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Resumo
Um desafio atualmente existente é a exploração de grandes bases de dados de forma
inteligente visando extrair um conhecimento que pode ser valioso para obtenção de
vantagem competitiva. Nesse sentido, métodos e algoritmos têm sido investigados e
utilizados em tarefas de análise exploratória dos dados, em que o objetivo está em buscar
padrões interessantes impĺıcitos em bases de dados. Os algoritmos de agrupamento
hierárquico são muito úteis para apoiar tarefas de análise exploratória, uma vez que
permitem organizar, de forma não supervisionada, um conjunto de dados em grupos e
subgrupos. Assim, é posśıvel explorar grandes conjuntos de dados em diversos nı́veis de
granularidade. Neste trabalho é investigado o uso de agrupamento hierárquico baseado
em redes de associação, que são estruturas que permitem identificar padrões baseados
em regras de associação extraı́das nos dados. Uma abordagem denominada EHC (Edge
Hierarchical Clustering) foi proposta e avaliada neste trabalho, que possui o diferencial de
explorar tanto as relações entre os atributos do conjunto de dados (modelo relacional),
quanto os valores de relevância desses atributos (modelo proposicional). A ideia geral
do EHC é computar uma melhor medida da similaridade entre os objetos, permitindo
a indução de modelos de agrupamento mais robustos. Uma análise estat́ısica dos re-
sultados de avaliação experimental demonstrou que a abordagem EHC permite induzir
modelos de agrupamentos de maior qualidade do que uma abordagem tradicional de
agrupamento hierárquico baseada apenas no modelo relacional.

Palavras-chave
Agrupamento Hierárquico — Redes de Associação — Mineração de Dados

Sumário1

1 Introdução 12

2 Revisão da Literatura 43
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1. Introdução 16

A popularização de plataformas online para 17

publicar e armazenar conteúdo digital tem 18

promovido um aumento significativo do vo- 19

lume de dados produzido pelas organizações 20

[1]. Esses dados representam um impor- 21

tante repositório de conhecimento, uma vez 22

que contém o histórico de diversas ativida- 23

des, informações de pessoas, projetos, pro- 24

dutos, estratégias e o próprio conhecimento 25

adquirido ao longo do tempo [2]. Nesse sen- 26

tido, um desafio atualmente existente é a 27
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exploração dessas grandes bases de dados28

de forma inteligente visando extrair um co-29

nhecimento que pode ser valioso para ob-30

tenção de vantagem competitiva [3]. Por31

outro lado, este imenso volume de dados32

inviabiliza a análise e exploração manual33

dos dados. Diante a este desafio, diversos34

métodos e algoritmos têm sido investigados35

em temas de pesquisa como Mineração de36

Dados e Textos, Aprendizado de Máquina e37

Big Data. Tais métodos e algoritmos geral-38

mente são utilizados em tarefas de análise39

exploratória dos dados, em que o interesse40

está em buscar padrões interessantes implı́-41

citos em bases de dados [2].42

Dentre métodos existentes para análise43

exploratória de bases de dados, os métodos44

para (i) regras de associação e (ii) agrupa-45

mento hierárquico têm recebido destaque46

na literatura. As regras de associação são47

muito populares para encontrar relaciona-48

mentos ou padrões frequentes em um con-49

junto de dados, facilitando analisar as estru-50

turas implı́citas nos dados. O formato geral51

de uma regra de associação é uma relação do52

tipo A⇒ B, no qual A e B são conjuntos geral-53

mente formados pelos items de uma base de54

dados — o que auxilia aspectos relacionados55

à interpretação dos padrões extraı́dos. Por56

exemplo, se a regra {leite, pão}⇒ {manteiga} é57

obtida a partir de uma base de dados com58

transações de compras, então é possı́vel afir-59

mar que clientes que compram leite e pão60

também tendem a comprar manteiga, dado61

um determinado nı́vel de certeza. Embora62

existam vários algoritmos para extração de63

regras de associação, a análise de um con-64

junto de regras extraı́das, bem como a quali-65

dade da associação obtida, é uma limitação66

atual e um desafio de pesquisa em aberto.67

Além disso, dependendo dos parâmetros uti-68

lizados para a extração de regras, como o69

número de itens considerados na associação,70

o processo geralmente apresenta alto custo 71

computacional [3]. 72

Já os métodos de agrupamento hierár- 73

quico permitem organizar objetos de um 74

conjunto de dados em grupos de acordo com 75

uma medida de proximidade, em que ob- 76

jetos pertencentes a um mesmo grupo são 77

altamente similares entre si [4]. Além disso, 78

esta organização de agrupamento é baseada 79

em uma estrutura hierárquica denominada 80

dendrograma, na qual os grupos pais repre- 81

sentam conhecimento mais generalizado, en- 82

quanto grupos filhos representam detalha- 83

mentos e conhecimento mais especı́fico. A es- 84

trutura obtida por métodos de agrupamento 85

hierárquico é muito útil para organizar, recu- 86

perar e visualizar informação em diferentes 87

nı́veis de abstração e explorar grandes bases 88

de dados. Por outro lado, uma conhecida 89

limitação e também tema de pesquisa des- 90

ses métodos é lidar com a dificuldade de 91

interpretação do significado dos agrupamen- 92

tos, principalmente, em tarefas de análise 93

exploratória [2]. 94

Neste trabalho é investigada e avaliada 95

uma abordagem para agrupamento hierár- 96

quico baseado em redes de associação [5, 6, 97

7], visando lidar com os desafios e limitações 98

comentados acima. Redes de associação são 99

representações alternativas e promissoras 100

para analisar regras de associação. Neste 101

caso, as regras são organizadas em um grafo, 102

onde cada vértice representa um item do con- 103

junto de dados. Dois itens a e b são conec- 104

tados por uma aresta se existe uma regra 105

de associação {a}⇒ {b}. Esta representação 106

tem um menor custo computacional para 107

ser obtida, uma vez que trabalha apenas 108

com extração de regras compostas por dois 109

itens, além de facilitar a análise visual das 110

associações. Ainda, tais redes permitem 111

identificar outros tipos mais complexos de 112

associação, explorando-se as estruturas de 113
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de agrupamento identificadas no grafo [6, 7].114

Para ilustrar o uso de redes de associação115

e métodos de agrupamento hierárquico, con-116

sidere a Figura 1, que apresenta uma rede117

de associação extraı́da a partir do conjunto118

sobre “Dados de Censo de Idosos”. Este119

conjunto contém informações sobre a dis-120

tribuição demográfica e renda dos idosos121

dos EUA. Na parte superior da figura, é122

apresentada a rede de associação composta123

por cinco regras de associação extraı́da dos124

dados sem considerar a implicação das re-125

gras (grafo não dirigido). Na parte inferior, o126

respectivo dendrograma foi obtido com um127

método de agrupamento hierárquico tradi-128

cional, em que a similaridade entre dois129

vértices é baseada na quantidade de vizi-130

nhos que estes vértices compartilham. En-131

quanto os nós folhas contém as regras de132

associação originalmente extraı́das, os gru-133

pos e subgrupos representam novas estrutu-134

ras formadas pela combinação dessas regras.135

O uso desta estrutura depende dos objeti-136

vos da aplicação, como a recomendação de137

consultas em banco de dados, tarefas de138

segmentação e visualização dos padrões ex-139

traı́dos.140

A principal contribuição deste trabalho141

é a proposta da abordagem EHC (Edge Hi-142

erarchical Clustering), baseada no conceito143

de agrupamento de arestas [8], bem como144

a avaliação de seu uso no processo de Mi-145

neração de Dados (MD). Ao contrário dos146

métodos de agrupamento existentes que ex-147

ploram uma medida de similaridade entre148

vértices da rede, a proposta do EHC é in-149

duzir melhores modelos de agrupamento ao150

empregar um critério mais robusto de si-151

milaridade, chamado de agrupamento de152

arestas [8]. Neste caso, além da relação de153

vizinhança da rede, também são explorados154

os objetos originalmente utilizados para com-155

putar a associação entre dois vértices. Cada156
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Figura 1. Exemplo de agrupamento
hierárquico em redes de associação
(adaptado de [6]).

