveis atualmente, embora sejam capazes de produzir resultados satisfatérios,
ainda necessitam muito da interagcdo humana no processo, pois ainda é inviavel
conceber de forma totalmente automatica padrées considerados “valiosos”.

De acordo com a avaliagdo de Han e Kamber (2001), o agrupamento, a
classificagao e a associacdo estdo entre as mais importantes classes de problemas
de mineragao de dados.

O agrupamento parte de um conjunto de dados heterogéneo e constréi
grupos de dados que possuam caracteristicas semelhantes. Tais grupos, mais
comumente chamados de classes, nao sido conhecidos a priori € ndo possuem um
critério bem definido para serem formados. Sendo assim, o agrupamento é
considerado uma forma de aprendizagem nao supervisionada. Por conseguinte, o
agrupamento se enquadra no objetivo da descricdo em relagdo ao processo de
KDD, pois, nesse caso, o analista deseja obter classes que caracterizem o conjunto
de dados em analise. O terceiro exemplo exposto na segao 2.2, no qual o
departamento de justica dos EUA deseja encontrar padrées de crimes, consiste de
um exemplo de agrupamento.

O oposto ocorre na classificagdo, a qual €& considerada uma forma de
aprendizagem supervisionada, onde as referidas classes sao definidas a priori.
Sendo assim, faz-se necessario fornecer um conjunto de treino ao algoritmo
utilizado, pois, dessa forma, ele consegue distinguir os dados conforme as classes
definidas. O conjunto de treino nada mais € do que um conjunto de dados que define
claramente as caracteristicas da classe que se deseja utilizar. A resolugao de
problemas pertencentes a classificagdo se enquadra no objetivo da predicdo em
relacéo ao processo de KDD, como € o caso do segundo exemplo exposto na segao
2.2, no qual o programa CAPPS Il classifica passageiros em alguma das trés

classes mencionadas no exemplo.
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Tanto no agrupamento, como na classificacdo, pode-se utilizar técnicas
oriundas de diferentes areas do conhecimento, porém tem-se predominéncia de
técnicas da Inteligéncia Artificial, como redes neurais, algoritmos genéticos,
raciocinio baseado em casos, dentre outras.

Por fim, tem-se a classe de problemas da associagao, na qual busca-se
encontrar itens que ocorram juntos em transacdes de um conjunto de dados. Dessa
forma, compdéem-se regras que indicam dependéncia entre itens do conjunto de
dados. Sendo assim, a associagdo também se enquadra no objetivo da descri¢ao.

No capitulo 3 trata-se com mais detalhes esta classe de problemas.

2.3.5 P6s-Processamento

O Po6s-processamento, também chamado de Avaliagao, € a etapa na qual se
realiza a validagao dos resultados obtidos na etapa de mineragdo. Sao selecionados
os padrdes que atendem aos objetivos de analise tragados pelo analista. Para tanto,
o analista pode valer-se de medidas de interesse, ou avaliacdo, para selecionar os
padrdes a serem apresentados como resultado do processo de KDD.

Nesta etapa é possivel identificar se os resultados obtidos atingiram ou nao
0s objetivos da andlise, caso ndo tenham, pode-se retornar a qualquer uma das

etapas do processo.

2.3.6 Representagdo do Conhecimento

A etapa de Representacdo do Conhecimento, ou etapa de Visualizagao,
refere-se ao encerramento do processo de KDD, onde o conhecimento obtido
durante o processo é apresentado de uma forma legivel ao usuario. Para tanto,
podem ser utilizadas técnicas de visualizacido, de representacdo do conhecimento,

planilhas, relatérios, dentre outros.
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3 REGRAS DE ASSOCIACAO

Visto que a associagdo, uma das classes de problemas de mineragao, tem
como objetivo encontrar conjuntos de itens (ou eventos) que ocorram juntos em um
determinado conjunto de dados, o caminho mais natural para representar tal
associagao entre atributos seria através de uma Regra de Associagdo. Uma regra de
associacao caracteriza o quanto a presenca de um conjunto de itens nos registros
de um conjunto de dados implica na presenga de algum outro conjunto distinto de
itens nos mesmos registros (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). Conceitos
inerentes a regras de associagao serao apresentados a seguir, para que assim,
posteriormente, seja feita uma abordagem a técnica de “descoberta de regras de
associacado”, onde os referidos conceitos serdo cruciais ao desenvolvimento desta
técnica.

As regras de associagdo foram inicialmente introduzidas por Agrawal,
Imielinski e Swami (1993), onde formalizou-se que: dado um conjunto de itens
(também comumente chamados de atributos) |, onde | = {i4, iy, is, ..., in-1, Iin}. Cada
elemento i pertencente a | pode assumir valores binarios 0 ou 1 (falso ou
verdadeiro), conforme esteja presente ou ndo. Tem-se também um conjunto de
transagdes T acerca dos elementos de |, onde T = {t1, t o, tgs,..., t o1, t ,}. Cada
elemento t pertencente a T, corresponde a um conjunto de itens presentes em |, tal
quetcl.

Ainda segundo a formalizagdo apresentada em Agrawal, Imielinski e Swami
(1993), considera-se que se todos os elementos pertencentes a um conjunto de
itens A tém valor 1 em uma transagao t, entdo o conjunto A esta contido na
transagao t, ou seja, A c t. Uma regra de associagao pode ser representada por uma
expressao do tipo: A — B, ou seja, a presenga dos itens pertencentes a A na
transagao, implicam também na presencga de itens pertencentes a B, onde Ac |, B

c |. Cabe salientar que os itens de A sao diferentes dos itens de B, ou seja, An B =
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Agrawal, Imielinski e Swami (1993), tratam ainda a existéncia de variaveis
quantitativas dentro de conjunto de itens, para tanto, criam-se intervalos de valores
de tais variaveis e posteriormente utilizam-nos como valores binarios.

Um exemplo pratico do que foi exposto acima seria, por exemplo, a compra
de produtos em um supermercado. Cada produto seria um item e sua compra seria
uma transagao. A tab. 1 ilustra um conjunto hipotético de transagdes (compras),

onde cada uma é composta por conjuntos de itens .

Tabela 1 - Exemplo de um conjunto de transagdes.

Transacéo Conjunto de itens
{queijo, refrigerante, manteiga}
{queijo, banana, refrigerante, manteiga}
{queijo, presunto, manteiga}
{banana, refrigerante}
{queijo, refrigerante, presunto}
{banana, refrigerante}
{queijo, banana, refrigerante, manteiga}
{manteiga, banana}
{queijo, banana, refrigerante}
{queijo, refrigerante, banana}
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o

Através da transagao 1, poderiam ser geradas as seguintes regras, as quais

sao expressas na tab. 2:

Tabela 2 - Possiveis regras a serem geradas
a partir da transacgao 1.

Z
(an
3
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o

Regra
queijo — refrigerante, manteiga
queijo — refrigerante
gueijo— manteiga
Refrigerante — queijo, manteiga
Refrigerante — queijo
Refrigerante — manteiga
Manteiga — queijo, refrigerante
Manteiga — queijo
Manteiga — refrigerante
queijo, refrigerante — manteiga
Queijo, manteiga — refrigerante
Refrigerante, manteiga — queijo
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E importante salientar que chamamos de antecedente de uma regra os itens
presentes no lado esquerdo da implicagdo e de consequente os itens presentes no
lado direito da implicacdo. Tomando-se a regra numero 1, a mesma poderia ser
interpretada da seguinte forma: se compra “queijo” entdo compra “refrigerante” e

“‘manteiga”.

3.1 Descoberta de regras de associagéo

A motivagao do estudo iniciado por Agrawal, Imielinski e Swami (1993), foi a
necessidade de obtengdo de conhecimento por parte de organizagbes da area de
varejo (supermercados), onde esta procura especifica de conhecimento foi
designada por “market basket analysis” ou “analise da cesta de compras” (NEVES,
2003). O objetivo era fornecer suporte a decisao para o planejamento e disposi¢cao
de produtos nas prateleiras de um supermercado, de forma que produtos geralmente
adquiridos na mesma compra fossem vistos proximos entre si (HARRISON, 1998;
GONCALVES, 1999). Em um estudo posterior Agrawal e Srikant (1994), formularam
um algoritmo, chamado de APRIORI, que destina-se a descoberta de regras de
associagao. Na subsecgao 3.1.2. sera feita uma abordagem acerca do funcionamento
de tal algoritmo.

A descoberta de regras de associagao, segundo Domingues (2004), tem
como objetivo encontrar tendéncias que possam ser utilizadas para entender e
explorar padrbes de comportamento dos dados. Porém, nem toda regra de
associagao configura um padréo nos dados. Uma regra representara um padrao se
o algoritmo de descoberta de regras de associagao gerar a regra, pois neste caso a
regra respeitou alguns critérios definidos que condicionaram sua existéncia e desta
forma possui um grau maior de confiabilidade. Tais critérios, ou medidas de

interesse, sdo apresentados na subsecao abaixo
3.1.1 Medidas de Interesse

Ao analisar-se a tab. 2., é facil concluir que o niumero de regras geradas
pode tornar-se excessivamente elevado, principalmente se o numero de itens
presentes nas transacdes também for elevado, fato este que acabaria inviabilizando
uma analise eficaz e comprometeria todo processo de KDD. Sendo assim, também

faz-se necessario estabelecer um meio de reduzir o numero de regras geradas. Uma
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solugdo para amenizar esta dificuldade é a definicdo de medidas de interesse, as
quais definem restrigdes na geragao do conjunto de regras.

Os algoritmos de descoberta de regras de associagédo se utilizam dessas
medidas de interesse, como parametros de entrada, com o intuito de diminuir o
numero de regras geradas na saida do algoritmo. As medidas de interesse
universalmente mais utilizadas nos algoritmos de descoberta de regras de
associagao sao o suporte e a confianga (NEVES, 2003). Tais medidas s&o descritas
nas subsecgdes seguintes, assim como outras medidas que, apesar de n&o serem as

mais importantes, também sao utilizadas.

3.1.1.1 Suporte

O suporte € uma medida que avalia a frequéncia com que os termos de uma
regra se encontram nos dados, ou seja, 0 numero de transagbes em que os itens
presentes na regra aparecem ao mesmo tempo nos dados.

Tomando o exemplo exposto no inicio deste capitulo e observando a regra
de numero 3 (queijo — manteiga), pode-se concluir que o suporte desta regra é de
40% (ou 0,4), pois os itens “queijo” e “manteiga” aparecem quatro vezes juntos nas

dez transacdes existentes.

3.1.1.2 Confianca

A medida de confianga se refere a um valor de correspondéncia entre os
itens que compdem uma regra, ou seja, expressa o percentual de transagbes em
que ocorrendo o antecedente, o consequente também ocorre. A confianca pode ser
obtida da seguinte forma: suporte(A, B) / suporte( A ).

Tomando o exemplo exposto na tab. 1 e se observamos a regra de numero
3 (queijo — manteiga), pode-se concluir que a confianga desta regra seria 4/7 = 0,57
= 57%.
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3.1.1.3 Lift

O lift, ou sustentagdo em portugués, € uma medida utilizada para avaliar o
grau de dependéncia dos termos de uma regra. Supondo uma regra de associagao
A — B, o lift representa o quao frequente tende ser “B” quando “A” ocorrer, ou vice-
versa. A medida pode ser obtida através da seguinte forma:

lift(A — B) = suporte(A , B) / (suporte(A).suporte(B))

A avaliagdo de uma regra pode ser realizada através da seguinte
configuracgao:

e Se liftf(A — B) = 1, entdo a ocorréncia dos itens pertencentes a “B”
independe da ocorréncia dos itens de “A”, e vice-versa.

e Se lift(A — B) > 1, entdo a ocorréncia dos itens pertencentes a “B” influi na
probabilidade da ocorréncia dos itens de “A”.

e Se lift(tA — B) < 1, entdo a ocorréncia dos itens pertencentes a “B” influi na
probabilidade da ndo ocorréncia dos itens de “A”.