aresta contém um vetor de caracterı́sticas — 157

extraı́do dos objetos relacionados à regra de 158

associação — que é empregado para melho- 159

rar o cálculo da similaridade entre as arestas 160

[8]. 161

A abordagem proposta EHC foi avaliada 162

experimentalmente utilizando-se seis con- 163

juntos de dados de benchmarking, três de 164

dados numéricos e três de dados textuais. 165

A abordagem EHC foi comparada com um 166

método de agrupamento hierárquico tradi- 167

cional da literatura, denominado UPGMA, e 168

uma análise estatı́stica dos resultados ex- 169

perimentais demonstrou que o EHC apre- 170

senta resultados superiores em relação à 171

qualidade do modelo de agrupamento. Para 172

analisar a eficácia do EHC em um cenário 173

prático, este trabalho colaborou com o pro- 174

jeto: Mineração de Dados em Informações 175

Acadêmicas da UFMS1, em que foi desenvol- 176

vido um ambiente web para apoiar a análise 177

exploratória de dados provenientes do SISU/- 178

MEC (Sistema de Seleção Unificada/Minis- 179

1http://sigproj1.mec.gov.br/apoiados.php?
projeto_id=136714

http://sigproj1.mec.gov.br/apoiados.php?projeto_id=136714
http://sigproj1.mec.gov.br/apoiados.php?projeto_id=136714
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tério da Educação)2. Neste ambiente, a abor-180

dagem EHC foi executada (como prova de181

conceito) em dados socioeconômicos de alu-182

nos matriculados na UFMS no ano de 2012.183

Os resultados preliminares indicam que o184

EHC pode ser empregado para recomendar185

consultas ao banco de dados, visando filtrar186

subconjuntos de dados que possam ser inte-187

ressantes durante a análise exploratória.188

O restante deste texto está organizado da189

seguinte forma: na Seção 2 é realizada uma190

revisão bibliográfica dos trabalhos e con-191

ceitos mais relevantes para a compreensão192

deste trabalho, como pré-processamento de193

dados, extração de padrões e pós-proces-194

samento de dados. Na Seção 3, é apre-195

sentada a abordagem proposta EHC (Edge196

Hierarchical Clustering), incluindo suas eta-197

pas e definições. Os resultados obtidos na198

avaliação experimental com dados de ben-199

chmarking são discutidos na Seção 4. Na200

Seção 5 é apresentada uma prova de con-201

ceito do uso da abordagem EHC em cenários202

práticos, com seu uso em mineração de da-203

dos acadêmicos do SISU. Finalmente, as204

considerações finais e direções para traba-205

lhos futuros são discutidas na Seção 6.206

2. Revisão da Literatura207

Nesta seção é apresenta uma revisão da lite-208

ratura, discutindo-se os principais trabalhos209

e os fundamentos teóricos relacionados ao210

desenvolvimento deste trabalho. Este tra-211

balho engloba os conceitos investigados no212

tema de Mineração de Dados, que é defi-213

nido como um conjunto de técnicas para214

descoberta, extração e organização de conhe-215

cimento em bases de dados [9]. Nesta seção,216

a discussão dos trabalhos relacionados está217

organizada em três subseções, que repre-218

sentam as grandes etapas do processo de219

2SISU - Sistema de Seleção Unificada: http://
sisu.mec.gov.br

Mineração de Dados. 220

Inicialmente, serão discutidos os traba- 221

lhos relacionados ao pré-processamento de 222

dados, etapa necessária para preparar os da- 223

dos em uma estrutura adequada para o pro- 224

cessamento. Em seguida, são apresentados 225

os algoritmos utilizados neste trabalho para 226

a etapa de extração de padrões, como re- 227

gras de associação e agrupamento de dados. 228

Por fim, é realizada uma discussão sobre o 229

pós-processamento de dados que lida com 230

estratégias para avaliar os modelos obtidos 231

na extração de padrões. 232

2.1 Pré-Processamento de Dados 233

Os trabalhos em Mineração de Dados, seja 234

de dados ou textos, geralmente lidam com 235

fontes de dados muito extensas e de diversos 236

tipos (bancos de dados, logs de acesso, re- 237

latórios, etc). Dessa forma, faz-se necessário 238

o uso de algumas técnicas para otimizar 239

todo o processo, que fazem parte da etapa 240

de pré-processamento dos dados. As princi- 241

pais tarefas para o pré-processamento de da- 242

dos envolvem a limpeza, integração, seleção, 243

redução e transformação desses dados [10]. 244

Essas tarefas serão discutidas a seguir. 245

A partir de um conjunto de dados de in- 246

teresse, efetua-se uma limpeza, que consiste 247

na busca por valores que possam comprome- 248

ter a qualidade dos dados, como valores em 249

branco, valores errados, registros incomple- 250

tos, entre outras. Esta etapa visa eliminar 251

estes tipos de inconsistências de forma que 252

elas não influam no resultado do processo 253

de mineração [11]. 254

Em geral, é comum obter-se dados de 255

variadas fontes (data warehouses, arquivos 256

texto, imagens, vı́deos, entre outras), as- 257

sim utiliza-se técnicas de integração dos da- 258

dos, de forma que obtenha-se um repositório 259

único e consistente. Tais técnicas buscam 260

analizar redundâncias, dependências entre 261

variáveis e valores conflitantes [12]. 262

http://sisu.mec.gov.br
http://sisu.mec.gov.br
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Devido as restrições de espaço em memó-263

ria ou tempo de processamento, a quanti-264

dade de exemplos e de atributos disponı́veis265

para a análise pode tornar a aplicabilidade266

do algoritmo de extração de padrões inviável.267

Desta maneira, pode ser necessário aplicar,268

antes de iniciar o processo de extração, téc-269

nicas de seleção e redução de dados. A270

redução pode ser feita de três maneiras [10]:271

1. Redução do número de exemplos, que272

consiste em gerar amostras representa-273

tivas do conjunto de dados original;274

2. Redução do número de atributos, obje-275

tiva selecionar um subconjunto de atri-276

butos que são potencialmente mais rele-277

vantes para o modelo final, no entanto,278

por não se saber quais atributos são279

importantes para se atingir os objeti-280

vos, remove-se somente àqueles que,281

com certeza, não têm relevância para o282

modelo final; e283

3. Redução do número de valores de um284

atributo, feita por discretização, que285

consiste na substituição de um atributo286

contı́nuo (real ou inteiro) por um dis-287

creto, utilizando agrupamento de valo-288

res; ou então suavização dos valores de289

um atributo contı́nuo, que objetiva di-290

minuir o número de valores do mesmo291

sem discretizá-lo.292

A etapa de transformação dos dados é293

bastante especı́fica e varia conforme os da-294

dos abordados e a aplicabilidade do algo-295

ritmo de extração de padrões que será ado-296

tado. Muitos desses algoritmos trabalham297

apenas com valores numéricos e outros com298

valores categóricos, assim a etapa de trans-299

formação consiste em adaptar os dados no300

formato apropriado através de operações co-301

mo generalização (conversão de valores es-302

pecı́ficos em genéricos), normalização (defi-303

nir escala geral entre variáveis) e criação de 304

novos atributos. 305

É importante destacar que este processo 306

de pré-processamento é iterativo e pode ser 307

repetido diversas vezes até que os dados es- 308

tejam adequados para serem utilizados na 309

etapa de extração de padrões. 310

Por fim com o objetivo de representar 311

os dados em uma estrutura que possa ser 312

processada pelos algoritmos de extração de 313

padrões, é comum o uso de dois tipos de mo- 314

delos: o modelo proposicional e o relacional. 315

2.1.1 Modelo Proposicional 316

O modelo utilizado para representação dos 317

dados é de vital importância para o processo 318

de mineração, pois ele define como os dados 319

serão submetidos aos algoritmos de extração 320

de padrões. Um dos modelos mais utiliza- 321

dos é o modelo espaço-vetorial que consiste 322

em representar cada objeto como um vetor 323

em um espaço multi-dimensional [10], onde 324

cada dimensão é um atributo presente no 325

conjunto de dados. No modelo proposicio- 326

nal, os dados são representados por meio 327

de uma tabela atributo-valor, como ilustrado 328

na Tabela 1, onde oi corresponde ao i-ésimo 329

objeto, t j representa o j-ésimo atributo e ai j é 330

um valor que relaciona o i-ésimo objeto com 331

o j-ésimo atributo. 332

T1 T2 . . . Tj

O1 a11 a12 . . . a1 j

O2 a21 a22 . . . a2 j
...

...
...

...
...

Oi ai1 ai2 . . . ai j

Tabela 1. Esquema geral de uma tabela
atributo-valor para representação de dados
no modelo proposicional.

Através da Tabela 1, cada objeto é repre- 333

sentado por um vetor ~vi = (ai1,ai2, . . . ,aiM), no 334

qual o valor de ai j indica a relevância do atri- 335

buto j para o objeto i. Algumas estratégias 336

para computar tais valores são descritas a 337
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seguir:338

• Um valor que indica a ocorrência ou339

não de um atributo nos objetos, repre-340

sentado como um binário (1 se presente341

e 0 se ausente);342

• Um valor nominal de um conjunto fi-343

nito de valores distintos, geralmente344

utilizado para representar atributos ca-345

tegóricos (ex: cidade, estado, sexo, etc)346

ou atributos ordinais (ex: grau de ins-347

trução); e348

• Um valor contı́nuo que indica a rele-349

vância ou grandeza escalar do atributo350

sobre o objeto (ex: salário, altura, peso,351

etc).352

Também é importante observar que os353

atributos podem ser organizados em dois354

tipos [10]: qualitativos, representados pe-355

los valores binários, nominais e ordinais; e356

quantitativos, representados pelos valores357

numéricos.358

A representação dos dados através de359

uma tabela atributo-valor permite o emprego360

de inúmeros algoritmos de extração de pa-361

drões. Ainda, seu processo de concepção362

pode ser repetido nas demais etapas da mi-363

neração, pois pode-se detectar novos padrões364

que definam melhorias na tabela atributo-365

valor, como a ponderação ou a seleção dos366

atributos.367

2.1.2 Modelo Relacional368

Em contraste com o modelo proposicional,369

a representação dos dados por meio de um370

modelo relacional é baseada em uma estru-371

tura de rede, na qual os atributos e/ou obje-372

tos são conectados por meio de uma aresta373

quando existe uma relação entre eles [13].374

De forma simplista, uma rede nada mais375

é do que a interconexão entre objetos (ou atri-376

butos), assim, basicamente os estudos sobre377

esta área, objetivam a análise de medições,378

aspectos das relações, bem como a comple- 379

xidade das dependências geradas [14]. For- 380

malmente, uma rede é definida como um 381

grafo G = (V, E, W), em que V é um conjunto 382

de vértices (nós da rede), E é um conjunto de 383

arestas E =(e1,e2, . . . ,en) – em que cada aresta 384

conecta dois vértices – e W = (w1,w2, . . . ,wn) é 385

um conjunto de pesos de cada aresta que 386

define o grau de relação entre dois vértices 387

[15]. 388

Considerando o dinamismo contextual 389

em que podemos empregar o uso de redes, 390

Newman [16] categoriza modelos relacionais 391

em quatro tipos: redes tecnológicas, redes de 392

informação, redes biológicas e redes sociais. 393

A análise de redes origina-se de diferentes 394

problemas com diferentes interpretações e 395

interesses. Cientistas sociais buscam inter- 396

pretar o significado das relações geradas em 397

uma rede social, para posteriormente identi- 398

ficar o tipo de estrutura que a rede segue. Já 399

os Fı́sicos procuram entender, por exemplo, 400

os mecanismos de formação da rede, consi- 401

derando sua distribuição. Biólogos buscam 402

definir a afinidade para a ligação fı́sica entre 403

proteı́nas, e também a formação de redes de 404

regulação genética. 405

As Redes Tecnológicas são redes cons- 406

truı́das pelo homem para suprir a neces- 407

sidade de melhoria sob a distribuição de 408

um recurso. Um exemplo são as redes de 409

telecomunicações, com as linhas de trans- 410

missão de televisão extendendo-se por uma 411

determinada região. Outras aplicações são 412

as redes de telefonia, elétrica e de conexões 413

entre computadores (Internet). 414

Uma Rede de Informação caracteriza-se 415

por armazenar determinado tipo de infor- 416

mação ou conhecimento em seus vértices. 417

Exemplos são as redes de citações entre ar- 418

tigos acadêmicos e a própria rede mundial 419

de computadores (World Wide Web); que foi 420

concebida a partir da proposta de hipertex- 421
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tos – textos ligados através de links – em que422

as páginas representam os nós que são refe-423

renciados por outras páginas, estabelecendo424

relações entre as mesmas.425

Redes Biológicas são naturalmente e co-426

mumente, a forma de representação de sis-427

temas biológicos em diferentes escalas. Por428

exemplo, a descrição completa de interação429

entre organismos, estabelecendo as relações430

predador-presa, e tambem a propagação de431

uma doença em uma dada população.432

As Redes Sociais modelam as ligações re-433

lacionais entre um conjunto de indivı́duos –434

pessoas, empresas, entre outros - ou grupos435

de indivı́duos – por exemplo estados-nações436

de um continente, departamentos dentro de437

uma organização, entre outros – determina-438

dos por um padrão de contatos ou interações.439

Um exemplo é a rede de coautoria, na qual440

os cientistas são representados nos vértices441

do grafo e as arestas relacionam a outros ci-442

entistas que colaboraram para a publicação443

de um dado artigo. Redes Socias têm sido444

alvo de inúmeras pesquisas recentes devido445

ao forte impacto de seu estudo na vida real,446

por exemplo: análise de conteúdo da Web447

para melhorias em negócios, análise social448

para fins governamentais, pesquisas envol-449

vendo a recuperação de informação, entre450

outros.451

Como vemos, a pesquisa em redes é mul-452

tidisciplinar e engloba diversos sistemas na-453

turais dinâmicos que são representados a-454

través de grafos. Mais recentemente, diver-455

sos estudos demonstram que qualquer con-456

junto de dados pode ser representado por457

meio do modelo relacional, mesmo que es-458

tejam representados originalmente pelo mo-459

delo proposicional [14, 15]. Nesse caso, é ne-460

cessário buscar inicialmente por associações461

entre os objetos e, então, organizá-los por462

meio de um grafo. Por este motivo, este463

modelo relacional é definido como “Rede de464

Associação”; que é investigada neste traba- 465

lho na tarefa de Mineração de Dados. 466

2.2 Extração de Padrões 467

Esta etapa compreende a seleção da tarefa 468

de Mineração de Dados que será empregada 469

no processo de extração dos padrões. Essa 470

fase deve ser cuidadosamente avaliada, pois 471

o algoritmo escolhido deve se ajustar à so- 472

lução do problema identificado de forma a 473

obter uma melhor representação dos padrões 474

encontrados. Portanto, esta etapa pode ser 475

repetida, aplicando a extração de padrões 476

mais de uma vez com o intuito de obter re- 477

sultados adequados aos objetivos pré-estabe- 478

lecidos [9]. 479

A extração de padrões pode ser dividida 480

em três grandes atividades, a Escolha da 481

função, Escolha do algoritmo e a Obtenção 482

dos padrões [9]. Para a escolha da função, 483

há duas abordagens distintas que podem 484

ser empregadas, as Preditivas que buscam a 485

previsão de um determinado padrão dentro 486

do conjunto dos dados, utilizando-se de ex- 487

periências passadas e fornecendo respostas 488

conhecidas; e as Descritivas que buscam a 489

identificação de comportamentos siginifican- 490

tes nos dados que possam prover um padrão 491

nos dados. 492

Dessa forma, a escolha do algoritmo é rea- 493

lizada de acordo com a função de Mineração 494

de Dados e deve considerar também a com- 495

plexidade e interpretação do padrão extraı́do 496

para os usuários. A seguir, serão apresenta- 497

dos dois métodos para extração de padrões 498

usando abordagem Descritiva que são de 499

interesse para este trabalho: Regras de Asso- 500

ciação e Agrupamento de Dados. 501

2.2.1 Regras de Associação 502

Uma Regra de Associação caracteriza o quan- 503

to a presença de um conjunto de itens nos 504

registros de uma base de dados implica na 505

presença de algum outro conjunto distinto 506
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de itens nos mesmos registros [17, 18]. Nesse507