Analisando a regra de numero 3 da tab. 1, tem-se que lift (refrigerante —
presunto) = 1/(8.2), o que resulta em 0,062, ou seja, existe pouca possibilidade de
refrigerante e presunto serem comprados juntos. Geralmente, define-se que regras

com lift menor do que um sejam descartadas, como é o caso do exemplo citado.

3.1.1.4 Conviction

A medida conviction, ou convicgdo em portugués, avalia o quanto o
antecedente influencia na ocorréncia do consequente de uma regra de associagao.
Ao contrario da medida de lift, o conviction € uma medida unidirecional, ou seja, 0
resultado de conviction(A —. B) sera diferente de conviction(B — A). O conviction
pode ser obtido da seguinte forma:

conviction(A — B) = suporte(A, —B) / (suporte(A). suporte(—B))
ou
conviction(A — B) = suporte(A).(N - suporte(B)) / (suporte(A) —

suporte(A,B)), sendo “N” o numero total de transagdes.
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O valor do conviction pode variar entre 0 e +o, quanto mais alto for o valor,
mais o termo consequente tendera a ocorrer quando o antecedente da regra ocorrer.
Se o valor for igual a 1, indica independéncia dos termos da regra.

Cabe salientar que um valor de conviction muito alto é um indicio de que a
regra em questao € pouco interessante. Tomando-se como exemplo as transacgdes
da tab. 1 e analisando-se uma regra de associagao R = {presunto — queijo}, tem-se:
suporte(presunto, queijo) = 2, suporte(presunto) = 2, suporte(queijo) = 7 e
consequentemente conviction(R) = 2.(10-7)/(2-2) = 6/0 = +o0. A informacdo de que
queijo provavelmente sera comprado se presunto também o for, ndo é relevante

para o analista, pois € um fato 6bvio.

3.1.2 O algoritmo APRIORI

Encontram-se na literatura varios algoritmos de descoberta de regras de
associacao, tais como: Basic (MANNILA; TOIVONEN; VERKAMO, 1994), DHP
(PARK; CHEN; YU, 1997), ECLAT (ZAKI; PARTHASARATHY:; LI, 1999), FPGrowth
(HAN; YIN, 2000) e DIC (BRIN; MOTWANI; ULLMAN, 1997). Porém, de acordo com
Neves (2003), o algoritmo padrao atualmente mais utilizado € sem duvida o
APRIORI. Os conceitos empregados neste algoritmo estdo presentes em quase
todos os algoritmos utilizados atualmente, sendo que a maioria de tais algoritmos
sdo especializagdes do APRIORI, tais como o AprioriTid (AGRAWAL; SRIKANT,
1994) e o AprioriHybrid (AGRAWAL; SRIKANT, 1994).

A primeira tarefa a ser realizada pelo algoritmo APRIORI é obtencédo dos
chamados conjuntos de itens frequentes, ou seja, obter aqueles conjuntos em que
todos seus itens respeitam a uma medida de suporte minimo (SupMin). Devido a
ampla utilizagdo do algoritmo APRIORI, desde quando formalizou-se o problema da
descoberta de regras de associagcado, assume-se que a tarefa de encontrar conjuntos
de itens frequente € uma tarefa padrao em algoritmos de descoberta de regras de
associacao.

Agrawal e Srikant (1994) apresentam uma importante propriedade quando
propdéem o algoritmo APRIORI: todo subconjunto de um conjunto de itens freqientes
também é um conjunto de itens frequentes. Sendo assim, a execugéo do algoritmo
comegca com a obtengdo de conjunto de itens frequentes de tamanho 1 e

posteriormente, os de tamanho 2 e assim por diante. Tomando o exemplo exposto
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na tab.1, tem-se os seguintes conjuntos de itens de tamanho 1 (também chamados

de conjuntos de itens candidatos a frequentes) expressos na tab. 3.

Tabela 3 - Conjuntos candidatos de tamanho 1.

Conjunto de itens | Num. De transacdes | Suporte
{banana} 7 0,7
{manteiga} 5 0,5
{presunto} 2 0,2
{queijo} 7 0,7
{refrigerante} 8 0,8

Assumindo que SupMin seja 0,6, os conjuntos de itens frequentes obtidos
seriam os seguintes: {banana}, {queijo} e {refrigerante}. Partindo-se desses
conjuntos, teria-se os conjuntos candidatos de tamanho 2 que estdo expressos na
tab.4, os quais constituem-se da combinagdo dos conjuntos de itens freqlientes de

tamanho 1.

Tabela 4 — Conjuntos candidatos de tamanho 2.

Conjunto de itens Num. de transacgdes | Suporte
{banana, queijo} 4 0,4
{banana, refrigerante} 6 0,6
{queijo, refrigerante} 6 0,6

Os conjuntos de itens frequentes obtidos seriam os seguintes: {banana,
refrigerante} e {queijo, refrigerante}. Partindo-se desses conjuntos, ter-se-ia o

conjunto candidato de tamanho 3, o qual é expresso na tab.5.

Tabela 5 — Conjuntos candidatos de tamanho 3.

Conjunto de itens Num. de transacfes | Suporte
{banana, queijo, refrigerante} 4 0,4

Como agora nao poderiam ser mais obtidos conjuntos de itens freqlientes de
tamanho 4, a tarefa de obtencdo de conjuntos de itens frequentes se encerraria por
aqui. As regras de associagado que poderiam ser geradas (ou regras candidatas) a

partir dos conjuntos de itens freqlentes obtidos estdo expressas na tab. 6.
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Tabela 6 - Regras candidatas

Conjunto de itens freqientes Regras

banana => refrigerante
refrigerante => banana
queijo => refrigerante
refrigerante = >queijo

{banana, refrigerante}

{queijo, refrigerante}

O proximo passo do algoritmo € o de verificar se as regras candidatas
satisfazem a alguma ou a algumas medidas de interesse que foram citadas na
subsecdo 3.1.1. As que passassem por esta espécie de “filtro” seriam o output do
algoritmo. Cabe salientar que as versdes inicias do APRIORI utilizam como filtro a
medida de confianga, porém, em extensdes do mesmo sao utilizadas outras
medidas também.

De acordo com Neves (2003), recomenda-se que o analista defina, como
entrada do algoritmo, um suporte baixo e uma confianga alta, pois primeiro gera-se
um numero grande (mas nao excessivo) de regras e depois verifica-se a coesao de
seus itens através da confianca, descartando as que estiverem abaixo da medida
estipulada. Uma regra de associacdo com confianga baixa nédo refletiria um padréo
de comportamento e um suporte demasiadamente elevado tenderia a proporcionar a

perda de possiveis padroes.

3.2 P6s-Processamento de Regras de Associacao

Pode-se pensar que o processo de geragao de regras de associagao assim
como a sua compreensdo sdo tarefas simples. Entretanto, se este raciocinio é
verdadeiro para pequenos conjuntos de regras, tal ja ndo acontece quando se
procura analisar um grande conjunto de regras de associagcao (NEVES, 2003).

Sendo assim, somente a utilizacdo de medidas de interesse, em grandes
conjuntos de transagbes, ndo € suficiente para obter um resultado que seja
interpretavel pelo analista. Para se ter um resultado interpretavel é necessario ainda
realizar um pos-processamento no conjunto de regras gerado, pois desta forma é
possivel tornar o espaco de regras reduzido e/ou passivel de melhor interpretagao.
Além disso, mesmo que uma regra satisfaca a todas medidas de interesse, n&o
significa que ela seja relevante para o analista, pois o padrdo expressado por ela

pode ja ser conhecimento pelo analista.
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Um outro ponto favoravel a realizagdo do pds-processamento de regras de
associacdao é o impasse que o analista se encontra no momento de definir as
medidas de interesse no input do algoritmo de descoberta das regras, pois caso ele
estipule valores muito altos, pode ter a perda de regras relevantes, por outro lado, se
estipular valores muito baixos gera-se um numero excessivo de regras. Tal fato
torna a definicdo das medidas de interesse um processo praticamente empirico.
Sendo assim, propde-se que sejam estipulados valores baixos para tais medidas,
pois posteriormente as regras sé&o filtradas e/ou apresentadas de uma forma mais
organizada no pés-processamento das regras de associagao.

O pos-processamento das Regras de Associagao € tratado tanto como
sendo parte da etapa de mineragdo de dados dentro do processo de KDD, e
também como sendo parte da etapa de pos-processamento. Jorge (2004) e
Domingues (2004) ndo consideram que a tarefa de mineragao termina logo apds as
regras terem sido descobertas. Porém, outros autores, como € o caso de Melana
(2004), consideram que as regras de associagao sao pos-processadas em uma
etapa posterior a mineragcdo. Neste trabalho sera considerado que o poés-
processamento das regras de associagao ainda pertence a etapa de mineragéao de
dados, visto que a realizagdo do poés-processamento das regras € incorporada
muitas vezes dentro do algoritmo de descoberta de regras.

Nas subsecbes a seguir sdo apresentadas algumas das principais
metodologias para a realizacdo de pds-processamento em regras de associagao,
onde cada uma dessas metodologias pode ser usada em separado ou em conjunto

com outras metodologias em uma forma hibrida.

3.2.1 Poda e Sumarizacao

A poda, ou “pruning”, constitui-se da definicdo de um critério para diminuir o
conjunto de regras que for gerado. O estudo desta metodologia foi iniciado por
Toivonen et al. (1995), o qual utilizou-se de um principio, chamado de cobertura de
uma regra, para realizar uma espécie de filtro nas regras geradas, objetivando
eliminar (ou podar) regras que nao tragam informagao adicional.

O principio da cobertura de regras de associagao consiste na identificagéo
de regras que expressem a mesma informagao, onde a regra (ou as regras) que for

mais especifica (ou seja, com maior numero de itens) deve ser podada caso possua
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um valor de confianga igual ou menor que a regra menos especifica. Um exemplo da
utilizagao deste principio poderia ser aplicado nas seguintes regras hipotéticas:

R1) queijo, presunto, manteiga — refrigerante; sup=2, conf=6

R2) queijo, presunto — refrigerante; sup=3, conf=8

Segundo este principio, R1 poderia ser eliminada, pois ela € mais especifica
(ou menos geral) que R2 e possui confianga menor. Portanto, diz-se que R1 é
redundante e é “coberta” por R2. Toivonen et al. (1995), prop6s ainda a ordenagao
das regras, conforme seu grau de interesse, e em seguida a realizagdo do
agrupamento das mesmas, metodologia a qual sera abordada na proxima subsecéo.

Um outro estudo relevante versando a técnica de poda foi o realizado por
Liu, Hsu e Ma (1999). Neste estudo os autores assumem o conceito de
sumarizagao (neste caso também chamado de resumo), onde diz-se que uma regra
mais geral sumariza uma ou mais regras menos gerais, como é 0 caso exemplo
exposto acima. Desta forma, busca-se encontrar um conjunto especial de regras (as
mais gerais) que sumarizam, ou resumem, todas as demais.

A maioria dos autores, como é o caso de Toivonen et al. (1995) e Liu, Hsu e
Ma (1999), assumem as regras mais gerais como as mais relevantes, entretanto,
ainda que poucos, existem autores que consideram as regras menos gerais como as
mais relevantes, como é o caso de Pitoni (2002).

Atualmente existem inumeras ferramentas que incorporam esta metodologia,
varias delas inclusive incorporam a técnica de poda no processo de geragao das

regras de associagao.

3.2.2 Agrupamento

Realizar agrupamento em regras de associagao foi primeiramente proposto
por Toivonen (1995). O autor utilizou-se desta metodologia como um aprimoramento
da metodologia citada na subsec¢do anterior, porém o estudo foi apenas inicial e n&o
foi aprofundado.

Entretanto, Jorge (2004) propés uma metodologia na qual realiza-se
agrupamento tematico das regras de associacdo geradas, ou seja, objetiva-se
encontrar grupos de regras que correspondam a diferentes temas dentro de um
determinado dominio. Para tanto, as regras s&o agrupadas conforme o conteudo dos

itens presentes em seus termos.
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Diferentemente das transagdes apresentadas na tab.1, geralmente
transagdes a serem mineradas possuem diferentes temas representados por seus
itens. No exemplo retirado de (JORGE, 2004) e exposto na Fig. 3, apresenta-se um

pequeno conjunto de regras geradas a partir de um conjunto de transagoes.

rl : customs & imports -> taxes

r2 : customs -> taxes

r3 : imports -> taxes

r4 : customs & imports & tax payer -> taxes
rS : customs & tax payer -> taxes

ré : taxes & imports -> customs

r7 : taxes -> customs

rg8 : crisis -> taxes

r9 : crisis & government -> taxes

rl0: taxes -> crisis

rll: management -> books

rl2: books -> management

rl3: management & success -> books
rl4: Iraq & USA -> Eurcpe

rl5: Iraq -> USA

rl6: USA -> Irag

Figura 3 — Conjunto de regras de associagao.
Fonte: JORGE, 2004.

Nas regras exibidas na figura acima percebe-se claramente que podem ser
encontrados trés grupos de regras: o primeiro grupo sendo composto pelas dez
primeiras regras; o segundo pelas regras r11, r12 e r13; o terceiro composto pelas
regras r14, r15 e 16.

A identificacdo dos temas presentes nas regras, entretanto, nem sempre é
uma tarefa trivial como a do exemplo exposto anteriormente. Tal identificacdo varia
conforme um determinado contexto, onde o analista define critérios no numero de
grupos de regras a se obter.

Jorge (2004) propde ainda a utilizagdo da técnica de sumarizagao para
encontrar uma regra que sumarize todas as regras de um grupo e assim,
consequentemente, facilitar a interpretacdo do analista.

A metodologia exposta nesta subsegdo ainda encontra poucas

implementagdes desenvolvidas, dentre elas pode-se citar a ferramenta Caren
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(AZEVEDO, 2003), que em uma versao mais atual possui a funcionalidade de gerar

regras de associacao de acordo com a metodologia exposta por Jorge (2004).

3.2.3 Utilizac&o de Taxonomias

Uma taxonomia permite realizar uma classificacdo hierarquica de itens por
meio de uma caracterizagao coletiva ou individual (DOMINGUES, 2004). A utilizagédo
de taxonomias em regras de associagao foi proposta por SirKank e Agrawal (1997),
onde se propde utilizar taxonomias para generalizar regras, ou seja, transformar
regras especificas em conceitos mais gerais. A aplicagdo de taxonomias pode ser
utilizada para reduzir o volume de regras extraidas e, por consequéncia, facilitar a
analise e compreensao do conhecimento (DOMINGUES, 2004).

Um exemplo de taxonomia utilizada neste contexto pode ser observado
através da arvore presente na Fig.4, onde as folhas representam itens de transagdes

e 0s outros nodos representam generalizagdes formadas a partir dos itens.

[ |

RourPsS £ cacroos
ROUPAS CALGAS TENIS SANDALIAS

LEVES

T

CAMISETAS BERMUDAS

Figura 4 — Exemplo de taxonomia.
Fonte: DOMINGUES, 2004.

Através do exemplo, observa-se que os itens “camisetas” e “bermudas”
podem compor uma classe chamada “roupas leves”. Ainda em relagdo ao exemplo,
supondo as seguintes regras de associagdo: camisetas — ténis, camisetas —
sandalias, bermudas — ténis e bermudas — sandalias. Tais regras podem ser

generalizagdo de uma unica regra do tipo: roupas leves — calgados.
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Entretanto, especificar uma taxonomia n&o é uma tarefa trivial, pois para um
unico dominio podem existir varias taxonomias, cada uma refletindo um ponto de
vista do dominio. Além disso, em alguns casos ndo € possivel especificar a classe
de um item na hierarquia, constituindo assim um item dito sem classificagéo.

De acordo com Srikant (2001), dentre os principais argumentos para utilizar
esta metodologia, esta a obtengao de regras de simples interpretacéo, generalizagao
de regras e maior facilidade de encontrar regras interessantes, podendo assim as
nao interessantes serem eliminadas através de um critério especificado em uma ou
mais medidas.

Ja é possivel encontrar na literatura varios autores que implementam esta
metodologia, tais como: Cumulate (SIRKANK; AGRAWAL, 1997), Stratify (SIRKANK;
AGRAWAL, 1997), Gart (DOMINGUES, 2004) e Genex (WEBER, 1998).

3.2.4 Auxilio através de Visualizagao

Visualizacdo € o processo de transformacdo de dados, informacdes e
conhecimento em uma forma visual, de forma que se faca uso da capacidade
humana de visualizagdo (GERSHON; EICK, 1998).

A aplicagdo de técnicas de visualizagdo em regras de associacédo é uma
metodologia utilizada em processos de KDD que também se encontra na literatura,
onde propde-se, basicamente, aa exibicao das regras em um formato que o analista
possa visualizar todo ou parte do espago das regras geradas.

Nas subsec¢des a seguir sdo explanadas os principais métodos encontrados

na literatura para a visualizagao de regras de associagao.

3.2.4.1 Tabela de Regras

A chamada “Tabela de Regras” foi um dos primeiros esforgos realizados na
tentativa de exibir ao analista o espago de regras de uma forma interpretavel
visualmente. Segundo Zhang (2000), € o meétodo mais simples e direto para
visualizar regras de associagao.

Na tab. 7 encontra-se um exemplo de uma tabela de regras obtida de um
pequeno conjunto de regras hipotéticas. Em cada linha da tabela se encontra uma

regra distinta e nas colunas denotam-se suas propriedades.
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Tabela 7 - Exemplo de uma Tabela de Regras

Iltem1 Item?2 Item3 Iltem4 NullM | RuleM | Confianca | Suporte
Queijo Banana 2 1 90% 10%
Refrigerante | Queijo Banana 3 2 85% 7%
Banana Presunto | Refrigerante | Manteiga 4 2 80% 5%
Manteiga Queijo Banana 3 1 60% 3%

As quatro primeiras colunas referem-se aos termos de cada regra, a coluna
“‘NullM” indica quantas dessas colunas ndo sédo nulas e a coluna “RuleM” indica
quantos itens estdo presentes no termo antecedente (lado esquerdo) de cada regra.

Tomando como base a terceira linha da tab. 7, tem-se a seguinte regra:

banana & presunto — refrigerante & manteiga
3.2.4.2 Grafos Diretos

Segundo Wong, Whitney e Thomas (1999), este método €, juntamente com
o0 método da Matriz de 2 Dimensdes, o mais utilizado para visualizar regras de
associagao. O método consiste de exibir as regras em grafos diretos, onde os nodos
representam os itens das regras e as arestas representam as associagdes.

A Fig.5 exibe um grafo direto que denota a seguinte regra: A — B & C.

C

@
Q

A .
B

Figura 5 — Exemplo de um grafo direto.
Fonte: WONG; WHITNEY; THOMAS, 1999

As medidas de suporte e confianca podem ser identificadas através da
utilizacdo de diferentes cores e/ou larguras nas arestas. Porém, se temos um
conjunto muito grande de regras, torna-se dificil analisar as regras, pois havera um

numero excessivo de arestas entre os nodos.
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Com a finalidade de contornar tal problema, Hetzler et al. (1998), sugere que
algumas arestas do grafo fossem animadas, pois assim seria possivel visualizar
mais claramente as associagcdes de certos itens. Entretanto, esta técnica requer
constante interagdo humana, pois é necessario selecionar cada um dos itens em

que se deseja visualizar suas associagoes.

3.2.4.3 Matriz de Duas Dimensodes

Este método possibilita a visualizagdo de todo ou parte do espacgo de regras
em um grafico, onde cada uma das regras de associacao é exibida através de uma
matriz de duas dimensdes.

Neste método, uma regra de associagdo é representada através de uma
barra presente em uma coordenada do grafico, onde um dos eixos representa o
termo antecedente e o outro representa o termo consequente. As medidas de
suporte e confianga podem ser representas através da altura e cores das barras
presentes no grafico. A Fig.6 ilustra tal sistema de representagdo, na qual tem-se
duas regras de associagdo, A - C e B — C, sendo que a ultima possui maior

suporte.
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Figura 6 — Exemplo de um grafico representando matrizes 2D.
Fonte: WONG; WHITNEY; THOMAS, 1999.

Uma outra possibilidade de exibicdo da matriz de duas dimensdes é através
de um gréfico de grids. Porém, nesta representacao os eixos cartesianos expressam
medidas relativas ao conjunto de regras analisado e em cada ponto do grafico
encontram-se uma ou mais regras de associagdo. Na Fig.7 tem-se um exemplo

desse tipo de grafico que foi retirado da ferramenta CrystalClear (ONG et al., 2002).
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Figura 7 — Exemplo de um grafico de grids.
Fonte: ONG et al., 2002.

Em tal ferramenta, o eixo das abscissas reflete a medida confiangca e o das
ordenadas reflete a medida de suporte relativa ao conjunto de regras analisado. Em
cada ponto do grafico pode haver varias regras de associagao, pois algumas destas
podem ter as mesmas medidas de suporte e confiangca. Sendo assim, a ferramenta
permite que, através de um clique do mouse em um ponto do grafico, o analista

tenha a descrigao das regras que ocupam um determinado ponto.

3.2.4.4 Matriz de Trés Dimensodes

Uma outra forma de representagdo visual de um conjunto de regras de
associacgao foi proposta por Wong, Whitney e Thomas (1999). Em tal representacao,
ao invés de se ter um grafico contendo itens de regras nos eixos, tem-se um grafico
expressando as proprias regras em um eixo e no outro os itens que compdem as
regras. Além disso, as medidas de suporte e confianga sdo representadas no
mesmo grafico através da altura de barras referentes a cada regra. Tal

representacéo € ilustrada na Fig.8.
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Figura 8 — Exemplo de um grafico representando
matrizes 3D.

Fonte: ONG et al., 2002

Através da figura observa-se que a diferenciacao dos termos das regras é
realizada através da utilizacdo da cor azul, para identificar os termos antecedentes,
e vermelho, para os termos consequentes. Além disso, utiliza-se a cor azul claro
para identificar as barras referentes as medidas de confianga (barras mais ao fundo)
e verde para as referentes as medidas de suporte (barras mais a frente). Tomando-
se a regra presente mais a esquerda do grafico, tem-se “sfo & oak — boy” com

suporte de 0,5% e confianga de 61%.

3.2.5 Utilizacdo de Técnicas de Gestéo de Bancos de Dados

A popularidade que os sistemas de gestdo de bancos de dados tém vindo a
assumir, motivada, em grande parte, pela utilizacdo da linguagem Structured Query
Language (SQL), levou a que diversos pesquisadores procurassem tirar partido das
capacidades destes sistemas na mineracao de dados (NEVES, 2003).

A utilizacao de recursos de banco de dados para a mineragao de dados, em
especial para a descoberta de regras de associagao, compreende uma estrutura de
armazenamento de transagdes, ou mesmo de regras de associagao, e também de
uma linguagem para manipular as estruturas armazenadas. Tal linguagem quase

sempre € baseada na linguagem SQL.



41

Uma das vantagens apontadas pelos idealizadores dessas técnicas € que se
pode fazer uso o conhecimento do analista para direcionar o descobrimento das
regras através das consultas.