caso, os itens são os atributos (não nulos) e508

respectivos valores de um objeto. Por exem-509

plo, um objeto “pessoa” pode apresentar os510

itens {Sexo = F,Salario = Alto,GrauInstrucao =511

Superior}. É importante notar a necessidade512

de transformação dos atributos para um for-513

mato apropriado, uma vez que não é possı́vel514

o uso de atributos contı́nuos em regras de515

associação [17].516

Uma regra de associação busca encon-517

trar tendências comportamentais nos dados518

que explicitem o entendimento dos mesmos519

para a exploração de padrões. O formato520

de uma Regra de Associação pode ser repre-521

sentado como uma implicação LHS⇒ RHS,522

em que LHS e RHS são, respectivamente, o523

lado esquerdo (Left Hand Side) e o lado di-524

reito (Right Hand Side) da regra, definidos525

por conjuntos disjuntos de itens.526

Para cada regra (LHS⇒ RHS), extraı́da de527

um conjunto de transações T (modelo pro-528

posicional após a transformação dos dados),529

é dado um valor de suporte (sup%) que veri-530

fica a força de associação entre LHS e RHS;531

e um valor de confiança (conf%) que mede a532

força da implicação lógica da regra. O va-533

lor do suporte de uma regra LHS⇒ RHS é534

calculado como sup(LHS∪RHS), que mede a535

quantidade de transações em que os conjun-536

tos LHS e RHS ocorrem juntos. Já o valor de537

confiança da regra é calculado pela relação538

con f (LHS⇒ RHS) = sup(LHS∪RHS)
sup(LHS) [17].539

Ao conjunto de atributos ou itens ordena-540

dos lexicograficamente dá-se o nome de item-541

set [17]. Um itemset com k elementos cos-542

tuma ser referenciado como k-itemset. Um543

itemset é considerado frequente quando seu544

suporte é maior ou igual ao suporte mı́nimo545

definido pelo usuário.546

Para determinar k-itemsets frequentes uti-547

liza-se o algoritmo conhecido como Apriori,548

que é um dos 10 algoritmos mais utilizados549

em tarefas de Mineração de Dados [19]. O 550

funcionamento do algoritmo pode ser des- 551

crito da seguinte forma. Primeiramente é 552

calculado a ocorrência dos itens, determi- 553

nando o 1-itemsets frequentes que são arma- 554

zenados em D1. O passo seguinte, de forma 555

iterativa, o algoritmo constrói um conjunto 556

de k-itemsets candidatos (ck) para encontrar 557

o Dk. A seguir poda-se ck, utilizando a propri- 558

edade de que se um itemset I não é frequente 559

então para todo itemset A, I∪A não será fre- 560

quente. Por fim, são formados os k-itemsets 561

frequentes pertencentes a Dk. 562

Um itemset é considerado uma regra de 563

associação quando seu valor de confiança é 564

maior do que um valor definido pelo usuário 565

[17]. 566

2.2.2 Agrupamento de Dados 567

O objetivo dos algoritmos de agrupamento 568

de dados é encontrar a formação de distintos 569

grupos dentro do conjunto de dados [2]. Um 570

grupo (ou cluster) consiste em uma coleção 571

de objetos similares entre si, no entanto dis- 572

tintos dos outros objetos nos demais agru- 573

pamentos. O agrupamento é considerado 574

uma tarefa não supervisionada, pois não de- 575

pende de classes predefinidas (categorias) 576

para classificar os objetos [4]. Os grupos 577

são formados em função de uma medida de 578

proximidade entre esses objetos e, conse- 579

quentemente, dos atributos (variáveis) sele- 580

cionados para representação desses objetos 581

[20]. Desta forma, para a tarefa de agrupa- 582

mento é necessário definir uma medida de 583

proximidade entre os objetos. 584

As medidas de proximidade são utilizadas 585

para medir o quão dois objetos são similares 586

ou estão correlacionados em relação a seus 587

atributos [20]. Para tal definição, depende- 588

se do tipo de dados ao qual as medidas são 589

aplicadas, sejam dados contı́nuos, discretos 590

(binários, categóricos e ordinais) ou a mis- 591

tura dos mesmos. É possı́vel calcular a simi- 592
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laridade como também a dissimilaridade (ou593

distância) e aplicar o inverso a partir de um594

cálculo já realizado. A seguir são apresenta-595

das três medidas amplamente exploradas no596

cálculo de proximidade entre dois objetos [3]:597

similaridade baseada no Cosseno, Jaccard e598

Distância Euclidiana.599

• Similaridade Cosseno: definida pelo ân-600

gulo cosseno formado entre os vetores601

de dois objetos oi e o j, conforme ilus-602

trada na Equação 1:603

cosseno(oi,o j) =
oi ·o j

‖oi‖‖o j‖
(1)

O valor resultante está no intervalo [0,1]604

quando utilizada em dados textuais e [-605

1,1] quando os atributos podem receber606

valores negativos.607

• Similaridade de Jaccard: Utilizada para608

os casos em que os vetores expressam609

valores binários, indicando presença610

ou ausência de determinado atributo611

no objeto. Assim, dado dois objetos oi612

e o j, a similaridade Jaccard calcula a613

relação entre a quantidade de atributos614

que ocorrem nos dos dois objetos, divi-615

dida pela quantidade total de atributos,616

conforme ilustrada na Equação 2;617

jaccard(oi,o j)=
atributos(oi)∩atributos(o j)

atributos(oi)∪atributos(o j)
(2)

• Distância Euclidiana: Muitas vezes os618

m atributos de dois objetos oi e o j são619

contı́nuos e neste caso utilizamos a620

distância euclidiana como descrita na621

Equação 3:622

euclidiana(oi,o j) =

√
m

∑
i=1

(oim−o jm)2 (3)

As estratégias de agrupamento podem 623

utilizar diferentes aspectos quanto a sua 624

classificação, gerando assim uma problemá- 625

tica em qual técnica adotar no processo de 626

mineração. Comumente, esta escolha é ba- 627

seada de acordo com a natureza dos dados 628

analisados, bem como da validação da quali- 629

dade do agrupamento obtido [2]. 630

Os métodos de agrupamento, são dividos 631

em agrupamento particional e agrupamento 632

hierárquico [20]. A diferença fundamental 633

entre as duas formas de organização é que 634

o agrupamento particional, divide a coleção 635

de objetos em uma partição simples de k 636

grupos, já o agrupamento hierárquico pro- 637

duz uma sequência de partições aninhadas, 638

criando assim uma hierarquia de grupos e 639

subgrupos [2]. 640

O Agrupamento Particional, ou por oti- 641

mização, tem como fundamento a divisão ite- 642

rativa do conjunto de objetos em k distintos 643

grupos, em que k é um número geralmente 644

informado pelo usuário. O algoritmo mais 645

representativo desta técnica é o K-Means 646

[19]. Este algoritmo utiliza o conceito de 647

centroide, que consiste em um vetor médio 648

computado a partir dos demais vetores do 649

grupo. O cálculo do centroide é obtido a 650

partir da Equação 4, onde x representa um 651

objeto pertencente ao grupo G, e |G| engloba 652

todos os objetos da coleção: 653

C =
1
‖G‖ ∑

x∈G
x (4)

Como visto, o centroide é muito represen- 654

tativo, prevalecendo as caracterı́sticas cen- 655

trais do grupo. Além disso, deve-se ressaltar 656

que o mesmo somente é empregado para ca- 657

sos em que se pode calcular a média. 658

A ideia central do K-means é apresentada 659

no pseudocódigo 1. 660

Como visto, o algoritmo depende de um 661

parâmetro (k = número de grupos) definido 662

pelo usuário, comumente gerando um pro- 663
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Algoritmo 1: Pseudocódigo do k-means (adaptado de [8])
Entrada: Conjunto de dados e o número k desejado de grupos
Saı́da: Partição com k grupos