Um dos primeiros estudos desenvolvido neste sentido foi o de Meo, Psaila e
Ceri (1996), no qual foi desenvolvido o MINE RULE, um operador, baseado na
linguagem SQL, destinado a descoberta de regras de associagdo a partir de
transagdes. Neste estudo, partindo-se de transacdes armazenadas, o MINE RULE
possibilita extrair regras de associagdo através de condigdes especificadas pelo
analista. Tais condicbes podem ser relativas a medidas de interesse, neste caso,
suporte e confianga. Além disso, tem-se a possibilidade de utilizar uma clausula
(semelhante ao “GROUP BY” do SQL) que permite agrupar as regras geradas.

Outros dois estudos relevantes realizados foram o de Han et al. (1996) e o
de Morzy e Zakrzewicz (1997), onde foram idealizadas duas linguagens baseadas
também em SQL. No primeiro, idealizou-se a DMQL, uma linguagem que também
permite extrair regras de associagdo, porém € bem mais ampla que o MINE RULE,
pois permite extrair também outros tipos de regras utilizadas em outras classes de
problemas de mineracdo de dados. O segundo estudo compreendeu o
desenvolvimento da linguagem MineSQL, a qual permite a extragdo de regras de
associacdo dentro de um processo iterativo e interativo, no qual o analista pode
especificar parametros na consulta para gerar as regras e, posteriormente, analisar
o resultado obtido e se necessario modificar um ou mais parametros para obter um
novo conjunto de regras.

Também com o propdsito de otimizar o processo de extracdo de regras de
associagdo a partir de consultas a bancos de dados, Hipp et. al. (2002)
desenvolveram um estudo, o qual descreve uma metodologia, designada por Rule
Cache, para o armazenamento de regras de associacdo em um banco de dados

relacional.

3.3 Ferramentas para Tratar Problemas da Associacéao

Varios sistemas para a realizacdo de KDD vém sendo desenvolvidos nos
ultimos anos, os quais utilizam metodologias oriundas da area de estatistica, banco
de dados, aprendizado de maquina e visualizagdo (KLOSGEN, 1999). Em

Kddnuggets (2006), cita-se softwares tanto no ambito académico, como da industria.
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Existem sistemas tanto no ambito académico, quanto na industria. Dentre
estes ultimos pode-se destacar o Oracle 9i, o qual constitui-se de um poderoso
SGBD que também fornece suporte a decisdo através de KDD. Neste sistema é
dada maior énfase para as etapas anteriores a mineragcdo de dados, porém so é
possibilitado ao analista trabalhar com as classes de problemas da associacédo e
classificagao.

Quanto aos softwares académicos, pode-se citar o Weka (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) (WEKA, 2006) como um dos mais populares.
O Weka é um software livre para a realizacdo de KDD, onde também é fornecida
uma ampla biblioteca de classes em Java relativas a varios algoritmos relativos a
diversas classes de problemas de mineracdo. Na Fig. 9 € exibida uma tela retirada

de tal sistema.

8eee Weka Knowledge Explorer
f Preprocess 1 Classify 1 Cluster r Associate | Select ateributes T’Visualize |
Open file... VE 4 Open URL... ) /_ Open DB... _\ | ¢ Save... \
Filter
 Choose ) None f Apply_\
Current relation Selected attribute
Relation: iris Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Attributes: 5 Missing: O (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Attributes Statistic Value
= Rame 1| | Minimum 4.3
1 sepallength Maximum 7.9
2 sepalwidth Mean 5.843
3 petallength StdDev 0.828
4 petalwidth
5class
Colour: class (Nom) %) ( Visualize All)

Stalus

OK { Log ) ﬂ}.xﬂ

Figura 9 - Ambiente Weka.

Existem alguns sistemas de KDD, no ambito comercial, que permitem a
realizagao de pds-processamento de regras de associagao utilizando-se recursos de
visualizagdo, dentre estes destacam-se o IBM Intelligent Miner, MineSet e IBM
QUEST. O primeiro utiliza grafos diretos, o segundo utiliza matriz de duas
dimensdes e o terceiro também utiliza matriz de duas dimensdes, porém através de

grafico de grids.
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Apesar de existir uma grande variedade de sistemas de KDD disponiveis na
atualidade, os quais integram, em um unico sistema, varias metodologias
encontradas na literatura, poucos destes apresentam implementagcbes de
metodologias eficientes para a realizagdo do pds-processamento de regras de
associacao.

Zhang (2000) argumenta que, apesar do empreendimento de esfor¢gos na
area de regras de associagdo, a grande maioria dos sistemas comerciais de KDD
apresentam diversas limitagdes em implementacodes relativas a tal area.

Os que apresentam maior eficiéncia sao oriundos, em sua maioria, do
ambito académico e nao costumam ter suporte a todas etapas do KDD, pois seu
objetivo maior é a eficiéncia de uma metodologia especifica. Somente apds ter-se a
metodologia consolidada, parti-se entdo para um passo posterior em que se inclui a
implementagdo da metodologia em um sistema mais amplo de KDD.

Quanto a implementagdes de pds-processamento de regras de associagao
utilizando-se recursos de visualizagdo, no ambito académico, podem ser citadas as
seguintes implementagdes: AViz (HAN; CERCONE; HU, 2002) e PEAR (NEVES,
2003).

O AViz é um ambiente interativo de visualizagdo, em trés dimensdes, que
proporciona a descoberta de regras de associacdo. O sistema fornece
acompanhamento ao analista em todas etapas do KDD, porém todo processo é
direcionado para a descoberta de regras de associagédo, as quais sdo encontradas
somente através de variaveis numericas.

Ja o PEAR (Post-Processing Environment for Association Rules) é um
ambiente Web direcionado para a navegagao de regras de associagdo. O sistema
toma como entrada um arquivo no formato PMML contendo as regras e,
posteriormente, realiza o pos-processamento das regras utilizando técnicas de
agrupamento de regras. Por fim, o sistema utiliza o método da matriz de duas
dimensdes para realizar um segundo pés-processamento das regras, no qual, exibi-
se ao analista alguns graficos contendo a descricdo das regras obtidas. Na Fig. 10 é
exibido um grafico obtido pelo PEAR, no qual sao representadas as medidas de

suporte e confianga de um determinado conjunto de regras de associagéo.
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Figura 10 - Gréfico obtido pelo PEAR.
Fonte: NEVES, 2003.
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4 DESCOBERTA DE SUBGRUPQOS

Ao longo deste capitulo é abordada uma metodologia especial para a
realizacéo da etapa de mineragdo de dados. Tal metodologia, intitulada Descoberta
de Subgrupos, foi proposta inicialmente por Klésgen (1994), na qual direciona-se o
processo de KDD para encontrar padrées na forma de subgrupos, os quais sao

conceituados na secao abaixo.

4.1 Conceituacao

Em seu estudo, Kldsgen (1994) conceitua os chamados subgrupos, os quais
correspondem a padrdes encontrados nos dados que correspondem a subgrupos de
individuos de uma populagdo com alguma caracteristica inesperada, discrepante ou
atipica.

Esses padrdes nao expressam um comportamento existente em todo
volume de dados, mas sim em subconjuntos especificos do mesmo. Mesmo assim,
os subgrupos descobertos podem ter grande relevancia para o analista, pois o
objetivo da analise pode ser bastante especifico ou os dados disponiveis podem n&o
permitir a realizacdo de uma analise confiavel com relacdo a toda populacao
(KLOSGEN, 1999).

A caracteristica inesperada, discrepante ou atipica, mencionada
anteriormente, pode se referir a uma variavel especifica do conjunto de dados,
sendo esta chamada de Propriedade de Interesse. Esta propriedade é a base para a
descoberta de subgrupos, pois, neste processo, leva-se em conta relagdes
existentes entre a propriedade de interesse, tomada como uma variavel dependente,
com o resto das variaveis, tomadas como variaveis independentes, as quais
correspondem a descrigdo dos subgrupos. A avaliagdo acerca de tais relagdes é
realizada através de alguma medida de interesse definida pelo analista ou pela

metodologia em questao.



46

De acordo com Kloésgen (1999) para um subgrupo ser util ou relevante, ele
necessita satisfazer, essencialmente, duas condigdes. A primeira condiciona que o
subgrupo descoberto deve ser interpretavel pelo analista. A segunda condiciona que
ele deve satisfazer algum critério de avaliagdo a respeito do interesse do mesmo.
Esta avaliacdo pode ser realizada utilizando-se tanto uma medida estatistica
apropriada, como também pode ser baseada no conhecimento do analista sobre do
dominio em questao (JORGE, 2006b).

No atual estado da arte, segundo Kavsek e Lavrac (2004), os algoritmos
mais comumente empregados sdo o APRIORI-SD (KAVSEK; LAVRAC,;
JOVANOSKI, 2003), o algoritmo CN2-SD (LAVRAC et al., 2004) e o SubgroupMiner
(KLOSGEN; MAY, 2002). Os dois primeiros acrescentam o sufixo SD (oriundo do
termo Subgroup Discovery), pois ambos sao algoritmos adaptados para a
descoberta de subgrupos e que foram inicialmente idealizados para o aprendizado
de regras de associacao e classificacao, respectivamente. Ja o SubgroupMiner € um
algoritmo voltado a visualizagdo de subgrupos, no qual permite-se identificar

subgrupos de maior tamanho, porém tao precisos.

4.2 Objetivos

Visto que a descoberta de subgrupos € uma metodologia para se realizar
mineragao de dados, seus objetivos de mais alto nivel sdo os mesmos: predi¢ao e
descrigdo. Tais objetivos condicionam o tipo de padrdo a ser encontrado que, de
acordo com Klosgen (1999), pode pertencer a um dos seguintes tipos: associagdes
entre dois subgrupos, subgrupos sequenciais e subgrupos discrepantes.

O primeiro tipo, associacdo entre dois grupos, busca identificar dois
subgrupos que possuam alguma associacgao relevante em relagdo a propriedade de
interesse.

O segundo tipo de padrao, subgrupos sequenciais, identifica subgrupos que
apresentam uma ordenagao parcial, a qual satisfaz alguma restricdo definida e,
geralmente, é relativa ao tempo (KLOSGEN, 1999).

Por fim, o tipo de padrdo grupos discrepantes se refere a uma forma
qualquer de desvio no valor de uma variavel (propriedade de interesse) em relagéao
ao resto da populacéo.Tal variavel pode ser binaria, nominal ou numeérica, fato que é

determinante na escolha do tipo de técnica a ser utilizada para encontrar o referido
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desvio. Jorge (2006b) menciona que encontrar subgrupos dessa classe pode ser util
para a identificacdo de desvios sistematicos e para a compreensao das causas de
tal desvio. E, ainda, cita um exemplo da area médica, no qual sdo encontrados
subgrupos da populacdo que apresentam um nivel de colesterol discrepante em
relagao a toda populagao. Encontrar as causas destes desvios, através da descricao

destes subgrupos, pode ajudar a prever futuras ocorréncias dos mesmos.

4.3 Visualizacao de Subgrupos

Conforme citado na segao anterior, para o analista identificar um subgrupo
como relevante, ele deve ser capaz de reconhecer e interpretar as caracteristicas do
subgrupo. Para tanto, faz-se necessario encontrar meios de descrever subgrupos ao
analista. Dentre estes, pode-se destacar a Visualizacdo de Subgrupos como um dos
mais utilizados.

Na Visualizagao de Subgrupos, a principal finalidade e desafio € permitir que
o analista consiga identificar subgrupos com caracteristicas diferenciadas em
relagdo ao resto da populacdo. Para tanto, proporciona-se ao analista a
possibilidade de realizar uma comparacgéo da distribuigdo de um subgrupo com outro
e, principalmente, com a distribuicdo de toda populagdo. Além disso, os subgrupos
sao dispostos visualmente conforme o valor de sua propriedade de interesse, a qual,
de acordo com Pereira (2006) , necessita ser uma variavel categorica ou
discretizada.