1 Inicializar aleatoriamente os centros dos k grupos;
2 Associar cada ponto ao grupo mais próximo;
3 Recalcular o centro de cada grupo;
4 Repetir os passos 2 e 3 até que não haja mais alterações entre os grupos;

blema em escolher um número k ideal para664

o agrupamento quando, normalmente não665

se conhece o conjunto de dados. A escolha666

de um número muito pequeno, por exemplo,667

poderia ocasionar a junção de dois grupos668

naturais, afetando diretamente na qualidade669

dos resultados. O critério de parada é defi-670

nido quando não se há mais alterações no671

agrupamento, ou seja, a solução converge672

para uma determinada partição, ou também673

pode ser definido através de um número674

máximo de iterações realizadas.675

O Agrupamento Hierárquico possui al-676

goritmos que podem ser divisivos ou aglo-677

merativos [2]. Neste último, os objetos são678

dispersos em grupos unitários (grupo de ape-679

nas um objeto) e a cada iteração, os pares de680

grupos mais próximos são unidos até se for-681

mar um único grupo. Ao contrário, o agru-682

pamento hierárquico divisivo inicialmente683

contém todos os objetos em um único grupo,684

realizando-se as divisões até que cada objeto685

seja um grupo unitário.686

Os métodos aglomerativos e divisivos plo-687

tam os resultados obtidos em uma árvore688

binária, conhecida como dendrograma, sendo689

esta uma forma de visualização e descrição690

da sequência do agrupamento. No dendro-691

grama, cada nó representa um grupo de ob-692

jetos, e a altura dos arcos que unem dois693

subgrupos indica o grau de compactação do694

grupo formado, quanto menor a altura, mais695

compactos são os grupos [8].696

O algoritmo UPGMA (Unweighted Pair697

Group Method with Arithmetic Mean)[21,698

2] é um exemplo de implementação do méto- 699

do de agrupamento aglomerativo, realizando 700

a organização hierárquica dos dados em um 701

dendrograma que reflete a estrutura apre- 702

sentada em uma matriz de similaridade. O 703

pseudosódigo para o UPGMA é apresentado 704

pelo Algoritmo 2. 705

Um exemplo de agrupamento hierárquico 706

divisivo é o algoritmo Bisecting k-Means 707

[22, 4], que utiliza o agrupamento partici- 708

onal baseado no k-means. O pseudocódigo 709

do Bisecting K-means é apresentado pelo Al- 710

goritmo 3. 711

O passo 2 deste algoritmo, possui diferen- 712

tes tipos de abordagens, de forma simples 713

e eficaz, elege-se o maior grupo (de acordo 714

com o número de objetos) ainda não dividido 715

em uma iteração anterior. 716

A complexidade de tempo e espaço dos 717

algoritmos de agrupamento aglomerativos e 718

divisivos é quadrática em relação ao número 719

de objetos. Avaliações experimentais indi- 720

cam o Bisecting K-means como melhor opção 721

quanto a seus resultados, seguido do algo- 722

ritmo UPGMA para agrupamento hierárquico 723

aglomerativo [2]. 724

2.3 Pós-Processamento dos Dados 725

Para a avaliação dos resultados, é realizada 726

uma análise qualitativa dos padrões extraı́- 727

dos [9]. Neste momento, é considerado como 728

parâmetro, o nı́vel em que o especialista in- 729

fluencia os dados extraı́dos e a forma de 730

representação dos mesmos, distinguindo en- 731

tre o real conhecimento extraı́do e o de per- 732

tinência do especialista. Em outras palavras, 733
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Algoritmo 2: Pseudocódigo do UPGMA (adaptado de [8])
Entrada: Conjunto de objetos S = (o1, o2, ..., on)
Saı́da: Lista de agrupamentos formados

1 Calcular matriz de (dis)similaridade;
2 Cada objeto o é um grupo g;
3 Enquanto existirem grupos, selecione o par de grupo mais similar;
4 Combinar os grupos selecionados em um único grupo;
5 Atualizar a matriz de (dis)similaridade, recalculando a similaridade do novo grupo

formado e dos outros grupos;

Algoritmo 3: Pseudocódigo do Bisecting k-Means (adaptado de [8])
Entrada: Conjunto de objetos S = (o1, o2, ..., on)
Saı́da: Lista de agrupamentos formados

1 Inicializar com um grupo contendo todos os objetos de S;
2 Selecionar o próximo grupo (nó folha) a ser dividido;
3 Dividir este grupo em dois subgrupos (K-means com k=2);
4 Repetir os passos 2 e 3 até obter apenas grupos unitários;

busca-se analisar o quanto o padrão extraı́do734

está coerente em relação ao conhecimento735

do especialista. Por fim, também é impor-736

tante analisar a interessabilidade do padrão737

extraı́do levando em conta a utilidade para o738

usuário [9].739

Algumas métricas para análise quantita-740

tiva também são consideradas nesta etapa741

[3]. Por exemplo, para avaliar quantitativa-742

mente as regras de associação, é possı́vel uti-743

lizar o valor de confiança da regra, bem como744

a facilidade de interpretação sendo mensu-745

rada através do número de regras encontra-746

das (suporte) ou número de condições por747

regras encontradas e outras similares.748

No caso de modelos de agrupamento, na749

existência de um conjunto de dados de re-750

ferência (conjuntos de benchmarking) é pos-751

sı́vel utilizar critérios objetivos para avaliar752

a qualidade dos grupos. Um dos critérios753

mais conhecido é o FSCORE [2]3, que calcula754

a precisão e a revocação do modelo de agru-755

pamento baseado em um conjunto verdade.756

Para tal, considere:757

3O ı́ndice FSCORE também é chamado de F-Measure
por alguns autores.

• H um modelo de agrupamento (dendro- 758

grama); 759

• Gi um determinado grupo e seus res- 760

pectivos objetos; e 761

• Lr uma determinada categoria (infor- 762

mação externa) de referência. 763

Considerando uma categoria Lr e um gru- 764

po Gi, o valor de precisão é calculado como 765

P(Lr,Gi)=
|Lr∩Gi|
|Gi| e a revocação como R(Lr,Gi)= 766

|Lr∩Gi|
|Li| . A medida F é uma média harmônica 767

entre precisão e revocação e é obtida através 768

de F(Lr,Gi) =
2∗P(Lr,Gi)∗R(Lr,Gi)
P(Lr,Gi)+R(Lr,Gi)

. 769

O cálculo da FSCORE é baseada na medida 770

F selecionada para uma determinada catego- 771

ria Lr usando o maior valor obtido por algum 772

grupo, conforme a Equação 5. 773

F(Lr) = max
Gi∈H

F(Lr,Gi) (5)

Por fim, o valor FSCORE global do modelo 774

agrupamento envolvendo n objetos e com 775

c categorias de referencia, é calculado con- 776

forme a Equação 6. 777

FSCORE =
c

∑
r=1

|Lr|
n

F(Lr) (6)
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Quando o modelo de agrupamento obtém778

alta concordância com o conjunto verdade,779

então o valor de FSCORE se aproxima de 1, caso780

contrário se aproxima de 0.781

3. A abordagem EHC (Edge
Hierarchical Clustering)

782

O uso de redes para representação de in-783

formação vêm sendo investigado de formas784

distintas em várias áreas da ciência. Por785

exemplo, Cientistas Sociais buscam inter-786

pretar o significado das relações geradas em787

redes sociais, como os padrões de interação788

entre pessoas e formação de comunidades.789

Já em Ciência da Computação, as redes são790

exploradas por meio de algoritmos utilizados791

em Aprendizado de Máquina e Mineração de792

Dados e Textos. Em geral, as redes são inves-793

tigadas tanto para tarefas descritivas, que794

buscam extrair conhecimento das relações795

representadas na rede, quanto para tare-796

fas preditivas, que visam classificar novas797

relações com base nas relações históricas da798

rede [15].799

De forma geral, qualquer conjunto de da-800

dos representado de forma proposicional, ou801

seja, por meio de uma tabela atributo-valor,802

pode ser convertido em uma rede a partir da803

associação de seus objetos e/ou atributos.804

Por este motivo, nos últimos anos diversos805

trabalhos têm nomeado tais representações806

como redes de associação, sendo apresen-807

tadas como uma proposta promissora para808

extração de conhecimento em base de da-809

dos e textos [13]. Em particular, as redes de810

associação se tornaram populares por facili-811

tar a identificação de relações significativas812

entre objetos e atributos, bem como uma813

exploração visual do conhecimento [14].814

Um dos principais desafios em redes de815

associação é lidar com a grande quantidade816

de vértices e arestas durante a análise dos817

relacionamentos existentes na rede [14]. Os818

objetos e suas relações podem ser organi- 819

zados em grupos, de forma que vértices de 820

um mesmo grupo possuam relacionamentos 821

e caracterı́sticas similares. Os algoritmos 822

tradicionais de agrupamento em redes indu- 823

zem um modelo de agrupamento baseado na 824

similaridade entre vértices, em que a simi- 825

laridade entre dois vértices é calculada de 826

acordo com a quantidade de vértices vizinhos 827

compartilhados entre eles. Neste trabalho, 828

é investigada a ideia de que é possı́vel in- 829

duzir melhores modelos de agrupamento ao 830

empregar um critério mais robusto de simila- 831

ridade, chamado de agrupamento de arestas. 832

Neste caso, além da relação de vizinhança, 833

também são explorados os atributos utiliza- 834

dos para computar a associação entre dois 835

vértices. 836

A abordagem proposta neste trabalho, 837

chamada de EHC (Edge Hierarchical Clus- 838

tering), possui o diferencial de (i) construir 839

redes de associação de forma automática 840

por meio de algoritmos para extração de re- 841

gras de associação, e (ii) obter um modelo 842

de agrupamento hierárquico, o que permite 843

explorar os resultados em diversos nı́veis 844

de abstração por meio de grupos e subgru- 845

pos. Para avaliar a eficácia do EHC, foi reali- 846

zada uma análise experimental em seis ba- 847

ses de dados (três textuais e três numéricas). 848

O EHC foi comparado experimentalmente 849

com um algoritmo tradicional de agrupa- 850

mento que utiliza apenas a similaridade en- 851

tre vértices da rede. Uma análise estatı́stica 852

dos resultados indica que a abordagem EHC 853

apresenta resultados superiores, sendo uma 854

alternativa competitiva para agrupamento 855

em redes de associação. 856

A abordagem EHC possui três etapas prin- 857

cipais: (1) extração de regras de associação; 858

(2) construção de redes de associação; e (3) 859

agrupamento hierárquico de arestas. Na 860

Figura 2 é ilustrado um esquema geral da 861
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abordagem e suas etapas (identificadas pe-862

las setas). Os detalhes de cada etapa são863

apresentados a seguir:864

• Etapa 1. Extração de Regras de Asso-865

ciação: A partir de um conjunto de da-866

dos estruturados por uma tabela atri-867

buto-valor, a extração de regras de as-868

sociação é realizada usando o algoritmo869

Apriori [17]. Neste caso, cada objeto de-870

fine um conjunto de transações, onde871

as transações são os atributos presen-872

tes no objeto. Em algumas situações, é873

necessário pré-processar o conjunto de874

dados para discretização dos atributos.875

Diferentes regras de associação podem876

ser obtidas de acordo com as definições877

dos parâmetros suporte e confiança do878

algoritmo Apriori. Na abordagem EHC879

são extraı́das apenas regras de asso-880

ciação compostas por dois itens.881

• Etapa 2. Construção de Redes de882

Associação: Cada regra de associação883

obtida na etapa anterior define uma884

aresta na rede de associação. Desta885

forma, dada uma regra A ⇒ B, uma886

aresta é criada para conectar os vértices887

A e B. Na abordagem EHC cada aresta é888

mapeada em um “centroide” para repre-889

sentar a associação no formato atributo-890

valor. Formalmente, dada uma regra891

A⇒ B, o vetor centroide ~cA⇒B é compu-892

tado por meio da Equação 7, em que893

~oi é um objeto da tabela atributo-valor894

que pertence ao conjunto de m objetos895

cobertos pela regra.896

~cA⇒B =
1
m

m

∑
i=1

~oi ∀~oi ∈ {A⇒ B} (7)

Enquanto a aresta enfatiza a associação897

direta entre os atributos A e B, o cen-898

troide tem a função de sumarizar os899

diferentes atributos indiretamente re-900

lacionados a esta associação por meio 901

de um vetor médio dos objetos cobertos 902

pela regra. 903

• Etapa 3. Agrupamento Hierárquico 904

de Arestas: Uma vez que cada aresta 905

da rede de associação possui um de- 906

terminado centroide mapeado, o agru- 907

pamento é realizado por meio da si- 908

milaridade entre esses centroides. Na 909

abordagem EHC é instanciado o método 910

bisecting k-means para construção do 911

agrupamento hierárquico. Inicialmente, 912

todas as arestas são alocadas em um 913

único grupo. Em seguida, cada grupo 914

é dividido em k subgrupos por meio do 915

k-means. As divisões são repetidas até 916

que todas as arestas sejam alocadas 917

em seu único grupo. No final, cada 918

um dos dois vértices que constitui uma 919

aresta se torna um grupo (nó folha), fi- 920

nalizando a indução do modelo de agru- 921

pamento. 922

4. Avaliação Experimental 923

Para avaliar a eficácia do método EHC foi 924

realizada uma avaliação experimental em 925

seis conjuntos de dados de benchmark. Os 926

conjuntos DDS, IRN e TCE são bases textu- 927

ais, enquanto os conjuntos Iris, Ecoli e Der- 928

matology são bases numéricas. Os conjun- 929

tos de dados podem ser obtidos no website 930

do Machine Learning Repository da Univer- 931

sidade da Califórnia (http://archive.ics. 932

uci.edu/ml/index.html). 933

• Iris - Contém ao todo 150 exemplos, 934

descrevendo três classes de flores de 50 935

objetos cada: iris-setosa, iris-versicolor 936

e iris-virginica. Cada objeto desta base 937

possui quatro atributos numéricos con- 938

tı́nuos (comprimento da sépala, largura 939

da sépala, comprimento da pétala, e 940

largura da pétala) e um atributo nomi- 941

http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
http://archive.ics.uci.edu/ml/index.html
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1 2 3

atributos
ob

je
to

s

valores

A → B
A → C
D → B
B → C
C → E
...

Tabela
Atributo-Valor

Regras de
Associação

A

B

C

D

E

Redes de
Associação

Agrupamento
Hierárquico

A C B DE

Figura 2. Esquema geral da abordagem EHC (Edge Hierarchical Clustering).

nal, o atributo class, responsável pela942

classificação do objeto.943

• Ecoli - Esta base contém dados sobre944

a localização de proteı́nas em células,945

totalizando 336 exemplos. Consiste de946

sete atributos numéricos contı́nuos de947

medição de caracterı́sticas das células,948

e um atributo nominal classificador de949

8 classes distintas (cp - citoplasma; im -950

membrana interna sem sinal de sequên-951

cia; pp - periplasma; imU - membrana952

interna com sinal de sequência não953

clivável; om - membrana externa; omL -954

membrana externa de lipoproteı́na; imL955

- membrana interna de lipoproteı́na; e956

imS - membrana interna com sinal de957

sequência clivável).958

• Dermatology - Visa determinar o tipo959

de doença erimato-esquimatosa a par-960

tir de achados clı́nicos. Compreende961

366 exemplos distribuı́dos em 6 classes962

distintas determinadas por um atributo963

nominal classificador, que baseia-se em964

33 atributos sendo um numérico (age)965

e os demais categóricos.966

• DSS, IRN e TCE - São três conjuntos967

de dados textuais compostos por arti-968

gos cientı́ficos coletados da Biblioteca969

Digital da ACM4. O primeiro (DSS) é for-970

mado por artigos de conferências sobre971

Sistemas Distribuı́dos e Simuladores,972

4ACM Digital Liberary: http://dl.acm.org/

contendo 469 exemplos e 1964 atribu- 973

tos. O segundo (IRN) é formado por ar- 974

tigo sobre Recuperação de Informação 975

e Redes, com 394 exemplos 1608 atri- 976

butos. Por fim, o terceiro conjunto de 977

dados (TCE) é formato por artigos sobre 978

Teoria da Computação e Educação, con- 979

tendo 471 exemplos e 1977 atributos. 980

Todos os três conjuntos textuais são or- 981

ganizados em 5 classes de referências. 982

O ı́ndice FSCORE [2], baseado em precisão 983

e revocação, foi utilizado para avaliar a acu- 984

rácia do modelo. Neste ı́ndice, quanto mais 985

próximo de 1, melhor a acurácia do modelo. 986

Para a construção das redes de associação 987

foi utilizado um suporte mı́nimo de 2 objetos 988

por regra. Para o agrupamento, foi adotada 989

a medida de similaridade cosseno. Os re- 990

sultados do EHC foram comparados com o 991

tradicional UPGMA (utilizando similaridade 992

entre os vértices). Na Figura 3 são apre- 993

sentados os resultados experimentais obti- 994

dos. Uma análise estatı́stica por meio do 995

teste de Wilcoxon (com 95% de confiança) 996

indica que o EHC obtém resultados superio- 997

res ao UPGMA. Os detalhes sobre a análise 998

estatı́stica, bem como os conjuntos de da- 999

dos utilizados estão disponı́veis em http: 1000

//gepic.ufms.br/ehc-eri2014. 1001

http://dl.acm.org/
 http://gepic.ufms.br/ehc-eri2014
 http://gepic.ufms.br/ehc-eri2014
 http://gepic.ufms.br/ehc-eri2014


Agrupamento Hierárquico de Arestas em Redes de Associação — 15/23

Figura 3. Comparação entre o algoritmo EHC e UPGMA para agrupamento hierárquico em
redes de associação.