Segundo Kralj et al. (2005), as principais técnicas de visualizagcdo de
subgrupos disponiveis atualmente sdo as seguintes: grafico em setores, diagrama
de caixas, visualizagao da distribuicdo de um atributo continuo, utilizagdo da curva

ROC e grafico de barras. Tais técnicas serao descritas nas proximas subsecoes.

4.3.1 Gréafico em Setores

Nesta técnica, cada subgrupo €& mostrado em um grafico de setores
composto por dois niveis. O mais alto corresponde a distribuicdo da propriedade de
interesse em relagdo a toda populagdo, enquanto que o mais baixo corresponde a

distribuicdo do subgrupo em questao.
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Cada setor do grafico representa uma classe referente a propriedade de
interesse, a qual pode representar tanto um valor categérico como também um valor
numeérico que divide os subgrupos em duas classes. Um exemplo desta divisdo
poderia ser ilustrado através de uma dada propriedade de interesse referente ao
nivel de agucar no sangue de pacientes, onde certo valor poderia dividir os
pacientes em duas classes: a dos pacientes com diabetes e a dos pacientes
saudaveis. O raio de cada setor representa o tamanho do subgrupo, ou seja, o
numero de amostras que o compde. Na Fig. 11 tem-se uma ilustragdo de seis
graficos de setores, onde o primeiro representa toda populagéo e os outros cinco

representam, respectivamente, os subgrupos A1, A2, B1, B2 e C1.
‘ .-I:I ‘ : ‘ .I.:
Al ' '
__.:iunhm L A ___....ju
(.- '5-1 e ‘B2 c €1
Figura 11 - Exemplo subgrupos em graficos de setores.
Fonte: KRALJ et al., 2005

Apesar de possuir uma interpretagcao trivial, este tipo de grafico possui
algumas limitagbes em relacdo a visualizagdo de subgrupos. Uma delas esta
atrelada ao fato de se ter a representagcdo de apenas um subgrupo por grafico, pois

desta forma torna-se dificil realizar comparagdes entre subgrupos.

4.3.2 Diagrama de Caixas

Uma outra forma de representar graficamente subgrupos é através do
diagrama de caixas em que, ao contrario da técnica anterior, é possivel visualizar
todos os subgrupos em apenas um grafico. Cada subgrupo é representado por uma
caixa, sendo esta dividida em duas partes: uma a esquerda, contendo varias linhas
horizontais, e outra em branco mais a direita. A parte a esquerda da caixa
representa as amostras que pertencem a uma dada classe, enquanto que a parte a

esquerda representa as amostras que néo pertencem a classe. Na Fig 12 é ilustrado



49

um grafico desse tipo, onde se pode observar também que a caixa no ponto mais

alto representa toda populagao.

ﬁ. all subjects

|

Figura 12 - Um diagrama de caixas contendo subgrupos.
Fonte: KRALJ et al., 2005

As areas hachuradas com cinza representam o percentual do tamanho do
subgrupo em relagdo a toda populagdo. Pode-se observar ainda que 46.6% das
amostras de toda populacao pertencem a classe referida anteriormente. O restante
das caixas sao ordenadas no eixo x de acordo com a porcentagem de amostras

pertencentes a classe em cada subgrupo.

4.3.3 Visualizacédo da Distribuicdo de um Atributo Continuo

Nesta técnica € possivel visualizar a distribuicdo de um atributo continuo em
relacdo aos subgrupos, o qual é representado no eixo x de um gréafico. Cada
subgrupo é representado através de um par de linhas, uma referente as amostras
pertencentes a uma dada classe e a outra referente as amostras nao pertencentes a
classe. O eixo y é divido em duas partes, a primeira se refere as amostras que
pertencem a dada classe (parte superior) e a segunda se refere as que nao
pertencem a classe (parte inferior). Para cada valor do atributo continuo escolhido é
possivel visualizar, no eixo y, uma estimativa da frequéncia de amostras de cada
classe. A Fig. 13 exibe um grafico relativo a dados de pacientes com problemas
cardiacos, os quais sdo divididos em duas classes, os com a doenga coronaria

(CHD) e os saudaveis.
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Figura 13 - Exemplo de visualizagéo da Distribuigdo de
um Atributo Continuo.

Fonte: KRALJ et al., 2005.

As linhas em negrito da figura representam toda populagdo. A variavel
continua em analise representa a taxa de colesterol. Tomando-se como base o
subgrupo B2, o qual é composto por pacientes com nivel de colesterol entre 5.5 e
9.0, observa-se que para este subgrupo o numero de pacientes com a doencga

coronaria é predominante em relacido aos que nao possuem a mesma.

4.3.4 Utilizacao da curva ROC

Esta técnica é mais utilizada como um meio de avaliacdo dos resultados
obtidos pelo processo de descoberta de subgrupos, visto que n&o possui uma
visualizagao intuitiva (KRALJ et al., 2005).

A utilizacdo da curva ROC (Receiver Operating Characteristics) na
descoberta de subgrupos consiste em um espacgo de visualizagdo composto por um
grafico de duas dimensdes, no qual ilustra-se o grau de interesse de cada subgrupo
descoberto. Para a avaliagcdo do grau de interesse, utiliza-se a medida FPr (false
positive rate) no eixo x do grafico e a medida TPr (true positive rate) no eixo y do
grafico. A TPr corresponde a taxa de amostras de um subgrupo que pertence a uma
dada classe, atribuida através da propriedade de interesse, em relacdo ao total de
amostras pertencentes a classe. A FPr corresponde a taxa de amostras do subgrupo
que nao pertence a tal classe. Na Fig. 14 é ilustrado uma curva ROC contendo

quatro subgrupos.
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Figura 14 - Uma Curva ROC utilizada na descoberta
de subgrupos.

Fonte: KRALJ et al., 2005

Observa-se que o grafico possui uma linha diagonal que divide o mesmo em
duas partes, os subgrupos que estiverem proximos de tal linha devem ser
considerados como nao interessantes, pois tal linha representa igualdade nos
valores de TPr e FPr. Esta igualdade torna o subgrupo desinteressante, pois
expressa a existéncia uma frequéncia similar de amostras das duas classes no
subgrupo. Tomando-se o subgrupo A2 da figura anterior e supondo o mesmo
exemplo da subsecgao anterior, nota-se que A2 somente tera pacientes com CHD,
fato que permitira uma analise mais confiavel em relagao a ocorréncia da doenca em

tal subgrupo.

4.3.5 Grafico de Barras

Uma outra técnica existente para visualizagdo de subgrupos, proposta
recentemente por Kralj et al. (2005), permite visualizar cada subgrupo em uma linha
de um grafico de barras, onde a primeira linha representa toda populagao. O grafico
€ dividido em duas partes, uma a direita, representando as amostras que pertencem

a uma dada classe, e outra a esquerda, representando as amostras nao
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pertencentes a classe. A Fig. 15 ilustra a representagao de cinco subgrupos através

de tal técnica.

AZ

1
B1

B2
Al

Figura 15 - Um Gréafico de barras utilizado
na descoberta de subgrupos.

Fonte: KRALJ et al., 2005.

Os subgrupos séo ordenados de forma descendente em relagdo a proporgéo

de elementos presentes na classe em analise.

4.4 Regras de Distribuicéo

Uma forma de representar subgrupos € através de uma Regra de
Distribuicédo, DR, (JORGE, 2006a). Visto que este trabalho se baseia na metodologia
proposta por Pereira (2006) e Jorge (2006b), na qual propde-se utilizar regras de
distribuicdo na descoberta de subgrupos, a compreensao desse tipo de regra € de
fundamental importancia para o desenvolvimento deste trabalho.

Uma DR pode ser vista como uma regra que abrange uma ou mais regras
de associagao, pois todos termos antecedentes idénticos destas sdo reunidos no
termo antecedente da DR. O termo consequente da regra corresponde a distribuicdo
da propriedade de interesse acerca dos termos antecedentes das regras de
associacao, as quais formam o termo antecedente da DR.

Jorge (2006a) formaliza a seguinte representacgéo relativa a uma DR:

A —y=DylA

Onde, A corresponde ao conjunto de itens que expressam o termo
antecedente da DR, y corresponde a propriedade de interesse (categodrica ou
numérica) e Dy|A corresponde a distribuicdo de y onde A esta presente. Dy|A é
composto por um conjunto de elementos yi / freq(yi), onde yi € um dos valores de y
encontrado quando os itens de A ocorrerem e freq(yi) corresponde a sua freqiiéncia,

ou seja, quantas vezes os itens de A ocorrem juntos quando yi também ocorrer.
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Um exemplo desta formalizagdo pode ser ilustrado através da seguinte
amostra hipotética contida na tab. 8, a qual é relativa aos dados de identificacdo de

pacientes diagnosticados com resfriado, gripe ou pneumonia.

Tabela 8 - Amostra hipotética.

Paciente | Cidade | Diagnoéstico | Idade
1 Pelotas Resfriado 35
2 Bagé Resfriado 18
3 Bagé Pneumonia 45
4 Cangucgu Gripe 58
5 Pelotas Pneumonia 60
6 Bageé Gripe 14
7 Pelotas Resfriado 32
8 Cangugu | Pneumonia 38
9 Pelotas | Pneumonia 74
10 Pelotas | Pneumonia 60

Supondo que o analista esteja interessado somente em analisar a idade dos
pacientes diagnosticados com pneumonia que residam na cidade de Pelotas. Neste
caso, o analista teria um possivel subgrupo representado pela seguinte DR:

{Pelotas & pneumonia} -> idade = {60/2, 74/1}

4.5 Ferramentas para a Descoberta de Subgrupos

Apesar de existir uma grande quantidade de ferramentas de KKD,
atualmente existem poucas ferramentas que possuem implementacbes de
metodologias eficientes para a realizagdo da descoberta de subgrupos.

Dentre as ferramentas que dao suporte a descoberta de subgrupos, pode-se
destacar o ORANGE (DEMSAR; ZUPAN; LEBAN, 2004) e SubgroupMiner
(KLOSGEN; MAY, 2002). O ORANGE ¢é um framework que possibilita a
implementagéo de algoritmos e aplicagées de aprendizado de maquina e mineragao
de dados, possuindo uma interface visual de programacgéo que possibilita a criagéo
de componentes para implementacdo de aplicacbes para a descoberta de
subgrupos. Cabe salientar que o método de visualizagdo de subgrupos em grafico
de barras, descrito na secédo 4.3, foi desenvolvido através do ORANGE, o qual

também possui implementagcdes de algoritmos de descoberta de subgrupos,
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possibilitando assim o desenvolvimento de novos algoritmos que sejam
especializagdes desses.

Dentre as implementagbes existentes no ORANGE, pode-se destacar a
implementagdo da curva ROC para a visualizagdo de subgrupos, conforme é
ilustrado no lado direito da Fig. 16. Na parte inferior da figura tem-se a
representacdo dos subgrupos através de grafico de barros e no lado esquerdo tem-
se uma tela inicial de opgbdes que permite escolher com qual método se deseja

visualizar os subgrupos.

Giati | Clinody | Cvsiusie | vslon | Sowweie | G smpley

Figura 16 - Tela do ORANGE.
Fonte: Adaptado de KRALJ et al., 2005.