0	
  

200	
  

400	
  

600	
  

800	
  

1000	
  

1200	
  

0.
0	
  

0.
01
	
  

0.
02
	
  

0.
03
	
  

0.
04
	
  

0.
05
	
  

0.
06
	
  

0.
07
	
  

0.
08
	
  

0.
09
	
  

0.
1	
  

0.
11
	
  

0.
12
	
  

0.
13
	
  

0.
14
	
  

0.
15
	
  

0.
16
	
  

0.
17
	
  

0.
18
	
  

0.
19
	
  

0.
2	
  

Ar
es
ta
s	
  

Parâmetro	
  

Ecoli	
  -­‐	
  Arestas	
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Figura 4. Análise de parâmetros para o conjunto de dados Ecoli.
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Figura 5. Análise de parâmetros para o conjunto de dados Iris.
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Figura 6. Análise de parâmetros para o conjunto de dados Dermatology.
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Figura 7. Análise de parâmetros para o conjunto textual DSS.

0	
  

2000	
  

4000	
  

6000	
  

8000	
  

10000	
  

12000	
  

0.
0	
  

0.
01
	
  

0.
02
	
  

0.
03
	
  

0.
04
	
  

0.
05
	
  

0.
06
	
  

0.
07
	
  

0.
08
	
  

0.
09
	
  

0.
1	
  

0.
11
	
  

0.
12
	
  

0.
13
	
  

0.
14
	
  

0.
15
	
  

0.
16
	
  

0.
17
	
  

0.
18
	
  

0.
19
	
  

0.
2	
  

Ar
es
ta
s	
  

Parâmetro	
  

IRN	
  -­‐	
  Arestas	
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Figura 8. Análise de parâmetros para o conjunto textual IRN.
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Figura 9. Análise de parâmetros para o conjunto textual TCE.

5. Prova de Conceito: Mineração de
Dados do SISU

1002

A Mineração de Dados tem sido aplicada em1003

diversas áreas do conhecimento, como por1004

exemplo no setor de vendas, bioinformática1005

e em grandes organizações do mercado fi-1006

nanceiro. Recentemente com o advento da1007

tecnologia e da grande procura e expansão1008

de cursos a distância, pesquisadores têm1009

demonstrado grande interesse na área de1010

Inteligência Artificial aplicada à Educação,1011

com a pretensão de responder questões ci-1012

entı́ficas da área (Quais motivos levam a1013

evasão escolar?, Quais fatores determinam1014

a aprovação do aluno em dada disciplina?).1015

Dentro deste contexto surgiu uma nova área1016

de pesquisa conhecida como Mineração de1017

Dados Educacionais (Educational Data Mi-1018

ning, EDM) que tem como principal objetivo1019

o desenvolvimento de métodos para explorar1020

conjuntos de dados coletados em ambientes1021

educacionais [23].1022

Mesmo sendo uma área relativamente1023

nova, o volume de trabalhos na área tem1024

sido expressivo, tanto que levou a criação1025

da International Educational Data Mining So-1026

ciety5.1027

Exemplos de aplicação da EDM podem1028

ser evidenciados no estudo de Estrada et al.1029

5International Educational Data Mining Society:
http://educationaldatamining.org

[24] onde aplicou-se o processo de mineração 1030

de dados na base de dados acadêmica dos 1031

alunos de graduação do curso de Ciência da 1032

Computação da Universidade de Sinaloa, no 1033

México, com o objetivo de detectar fatores 1034

que determinam o sucesso acadêmico dos 1035

alunos no curso, variáveis que, por exemplo, 1036

podem ser utilizadas por programas sociais 1037

que visem a diminuição da evasão no curso. 1038

A EDM tem em sua aplicabilidade uma 1039

extensão maior que a de dados transacio- 1040

nais utilizados e implementados em banco 1041

de dados. A análise dessas informações, 1042

por exemplo, pode contribuir positivamente 1043

para a administração institucional quanto 1044

à implantação de projetos sociais de manu- 1045

tenção de seus alunos e melhoria da edu- 1046

cação com a criação de projetos especı́ficos 1047

para atender uma determinada área. 1048

Para apoiar este tipo de tarefa e reali- 1049

zar uma prova de conceito da abordagem 1050

EHC, neste trabalho foi desenvolvido um am- 1051

biente para análise exploratória de dados do 1052

SISU, sendo este, o sistema informatizado no 1053

qual as instituições públicas de ensino supe- 1054

rior oferecem vagas para candidatos partici- 1055

pantes do Exame Nacional do Ensino Médio 1056

(Enem), e portanto o principal meio de acesso 1057

ao ensino superior do paı́s, demonstrando 1058

sua alta relevância para estudos sobre a 1059

temática. A análise exploratória tem como 1060

 http://educationaldatamining.org
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base o questionário socioeconônomico dos1061