Ja o SubgroupMiner constitui-se de um sistema de KDD direcionado para a
descoberta de subgrupos, fornecendo suporte, apesar de limitado, para as etapas
anteriores a mineracdo de dados. Por outro lado, o sistema possui um poderoso
componente de visualizagdo integrado com um GIS (Sistema de Informagéo

Geografica) que permite a analise de subgrupos através de um mapa.
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5 A FERRAMENTA PROPOSTA

O objetivo principal da ferramenta desenvolvida neste trabalho é fornecer
suporte ao analista em processos de tomada de deciséo, proporcionando a ele um
ambiente interativo de visualizagcdo. Tal ambiente é composto, basicamente, pela
descricdo grafica de subgrupos por meio de medidas estatisticas referentes a
distribuicdo dos mesmos. Cada subgrupo é representado por meio de uma regra de
distribuicdo, sendo esta composta por um conjunto de regras de associagao.

A ferramenta desenvolvida neste trabalho baseia-se em uma metodologia
proposta por Pereira (2006) e Jorge (2006b), para a descoberta de subgrupos por
meio do pos-processamento de regras de associagao. A referida metodologia é

descrita com mais detalhes na seg&o a seguir.

5.1 A Metodologia Utilizada

Na metodologia desenvolvida por Pereira (2006) e Jorge (2006b), propde-se
0 uso de técnicas de visualizacado para possibilitar uma forma interativa de descobrir
subgrupos, nédo apenas limitando-se a exibicdo do resultado gerado por um
algoritmo de descoberta de subgrupos. Através dessa interacdo, o analista pode
utilizar seu conhecimento acerca do dominio durante a realizagdo da analise.

Para a realizagdo da metodologia é necessario que uma variavel seja
escolhida para ser a propriedade de interesse para que, em seguida, sejam geradas
regras de distribuigdo contendo tal propriedade no termo consequente das mesmas,
permitindo assim que a analise seja guiada para a descoberta de subgrupos.

Propde-se que tais regras de associagao sejam obtidas na forma de regras
de distribuicdo, onde cada uma destas representa um subgrupo da populagado. Faz-
se necessario também construir uma DR que contenha a distribuicdo da propriedade

de interesse em toda populagdo, a qual € chamada de distribuicdo apriori. Nessa
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metodologia, ao contrario da maioria das técnicas existentes, a propriedade de
interesse ndo necessita ser discretizada e ndo pode ser categoérica, pois se fara uso
da distribuicdo da propriedade de interesse durante a analise.

Visto que o conjunto de DRs obtido pode ser bastante grande, propde-se a
realizagcao do pds-processamento das mesmas utilizando recursos de visualizagao,
pois assim o analista pode interpretar mais facilmente e também explorar o conjunto
de DRs obtido. O método para a visualizagéo de regras sugerido para ser utilizado &
o da matriz de duas dimensdes, sendo representagao por graficos de grids.

Com a utilizagdo de regras de distribuicdo tem-se disponivel a distribuigéo
da propriedade de interesse de todos subgrupos da populagdo. Sendo assim, é
possivel entdo analisar a distribuicdo de cada um por meio de medidas estatisticas,
onde estas sao utilizadas como coordenadas para a construgcéo de graficos de grids
contendo a representacdo dos subgrupos da populagéo. Na Fig. 17. é ilustrado um
grafico contendo a representacdo dos subgrupos de uma populagao, através das
medidas de desvio padrdo e média. Cada ponto vermelho do grafico representa um

subgrupo e o ponto azul representa toda populagao (distribuigao apriori).
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Figura 17 - Espago em 2D representando
os subgrupos de uma populacgao.

Fonte: PEREIRA, 2006.

Como ultima etapa da analise, propde-se que seja possibilitado ao analista

escolher e visualizar a distribuicdo da propriedade de interesse de um subgrupo
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qualquer e compara-la com a distribuicdo da mesma em toda populagéo, conforme é

ilustrado na Fig. 18. A linha preta no grafico representa tal distribuicdo populagao.
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Figura 18 - Representacao grafica de uma
DR representando um subgrupo.
Fonte: PEREIRA, 2006.

Observa-se que na parte superior da figura tem-se o antecedente da DR
(Ncy=6 & ORIGIN=US), o qual pode ser visto como uma descricdo das
caracteristicas do subgrupo, que no contexto dos dados do grafico representa carros
com seis cilindros e fabricados nos Estados Unidos. O eixo Y do grafico expressa a
frequéncia relativa de cada um dos elementos que compdéem o subgrupo em
questao.

Tanto a Fig. 17, como a 18, foram extraidas de um protétipo implementado

junto com a elaborag&o desta metodologia.

5.2 Aspectos gerais

O objetivo do desenvolvimento da ferramenta proposta neste trabalho é o de
proporcionar ao analista um meio viavel de descobrir subgrupos visualmente em
conjuntos de dados. Para tanto, a ferramenta implementa a metodologia descrita na

secdo anterior e, dessa forma, vale-se de principios relativos tanto ao pds-
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processamento de regras de associacdo, como também da descoberta de
subgrupos.

A vantagem de se ter uma implementacdo hibrida, abrangendo tais
principios, é a possibilidade de poder aplicar, na visualizagdo de subgrupos, técnicas
de visualizagdo utilizadas no pds-processamento de regra de associagao.
Atualmente, a maioria das ferramentas que possibilitam a visualizagao de subgrupos
utilizam somente as técnicas expostas na secdo 4.2 do capitulo anterior. Em tais
técnicas so6 é possivel analisar um numero limitado de categorias da propriedade de
interesse, ao contrario da ferramenta proposta neste trabalho que lida com variaveis
numeéricas, pois seu objetivo € possibilitar uma analise focada em caracteristicas
relativas a distribuicdo da propriedade de interesse dos subgrupos.

Um outro aspecto inovador desta ferramenta €& relativo a interagdo
proporcionada durante a analise, pois, atualmente, as ferramentas visuais para
descoberta de subgrupos apresentam interacdo somente na escolha da forma de
visualizar os subgrupos, ndo apresentando interagdo acerca dos graficos que
representam os subgrupos. A ferramenta desenvolvida neste trabalho possibilita ao
analista navegar no espaco de subgrupos, no qual é possivel escolher algum destes
para ser analisado com maior detalhamento. Além disso, € possivel realizar uma
espécie de filtragem no espago de subgrupos, onde sao exibidos somente aqueles
que respeitarem a uma determinada medida de suporte atribuida pelo analista em

tempo de execucao.

5.3 Aspectos da Implementacao

O primeiro passo realizado para implementacao da ferramenta foi a escolha
da linguagem de programacéo. A plataforma Java foi escolhida para implementacéo
devido, em parte, a caracteristica de seu compilador, o qual, segundo Brandao e
Moreira (2002), traduz programas fonte em um codigo intermediario e independente
de plataforma, chamado Java Byte Code, o qual é interpretado por uma Maquina
Virtual Java (JVM). Tal caracteristica torna as aplicagbes desenvolvidas em Java
independentes de plataforma. Com isso, pode-se também disponibilizar uma
aplicagao em um ambiente Web para ser executada por um navegador qualquer, na

forma de um Java Applet.
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Um outro fator determinante nessa escolha foi a vasta colegao de bibliotecas
de classes que a plataforma disponibiliza, possibilitando-se assim implementar uma
interface grafica amigavel e interativa.

Além da biblioteca padrdo disponivel na plataforma Java, utilizou-se na
implementacgéo algumas bibliotecas adicionais: a Jakarta Mathematics e a GenJava-
CSV.

A Jakarta Mathematics é uma biblioteca de classes desenvolvida no projeto
Jakarta Commons (2006), que disponibiliza, sob a licenga Apache versdo 2.0, uma
ampla biblioteca de classes aplicavel a resolugcao de problemas oriundos de diversos
dominios, dentre eles o da matematica. Porém, neste trabalho foi utilizada somente
o pacote contendo implementagdes de algoritmos aplicados a estatistica descritiva.

A outra biblioteca de classes utilizada, a GenJava-CSV, consiste de
implementagdes para o tratamento de leitura e escrita de arquivos CSV. A GenJava-
CSV é distribuida sob a licenga BSD e pertence a um conjunto de bibliotecas de
cbédigo fonte aberto implementadas por um grupo de desenvolvedores, os quais
compdem uma organizagdo chamada OSJava (Open Sourced Java) (OSJAVA,
2006).

Através das bibliotecas de classes da plataforma Java, em especial a Java
Swing e a Java AWT, juntamente com as duas citadas anteriormente, desenvolveu-
se as seguintes classes que compdem a ferramenta proposta neste trabalho:
SDiscoveryTool, CSVProcessor, PreProcessor, Subgroup, SubgroupSpace,
ProplIntDistribution, Explorer, Language e outras classes acessorias relativas aos
idiomas disponiveis para exibigdo dos textos presentes na interface grafica. As
classes da ferramenta se relacionam conforme exposto no diagrama de classes

presente na Fig. 19.
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Figura 19 - Diagrama de classe da ferramenta.

A classe SDiscoveryTool € a classe principal da ferramenta, ela € quem
dispara o inicio da execugao e também cria uma instancia da classe PreProcessor,
sendo esta responsavel por exibir uma tela de escolha de paréametros a serem
fornecidos para invocar a ferramenta CAREN-DR (JORGE, 2006a), a qual também
foi desenvolvida em Java. Tal ferramenta possui o papel de gerar as regras de
distribuicdo a serem utilizadas na composi¢ao dos subgrupos, sendo sua invocagao
realizada de forma transparente ao analista. A arquitetura do CAREN-DR é baseada
na ferramenta CAREN (AZEVEDO, 2003), que implementa, para gerar as regras de
associagao, uma especializagao do algoritmo Apriori, o qual foi descrito na subsegéao
3.1.2. A classe CSVProcessor € quem realiza todo tratamento acerca do arquivo
CSV que contém os dados de entrada fornecidos pelo analista. A Explorer é a classe
que contém a tela principal da ferramenta, na qual estao presentes todos elementos
da interface grafica. Sendo assim, ela possui um relacionamento de agregagao com
as classes SubgroupSpace e ProplntDistribution, pois estas sao responsaveis,
respectivamente, por exibir dois graficos na parte superior e um na parte inferior da
tela. A classe SubgroupSpace ¢ instanciada duas vezes, pois € ela quem constréi os

dois graficos da parte superior da tela. A classe Subgroup fornece, as classes
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responsaveis pela exibicdo dos graficos, todo conteudo e medidas relativas aos
subgrupos obtidos através dados. Por fim, tem-se a classe Language, ela é
responsavel por gerenciar qual idioma sera utilizado nos textos presentes na
interface grafica. Inicialmente, foram implementados dois idiomas (portugués e

inglés), porém pode-se trivialmente adicionar outros.

5.3 Utilizac&o da Ferramenta

Para dar inicio ao processo de analise, primeiramente é necessario que o
analista fornega como entrada para a ferramenta um conjunto de dados
representados em um arquivo CSV, no qual ja se tenha realizado as etapas iniciais
(anteriores a mineragao) do processo de KDD. Um arquivo CSV (Comma Separated
Values) contém a representacdo de dados em colunas separadas por virgula (ou
ponto e virgula). Além de ser um formato praticamente universal para migracéo de
dados, sendo utilizado em diversos SGBDs atuais, pode ser lido em diversos
editores de planilhas.

Apos fornecida a entrada dos dados, € necessario agora dispor de um
conjunto de regras de distribuicdo geradas a partir dos mesmo. Para tanto, antes de
invocar a ferramenta CAREN-DR, exibe-se a tela de opcdes relativa aos parametros

a serem fornecidos ao CAREN-DR, conforme pode-se observar na Fig. 20.

B Parametros de Entrada EE®E

Suporte Minimo(0-99). |5
Simbolo Mulo: |7

Prop. de Interesse: | M3 |

oKk |

Figura 20 - Tela de escolha dos parametros
de entrada para o CAREN.
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Os primeiro campo de preenchimento € relativo ao suporte minimo que as
regras geradas deverdo apresentar. O segundo especifica qual simbolo ira
representar o valor nulo dos atributos, onde, por padrao, tem-se o simbolo “?”. Por
ultimo tem-se o campo de selecao relativo a variavel que sera a propriedade de
interesse. A especificagdo deste ultimo parametro sé é possivel gragas a uma
funcionalidade da ferramenta CAREN-DR, onde pode-se condicionar a geracao de
regras que contenham somente uma determinada variavel em um de seus termos.
Sendo assim, torna-se possivel a construgcédo das regras de distribuicdo, pois dessa
forma €& possivel condicionar uma determinada variavel para ser o termo
consequente de todas as regras a serem geradas e também para tal variavel nao ser
nenhum dos itens que compdem os termos antecedentes das regras.

O préximo passo apds a obtencédo das regras de distribuicdo é agrupar as
regras que possuam antecedentes iguais, para, logo apés, iniciar o processo de pés-
processamento e andlise. O panorama geral do conjunto dos subgrupos
identificados € dado por dois graficos de navegagao que representam cada um dos
subgrupos em funcdo de medidas estatisticas da distribuicdo da propriedade de
interesse nesses subgrupos. Nesse momento o analista pode selecionar um
subgrupo especifico para visualizar, em um terceiro grafico, sua distribuicdo e
frequéncia relativa dos individuos que o compdem. Na Fig. 21 é exibido um

diagrama de atividades relativo a tal processo.

Selecionar paramétros do CAREN
( Exibir tela de Opcdes :| =, Proceszar Ertrada :| = Gerar DRz

E=scolher arguivo de entrada

Exibir Graficol Exikir GraficoZ

Estado_lnicial

Mao zelecionar mais subgnpos

Estado_Final
Exibir grafico relativo ao Subgrupo

Created with Poseidon for UML Community Edition. Mot for Commercial Lse.

Figura 21 - Diagrama de atividades da ferramenta.
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Relativamente aos graficos de navegacado 1 e 2, o analista pode escolher
dentre seis medidas estatisticas que irdo compor seus eixos cartesianos: mediana,
meédia aritmética, moda, desvio padrdo, assimetria e curtose. As trés primeiras sao
medidas de posigdo, onde a mediana refere-se ao valor que divide o conjunto de
dados em duas partes iguais € a moda ao valor que se repete 0 maior numero de
vezes no conjunto. A quarta medida, o desvio padrao, € uma medida de dispersao
que indica o quao dispersos sao os valores da distribuicdo em relagdo a média. Por
fim, tem-se as medidas relativas ao formato da distribuicdo: a assimetria e curtose. A
primeira indica se a maior parte dos valores da distribuicdo encontram-se a
esquerda (assimetria maior que zero), direita (assimetria menor que zero) ou
igualmente distribuidos em torno da média. A segunda indica o grau de achatamento
da distribuicdo em relagcdo a distribuicdo normal. Um valor de curtose menor que
trés, indica grau de achatamento maior que a da distribuicdo normal, um valor maior
que trés indica menor achatamento e um valor igual a trés indica 0 mesmo grau de
achatamento.

A escolha ideal das medidas a serem utilizadas varia de acordo com as
caracteristicas de cada populagado e também com o objetivo de analise. Por padrao,
em um grafico sdo exibidas as medidas relativas ao formato da distribuicdo e, no
outro, medidas de posi¢cado (mediana e moda).

A Fig. 22 exemplifica interface grafica da ferramenta durante sua execugao,

onde, na parte superior, apresentam-se os dois graficos citados anteriormente.
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Figura 22 - Interface gréafica da ferramenta.

A interacdo do analista com os dois graficos de navegacao ocorre através
dos campos de selecdo das medidas estatisticas que irdo compor o0s eixos
cartesianos dos graficos. Tomando como exemplo o grafico de navegagao presente
no lado direito da figura, observa-se 0 momento em que a Moda estd sendo
selecionada para compor o eixo y. Apos selecionadas as medidas, o analista pode
clicar com o mouse no botao “Plotar” e assim os subgrupos sao posicionados no
grafico de acordo com as medidas estatisticas definidas para os eixos X e Y. Tal
processo pode ser repetido, em ambos os graficos, quantas vezes o analista
desejar.

Os pontos de cor verde presentes nos graficos representam os subgrupos
da populagao e, o quadrado na cor azul, representa a distribuicdo Apriori. Nota-se
que ha uma diferenca na intensidade da cor dos pontos em verde, esta diferenca
representa a medida de suporte de cada subgrupo, onde os de tonalidade mais forte

apresentam maior suporte. No espago compreendido entre os dois graficos, pode-se
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observar a existéncia de um campo de selegao, este campo refere-se ao valor do
suporte minimo estabelecido pelo analista. Cada vez que o analista altera tal valor,
exibe-se, nos dois graficos de navegagao, somente os subgrupos que possuirem
suporte maior que o valor definido.

Caso o analista clique com o mouse em um subgrupo mostrado em algum
dos dois graficos de navegacao, o ponto do grafico, que representa o subgrupo,
passa a ser exibido na cor vermelha em ambos graficos. Dessa forma, pode-se
analisar com mais clareza o subgrupo escolhido, comparando-o mais facilmente com
o restante dos subgrupos e a populagédo. Além disso, exibe-se um grafico (presente
na parte inferior da figura) que representa a distribuicdo da propriedade de interesse
do subgrupo (linha em verde), assim como a frequéncia relativa de cada individuo
que o compde através de um poligono de frequéncias. Ao lado, tem-se a descrigéo
(itens presentes no antecedente da DR). A distribuicdo apriori também é exibida no
grafico (linha em azul), a qual possibilita que o analista realize uma comparacéao
acerca das caracteristicas de um subgrupo qualquer com as caracteristicas de toda
populagdo, tornando mais facil a identificagdo de subgrupos de configuragao
discrepante ou atipica.

Ao identificar um subgrupo como interessante, o analista pode clicar no botéo
“Salvar Subgrupo”, pois ao fim da execugéo da ferramenta, dispde-se de um arquivo,

no formato csv, contendo informagdes sobre os subgrupos salvos durante a analise.
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6 VALIDACAO

Como etapa final deste trabalho, propbe-se a realizagcdo de um estudo no
qual se possa testar as funcionalidades da ferramenta descrita no capitulo anterior.

Para tanto, fez-se necessario escolher um conjunto de dados para ser
fornecido como entrada para a ferramenta, para que, com o auxilio desta, fosse
realizada a descoberta de subgrupos. Posteriormente, tendo disponivel um conjunto
de subgrupos descobertos, pretende-se contribuir para uma melhor compreensao de

fatos inerentes ao contexto no qual os dados estao inseridos.

6.1 O Conjunto de Dados Escolhido

Visto que o objetivo neste estudo é o da validagao da ferramenta e ndo o de
realizar uma analise estatistica completa, buscou-se algum conjunto de dados
pequeno e simples, no qual ndo fosse necessario despender a maior parte do tempo
nas etapas iniciais do processo de KDD. Sendo assim, o contexto do conjunto de
dados escolhido necessitou ser de simples entendimento, ndo estando atrelado a
uma area especifica do conhecimento.

Por outro lado, um aspecto relevante para a escolha foi que o conjunto de
dados escolhido permitisse identificar subgrupos interessantes, onde fosse possivel
confrontar a realidade com resultados obtidos através da ferramenta e, além disso,
identificar fatos até entdo desconhecidos.

Sendo assim, os dados do processo seletivo da Universidade Federal de
Pelotas (UFPel), realizado em dezembro de 2005, foram os escolhidos como objeto
de analise na validacdo da ferramenta, pois eles vado ao encontro dos requisitos

tragcados nesta etapa do trabalho.
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6.2 Variaveis em Anélise

Antes de iniciar o processo de KDD, faz-se necessario tragar objetivos
especificos para a realizagdo do mesmo, pois todo o processo € realizado em
funcao de tais objetivos. Por sua vez, estes estdo diretamente relacionados com as
variaveis a serem abordadas.

Abordar uma grande quantidade de variaveis tende a tornar os objetivos da
analise bastante amplos e que, no caso deste trabalho, ndo seria conveniente.

Sendo assim, o processo de KDD realizado focou-se na tentativa de
identificar relacdes do desempenho do candidato com informagdes fornecidas no ato
de sua inscri¢do no processo seletivo, dentre as quais foram escolhidas as seguintes
variaveis: idade, turno do curso escolhido, cidade onde reside, area do
conhecimento que o curso escolhido faz parte e o escore bruto atingido.

Entretanto, antes de iniciar a descoberta de subgrupos, € necessario aplicar
as etapas iniciais do processo de KDD ao conjunto de dados fornecido como

entrada.

6.3 Preparacao para a Descoberta de Subgrupos

A preparagao para a Descoberta de Subgrupos inicia-se com a realizagao da
etapa de pré-processamento. Conforme exposto na sec¢do 2.3.1., nessa etapa faz-se
a limpeza e integragao dos dados.

Dentre as seis variaveis utilizadas na andlise, necessitou-se realizar a
limpeza dos dados somente no atributo relativo ao escore bruto do candidato, o qual
foi escolhido para ser a propriedade de interesse na descoberta de subgrupos. O
valor do escore bruto pode variar de 0 a 140 e € obtido conforme a pontuacdo do
candidato nas provas de questdes de multipla escolha (escore parcial) somada a
nota da redacgao. Esta sé € corrigida nas seguintes situagdes: o escore parcial obtido
pelo candidato se enquadrar até a colocagdo composta pelo numero de vagas de
seu curso multiplicado por trés; o escore parcial obtido pelo candidato for maior ou
igual a 60 e o numero de candidatos por vaga no seu curso nao ultrapassar a seis.

Sendo assim, os candidatos que n&o tiveram suas redagdes corrigidas

poderiam atingir no maximo 120 pontos no escore bruto. Portanto, foi necessario
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excluir da analise os registros referentes a tais candidatos. Com isso, 0 numero de
registro do conjunto de entrada reduziu de 13400 para aproximadamente 4000.

Apos a realizagao da limpeza dos dados partiu-se para a etapa de selecéo,
pois ndo se fez necessario realizar a integracdo dos dados, ja que estes sdo
oriundos de uma unica fonte. Nesta etapa, selecionou-se do conjunto de dados
somente os atributos referentes as variaveis mencionadas na secgao anterior.

Ja na etapa de transformacdo dos dados, a ultima antes da etapa de
mineragao, fez-se necessario modificar os valores dos seguintes atributos: idade,
cidade onde reside e area do conhecimento do curso escolhido.

No atributo relativo a idade do candidato, o que se tinha, inicialmente, era
sua data de nascimento. Portanto, foi necessario transformar a data de nascimento
para a idade do candidato. Além disso, dividiu-se a idade dos candidatos nos
seguintes intervalos: igual ou inferior a 17; entre 18 e 20; entre 21 e 23; entre 24 e
27; entre 28 e 30; entre 31 e 35; entre 36 e 42; entre 43 e 50; maiores que 50.

Quanto ao atributo relativo a cidade onde o candidato reside, foram feitas
modificagdes para se ter somente as seguintes cidades:

e Pelotas;

e Porto Alegre;

¢ Rio Grande;

¢ Municipios de fora do estado do Rio Grande do Sul;

¢ Municipios pertencentes a regido de Pelotas, a qual, segundo o IBGE

(Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), compreende os municipios
de Arroio do Padre, Cangugu, Capao do Leao, Cerrito, Cristal, Morro
Redondo, Pedro Osério, Sdo Lourenco do Sul e Turugu;

o Restantes dos municipios pertencentes ao interior do estado do Rio

Grande do Sul.