alunos ingressantes da UFMS, ano base de1062

2012. Este banco de dados possui 34.6951063

alunos e 69 de um total de 74 questões1064

socioeconômicas, sendo 5 delas removidas1065

na etapa de pré-processamento, evidencia-1066

das pela Figura 10 que demonstra os atri-1067

butos removidos por não oferecerem ganho1068

de informação no processo de MD já que os1069

mesmos indicam o mesmo valor de carac-1070

terı́stica para todos os exemplos da base de1071

dados.1072

A lista com os atributos é demonstrada1073

pela Figura 11 que contempla a cardinali-1074

dade de cada atributo, ou seja, o número de1075

alternativas à uma dada pergunta do ques-1076

tionário socioeconômico, como por exemplo,1077

o atributo “sexo” de cardinalidade 2 (”Mascu-1078

lino” ou ”Feminino”); a Figura 11 apresenta1079

também o grau de abstinência das respos-1080

tas dadas pelos alunos em cada pergunta,1081

como por exemplo, o atributo “opcao” com 0%1082

de abstinência, em contrapartida o atributo1083

“escola regular” apresenta 97% de abstinência,1084

significando que 33.607 alunos deixaram de1085

responder à questão quanto a este quesito.1086

Devido ao grande volume de dados, uma1087

análise manual destes exigiria um intenso1088

esforço humano, oferecendo uma oportuni-1089

dade para a abordagem investigada neste1090

trabalho.1091

Na Figura 12 é demonstrado uma parte1092

do modelo de rede de associação formado1093

a partir da implementação do método EHC1094

sobre a base de dados do SISU. A rede ob-1095

tida, com suporte igual a 0.3, apresenta 25501096

regras de associação e portanto há uma difi-1097

culdade em plotar visualmente a rede devido1098

as inúmeras associações entre os atributos1099

conforme exemplificado pelo modelo apre-1100

sentado. Para ilustrar um possı́vel cenário1101

para análise da rede de associação formada,1102

neste exemplo pode-se observar que atribu-1103

tos como “nu idade comecou trabalhar = 13” e 1104

“curso vestibular = 0” demonstram maior con- 1105

centração na interação entre as regras, por 1106

outro lado atributos como “custeio prouni = 1” 1107

e “ f oi matriculado = Nao” indicam poucas in- 1108

terações com as demais regras. A concepção 1109

da rede de associação, em muitos casos, 1110

pode revelar ao especialista de domı́nio ou- 1111

tras diferentes relações entre os itens do con- 1112

junto de dados. A validação desse cenário, 1113

no entanto, depende de critérios qualitativos, 1114

considerando a análise do especialista. 1115

Já na Figura 13 é ilustrada a tela prin- 1116

cipal do ambiente desenvolvido para explo- 1117

ração visual dos resultados. Na parte A é 1118

apresentado um acesso à opção “Filtro”, de- 1119

monstrado pela Figura 14, que permite aos 1120

utilizadores configurarem suas próprias ex- 1121

pressões de busca, onde para cada pergunta 1122

do questionário socioeconômico, de forma 1123

cumulativa, pode ser incluı́da possı́veis res- 1124

postas pertinentes à base de dados para a 1125

formação da expressão de busca. Na parte 1126

B é apresentada um subconjunto de dados 1127

resultante de uma determinada consulta re- 1128

alizada pelo explorador. Na parte C é ilus- 1129

trado um gráfico que sumariza uma deter- 1130

minada questão, considerando o respectivo 1131

subconjunto de dados. Por fim, na parte 1132

D é apresentado o modelo de agrupamento 1133

hierárquico do EHC. Neste caso, foram se- 1134

lecionadas as arestas mais relevantes para 1135

representar cada grupo, ou seja, as arestas 1136

mais próximas ao centroide de cada grupo. 1137

Ao clicar em um grupo, o explorador uti- 1138

liza aquela regra para refinar a expressão de 1139

busca, ou seja, o modelo de agrupamento 1140

está atuando como uma interface de reco- 1141

mendação de consultas. É importante obser- 1142

var que o usuário também tem acesso a uma 1143

interface tradicional para filtrar (consultar) 1144

o conjunto de dados, conforme ilustrado na 1145

Figura 14. Nesse caso, o usuário deve in- 1146
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Atributos Pré-processamento Observações
acao_afirmativa Removido Todas respostas "Ampla_Concorrencia"
concorreu_acao_afirmativa Removido Todas respostas "NÃO"
percentual_bonus Removido Todas respostas "0"
candidato_aprovado Removido Todas respostas "SIM"
utilizou_bonus Removido Todas respostas "NÃO"

Figura 10. Lista de atributos removidos da base de dados na etapa de pré-processamento

Atributos Cardinalidade Missing Atributos Cardinalidade Missing
in_casa_videiocassete_dvd 4 9904 (29%) abandono_familiar 6 33607 (97%)
escola_ensino_medio 9 9904 (29%) in_casa_telefone_fixo 4 9904 (29%)
certificado_continua_estudo 6 33607 (97%) testar_conhecimento 6 9904 (29%)
tp_motivo_adquiri_experiencia 6 22920 (66%) lista_espera 2 0 (0%)
sexo 2 0 (0%) prosseguir_estudo 6 9904 (29%)
part_bolsa_estudo 6 9904 (29%) certificado_emprego_melhor 6 33607 (97%)
in_casa_freezer 4 9904 (29%) renda_familiar 11 9904 (29%)
tp_motivo_ser_independente 6 22920 (66%) curso_superior 2 22920 (66%)
in_casa_telefone_celular 4 9904 (29%) in_casa_microcomputador 4 9904 (29%)
escola_regular 2 33607 (97%) anos_ensino_medio 6 9904 (29%)
custeio_pro_uni 2 9904 (29%) abandono_pessoais 6 33607 (97%)
impedido_ensino_medio 5 9904 (29%) custeio_bolsa_instituicao 2 9904 (29%)
custeio_bolsa_trabalho 2 9904 (29%) abandono_conseguir_vagas 6 33607 (97%)
in_trabalhou_durante_estudo 2 9904 (29%) num_pessoas 18 9904 (29%)
sua_renda 11 9904 (29%) in_casa_acesso_internet 4 9904 (29%)
curso_vestibular 2 22920 (66%) curso_informatica 2 22920 (66%)
abandono_trabalho 6 33607 (97%) tp_motivo_pagar_estudo 6 22920 (66%)
tp_casa_localizada 4 9904 (29%) part_certificado 6 9904 (29%)
in_casa_tv_assinatura 4 9904 (29%) tp_motivo_ajudar_pais 6 22920 (66%)
curso_outros 2 22920 (66%) tp_casa_onde_mora 4 9904 (29%)
anos_ensino_fundamental 7 9904 (29%) certificado_emprego 6 33607 (97%)
abandono_escola_perto 6 33607 (97%) in_casa_automovel 4 9904 (29%)
in_casa_maquina_lavar 4 9904 (29%) curso_concurso 2 22920 (66%)
in_casa_empregada_mensalista 4 9904 (29%) uf 27 0 (0%)
foi_matriculado 2 0 (0%) idade 56 0 (0%)
abandono_saude 6 33607 (97%) in_preparatorio_trabalho 2 22920 (66%)
in_casa_tv 4 9904 (29%) escolaridade_mae 9 9904 (29%)
escolaridade_pai 9 9904 (29%) tp_escola_fundamental 9 9904 (29%)
opcao 2 0 (0%) in_casa_geladeira 4 9904 (29%)
nu_idade_comecou_trabalhar 13 22920 (66%) municipio 1602 0 (0%)
in_casa_radio 4 9904 (29%) custeio_fies 2 9904 (29%)
tp_hora_trabalho 5 22920 (66%) anos_deixou_frequentar 7 33607 (97%)
in_casa_banheiro 4 9904 (29%) in_curso_profissionalizante 2 22920 (66%)
chamada 3 0 (0%) tp_motivo_sustentar_familia 6 22920 (66%)

curso_lingua_estrangeira 2 22920 (66%)

Figura 11. Lista de atributos da base de dados do SISU após a tarefa de pré-processamento.
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Figura 12. Exemplo de modelo relacional extraı́do da base de dados do SISU usando Redes de
Associação.

formar manualmente seus atributos de inte-1147

resse e respectivos valores, o que geralmente1148

é uma tarefa difı́cil em análise exploratória1149

de dados.1150

Os resultados preliminares obtidos com1151

o explorador indicam que o EHC é promis-1152

sor para tarefas de análise exploratória. No1153

entanto, ainda é necessário uma análise do1154

ambiente com especialistas de domı́nio da1155

UFMS para analisar a qualidade do modelo1156

de agrupamento obtido nesta aplicação.1157

6. Considerações Finais1158

A representação de dados por meio de redes1159

de associação é uma alternativa promissora1160

para apoiar muitas tarefas de extração de1161

padrões. Enquanto modelos proposicionais1162

permitem indicar, de forma explı́cita, a im-1163

portância dos atributos em cada objeto, as1164

redes de associação permitem capturar a1165

noção de relação entre os atributos. Neste1166

trabalho foi proposta e avaliada a aborda-1167

gem EHC (Edge Hierarchical Clustering), que1168

explora tanto as relações entre os atributos 1169

apresentadas no modelo relacional, quanto 1170

os valores de relevância desses atributos no 1171

modelo proposicional. Assim, é possı́vel ob- 1172

ter uma noção mais robusta da similaridade 1173

entre os objetos, permitindo a indução de 1174

modelos de agrupamento mais robustos. 1175

A análise experimental realizada neste 1176

trabalho fornece evidências de que a aborda- 1177

gem EHC obtém estruturas de agrupamento 1178

mais significativas, quando comparado com 1179

agrupamento baseado apenas na informação 1180

de vizinhança dos vértices. Essa análise ex- 1181

perimental foi realizada tanto em conjuntos 1182

de dados numéricos quanto conjuntos de 1183

dados textuais. Uma limitação existente na 1184

abordagem proposta é a necessidade de defi- 1185

nir o parâmetro relacionado à construção da 1186

rede de associação. Um valor pequeno para 1187

este parâmetro induz a formação de redes 1188

de associação com um grande número de 1189

arestas, o que dificulta a análise visual do 1190

conjunto de dados. Por outro lado, os melho- 1191
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Figura 13. Interface da ferramenta desenvolvida (Explorador - EHC) para explorar o banco de
dados com apoio de um modelo de agrupamento induzido pelo EHC.

Figura 14. Interface da ferramenta desenvolvida (Explorador - EHC
com um módulo tradicional para filtrar (consultar) o conjunto de dados.
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res modelos de agrupamento foram obtidos1192

quando as redes de associação continham1193

um grande número de arestas.1194

Neste trabalho, o conjunto de dados do1195

SISU também foi explorado em uma prova1196

de conceito da abordagem EHC para um pro-1197

blema do mundo real. Os modelos de agrupa-1198

mento obtidos foram utilizados para apoiar1199

a construção de consultas no conjunto de1200

dados, de forma a selecionar subconjuntos1201

de dados que possam ser potencialmente1202

interessantes. Nesse sentido, as direções1203

para trabalhos futuros envolvem avaliar a1204

abordagem EHC junto com especialistas de1205

domı́nios, bem como o desenvolvimento de1206

ferramentas que permitam uma análise vi-1207

sual mais eficaz das redes de associação.1208
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