Por fim, restringiu-se o atributo relativo a area do conhecimento do curso
escolhido pelo candidato para conter os seguintes valores: letras e artes, ciéncias
humanas, ciéncias exatas e tecnologia, ciéncias biologicas, ciéncias agrarias, direito
e medicina. Estes dois ultimos foram separados de suas areas do conhecimento por
serem 0s cursos com o maior numero de candidatos.

Cabe salientar que a realizacdo das etapas do KDD mencionadas até aqui,

nao costuma ser simples e, segundo Bogorny (BORGORI, 2003) consome cerca de
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80% dos esforgos necessarios para concluir todo o processo. Porém, nado foi o que
ocorreu neste trabalho, devido, principalmente, ao tamanho e a simplicidade do

conjunto de dados escolhido.

6.4 Resultados Obtidos

Apos a conclusado das etapas mencionas na secédo anterior, partiu-se entao
para as etapas da mineracao e pds-processamento, as quais foram realizadas com
auxilio da ferramenta desenvolvida e seguindo a metodologia exposta na seg¢ao 5.1.

ApOs a realizagdo dessas duas etapas, obteve-se entdo alguns fatos e
subgrupos que foram considerados interessantes, os quais sdo descritos ao longo
desta secao.

A primeira caracteristica interessante percebida no conjunto de dados em
questdo foi o caso dos subgrupos compostos por candidatos da medicina, tais
subgrupos possuem o0os menores desvios padrédo. Tal fato leva a concluir que os
candidatos da medicina, em geral, atingiram um escore bruto semelhante. Na figura
abaixo, os referidos subgrupos estdo contidos no circulo desenhado em vermelho e

o eixo Y do grafico representa a medida de desvio padréo (Fig. 23).
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Figura 23 - Subgrupos de candidatos ao
curso de medicina.

Dentre os subgrupos referidos anteriormente, pode-se destacar o subgrupo,
entitulado S1, que é composto por candidatos ao curso de medicina que residem

fora do estado. S1 possui a maior média dentre os subgrupos encontrados, e
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também possui assimetria proxima de 0 (0,1). Este valor indica a existéncia de
simetria nos escores dos candidatos, fato que também pode ser confirmado através
do grafico presente na Fig. 24, no qual os valores de maior frequéncia sdo os

escores maiores.

L

107 205 3503 400 495 5396 694 791 6§39 957 1065 11535 1250

Figura 24 - Subgrupo S1.

Por outro lado, tem-se o subgrupo S2, o qual é composto somente por
candidatos que residem em cidades de fora do estado. S2 é o subgrupo com maior
desvio padrdo, o que leva a concluir que os escores dos candidatos deste subgrupo
diferem significativamente entre si, conforme pode ser observado na Fig 25, onde o

circulo em vermelho representa o subgrupo em questao.
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Figura 25 - Subgrupo S2.

Ainda através da Fig. 25, percebe-se uma caracteristica relevante do
conjunto de dados em questao, onde, no grafico presente no canto superior direito
da figura, observa-se que a média e a mediana de todos os subgrupos sé&o
praticamente iguais, como exceg¢ao dos subgrupos que representam candidatos de
fora do estado.

Sabendo que S1 compreende 94 candidatos e S2 compreende 183, conclui-
se que mais da metade dos candidatos de fora do estado prestam vestibular para
medicina. A diferenga entre a média e a mediana de S2, assim como seu alto desvio
padrao, ocorrem devido a alta frequéncia de escores elevados no subgrupo S1.

Ainda em relagdo aos candidatos ao curso de medicina, percebeu-se através
da Fig. 26, a discrepancia dos escores destes candidatos em relagdo ao resto da
populagdo. Observa-se que os subgrupos compostos por candidatos da medicina se
encontram significativamente mais a direita, no eixo que representa a média, que o

restante dos subgrupos.
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Figura 26 - Subgrupos de candidatos
ao curso de medicina.

Em contra partida, tem-se os subgrupos com escore bruto menor, como é o
caso do subgrupo S3, o qual € composto por candidatos a cursos noturnos da area
de letras e artes e apresenta uma média de 46,6. Visto que S3 possui desvio padrao
baixo (11,1), conclui-se que os escores brutos dos candidatos deste subgrupo nao
diferem significativamente entre si, fato este que também pode ser observado na
Fig. 27.

Figura 27 - Subgrupo S3.

Sabendo-se que S3 possui 120 elementos e que um outro subgrupo com a

mesma descricdo de S3, porém com candidatos residentes na cidade de Pelotas,
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possui 98 elementos, conclui-se que a maior procura para cursos noturnos da area
de letras é de candidatos que residem em Pelotas.

Observando-se o0s subgrupos S4, composto por candidatos a cursos
noturnos e de tamanho igual a 771, e S5, com a mesma descrigao de S4, porém
com candidatos de Pelotas e de tamanho igual a 555, conclui-se que a procura por
cursos noturnos ocorre predominante por candidatos que residem em Pelotas.

A distribuicdo de S4 é exibida na Fig. 28, na qual percebe-se que os

elementos do subgrupo possuem freqliéncias mais altas de escores baixos .

303 400 498 596

Figura 28 - Subgrupo S4.

Se analisado um outro subgrupo, S5, composto por candidatos a cursos
noturnos, porém com idades entre 24 e 27 anos, observa-se que 0s escores brutos
destes candidatos sdo ainda menores que os do subgrupo S4, pois a média deste é
igual a 48,2, enquanto que a desse € igual a 46,9.

Tomando como referéncia a idade dos candidatos e analisando a Fig. 29,
pode-se observar que subgrupos de candidatos com idade entre 28 e 30 anos
possuem a média do escore bruto mais baixa que a dos candidatos com idade entre
24 e 27, os quais, por sua vez, possuem meédia mais baixa que a dos candidatos
com idade entre 21 e 23 anos, que, por sua vez, possuem meédia mais baixa que os
entre 18 e 20 anos. Os pontos em vermelho na Fig. 29 representam tais subgrupos,

quanto maior for a faixa etaria, mais abaixo no eixo Y se encontrara o subgrupo.
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Figura 29 - Subgrupos compostos pela
faixa etaria dos candidatos.

Tomando como referéncia a cidade onde os candidatos residem, foi possivel
concluir que o subgrupo, S6, composto por candidatos oriundos de municipios da
regido de pelotas é o que possui menor média se comparado ao de outras regides.
Tal subgrupo possui meédia igual a 55,58, enquanto que toda a populagdo possui
uma meédia igual a 64. Além disso, S6 possui um desvio padrao (15,00) mais baixo
que a maioria dos subgrupos, portanto, conclui-se que os escores dos candidatos
deste subgrupo nao diferem significativamente entre si. A distribuicdo de S6 é

exibida na Fig.30.

0.5 400 4985 596 B394 794

Salvar Subarupo

Figura 30 - Subgrupo S6.

Uma outra caracteristica interessante que péde ser observada no conjunto

de dados esta relacionada aos subgrupos compostos por candidatos que optaram
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por cursos de ciéncias agrarias. Nestes subgrupos, os escores dos candidatos sao
quase simétricos em relacdo a média, pois conforme a Fig. 31, tais subgrupos se
encontram em uma mesma regiao do grafico, na qual tem-se medidas de assimetria

préximas de zero.

Platar

Figura 31 - Subgrupos das ciéncias
agrarias.

A distribuicdo e descricdo do subgrupo selecionado, na figura acima, sao

exibidas na Fig. 32.

Domlume Cobmrnms

Figura 32 - Distribuicdo de um subgrupo de candidatos das ciéncias agrarias.
6.5 Consideragdes sobre a Utilizagdo da Ferramenta

Através dos resultados obtidos no estudo descrito neste capitulo, provou-se

que foi possivel utilizar a ferramenta para a realizagdo da descoberta dos subgrupos.
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Além disso, pbde-se escolher uma variavel numérica para ser a propriedade de
interesse, 0 que permite uma descricdo mais detalhada e a identificacdo de
caracteristicas inerentes a distribuicdo da propriedade de interesse em uma
populagdo. A grande maioria das ferramentas para a descoberta de subgrupos
utilizam somente variaveis categoricas, fato que limita uma analise mais detalhada.
Por este motivo, as técnicas de visualizagao utilizadas no pés-processamento de
regras de associagdo sao mais eficientes que as técnicas de visualizag&o utilizadas
na descoberta de subgrupos.

Por outro lado, por ser uma ferramenta de descoberta de subgrupos,
permite-se identificar, com maior facilidade, grupos da populagdo que possuem
alguma caracteristica discrepante em relacdo a mesma. Nela, toda a analise é
focada na identificacdo de grupos com caracteristicas ndo similares a toda
populacdo. Tal funcionalidade ndo esta presente em outras ferramentas que, na

maioria dos casos, fornecem um panorama geral da populagao.
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7 CONCLUSOES

A vantagem de se ter uma implementacgao hibrida, abrangendo principios de
regras de associagcao e descoberta de subgrupos, é a possibilidade de poder aplicar,
na visualizagdo de subgrupos, técnicas de visualizagdo utilizadas no péds-
processamento de regras de associagao. A utilizagdo de tais técnicas proporciona
maior facilidade na interpretagcdo de modelos que possuam um elevado numero de
regras de associagao, fator que desencoraja o uso destas na etapa de mineracéo de
dados.

Valendo-se da metodologia exposta na secdo 5.1, a ferramenta
desenvolvida neste trabalho apresenta como contribui¢do inovadora alguns aspectos
relacionados a interagcao proporcionada durante a analise. Dentre estes, pode-se
citar a filtragem dos subgrupos exibidos de acordo com a medida de suporte definida
pelo analista, em tempo de execucdo, e também a maneira dindmica com os
graficos de navegacdo se compdem, onde analista pode escolher, em tempo de
execucao, as medidas estatisticas que formam os eixos cartesianos dos mesmos.

Fazendo uso das funcionalidades da linguagem de programacéo Java pbde-
se obter uma ferramenta portavel e com uma interface grafica interativa. Através
desta, possibilita-se ao analista participar de um processo no qual ele é capaz de
encontrar subgrupos com caracteristicas interessantes quando confrontados com o
resto da populagao, pois, dessa forma, ele pode perceber e/ou compreender melhor
a ocorréncia de tais valores.

Apds o amadurecimento e consolidacdo da metodologia que a ferramenta
desenvolvida utiliza, espera-se contribuir no sentido desta poder ser uma
funcionalidade extra disponivel em algum um sistema mais amplo de KDD, no qual
seja possivel direcionar o processo de KDD para a descoberta de subgrupos.

Em relacdo ao estudo realizado no capitulo 6, foi possivel encontrar

subgrupos com caracteristicas significativamente distintas em relagcdo a toda
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populacdo. Através dos resultados obtidos no estudo, espera-se poder contribuir, de
alguma forma, para uma melhor compreensdo de fatores que influenciam o
rendimento de certos subgrupos de candidatos no processo seletivo. Porém, é
notdrio que o conjunto de dados utilizado pode ainda ser amplamente explorado.
Dessa forma, propde-se, como trabalho futuro, a realizacdo de uma analise
estatistica completa em tais dados, aonde se possa ter o envolvimento de
especialistas de diferentes areas do conhecimento.

Ainda como trabalho futuro, sugeri-se a continuagado do desenvolvimento da
ferramenta para que outras etapas do KDD, além das de mineracdo e pos-
processamento, possam ser incorporadas. Um primeiro passo neste sentido poderia
ser em relacdo a etapa de transformacao dos dados, onde se permitiria uma maior
flexibilidade na composicdo dos dados do arquivo de entrada e, inclusive,
possibilitando outros formatos de arquivo além do CSV. Um outro passo poderia ser
em relagao a etapa de representagcao do conhecimento, pois no momento em que se
dispde dos subgrupos salvos pelo analista, poderia ser gerado, automaticamente,

relatorios estatisticos descrevendo os subgrupos salvos.
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