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Resumo

Um desafio atualmente existente & a exploracdo de grandes bases de dados de forma
inteligente visando extrair um conhecimento que pode ser valioso para obtencdo de
vantagem competitiva. Nesse sentido, métodos e algoritmos tém sido investigados e
utilizados em tarefas de andlise exploratéria dos dados, em que o objetivo estd em buscar
padroes inferessantes implicitos em bases de dados. Os algoritmos de agrupamento
hierarquico sdo muito Uteis para apoiar tarefas de andlise exploratdria, uma vez que
permitem organizar, de forma ndo supervisionada, um conjunto de dados em grupos e
subgrupos. Assim, & possivel explorar grandes conjuntos de dados em diversos niveis de
granularidade. Neste trabalho € investigado o uso de agrupamento hierdrquico baseado
em redes de associacdo, que sdo estruturas que permitem identificar padrdes baseados
em regras de associacdo extraidas nos dados. Uma abordagem denominada EHC (Edge
Hierarchical Clustering) foi proposta e avaliada neste trabalho, que possui o diferencial de
explorar tanto as relacoes entre os atributos do conjunto de dados (modelo relacional),
quanto os valores de relevancia desses atributos (modelo proposicional). A ideia geral
do EHC é computar uma melhor medida da similaridade entre os objetos, permitindo
a inducdo de modelos de agrupamento mais robustos. Uma andlise estatisica dos re-
sulfados de avaliagcdo experimental demonstrou que a abordagem EHC permite induzir
modelos de agrupamentos de maior qualidade do que uma abordagem tradicional de
agrupamento hierdrquico baseada apenas no modelo relacional.
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exploracao dessas grandes bases de dados
de forma inteligente visando extrair um co-
nhecimento que pode ser valioso para ob-
tencao de vantagem competitiva [3]. Por
outro lado, este imenso volume de dados
inviabiliza a analise e exploracio manual
dos dados. Diante a este desafio, diversos
meétodos e algoritmos tém sido investigados
em temas de pesquisa como Mineracao de
Dados e Textos, Aprendizado de Maquina e
Big Data. Tais métodos e algoritmos geral-
mente sao utilizados em tarefas de analise
exploratoria dos dados, em que o interesse
esta em buscar padroes interessantes impli-
citos em bases de dados [2].

Dentre métodos existentes para analise
exploratoria de bases de dados, os métodos
para (i) regras de associacao e (ii) agrupa-
mento hierarquico tém recebido destaque
na literatura. As regras de associacao sao
muito populares para encontrar relaciona-
mentos ou padrodes frequentes em um con-
junto de dados, facilitando analisar as estru-
turas implicitas nos dados. O formato geral
de uma regra de associacao € uma relacao do
tipo A = B, no qual A e B sao conjuntos geral-
mente formados pelos items de uma base de
dados — o que auxilia aspectos relacionados
a interpretacao dos padroes extraidos. Por
exemplo, se a regra {leite, pio} = {manteiga} €
obtida a partir de uma base de dados com
transacoes de compras, entao € possivel afir-
mar que clientes que compram leite e pao
também tendem a comprar manteiga, dado
um determinado nivel de certeza. Embora
existam varios algoritmos para extracao de
regras de associacao, a analise de um con-
junto de regras extraidas, bem como a quali-
dade da associacao obtida, € uma limitacao
atual e um desafio de pesquisa em aberto.
Além disso, dependendo dos parametros uti-
lizados para a extracao de regras, como o
numero de itens considerados na associacao,

o processo geralmente apresenta alto custo
computacional [3].

Ja os métodos de agrupamento hierar-
quico permitem organizar objetos de um
conjunto de dados em grupos de acordo com
uma medida de proximidade, em que ob-
jetos pertencentes a um mesmo grupo sao
altamente similares entre si [4]. Além disso,
esta organizacao de agrupamento € baseada
em uma estrutura hierarquica denominada
dendrograma, na qual os grupos pais repre-
sentam conhecimento mais generalizado, en-
quanto grupos filhos representam detalha-
mentos e conhecimento mais especifico. A es-
trutura obtida por métodos de agrupamento
hierarquico € muito ttil para organizar, recu-
perar e visualizar informacao em diferentes
niveis de abstracao e explorar grandes bases
de dados. Por outro lado, uma conhecida
limitacdo e também tema de pesquisa des-
ses métodos € lidar com a dificuldade de
interpretacao do significado dos agrupamen-
tos, principalmente, em tarefas de analise
exploratéria [2].

Neste trabalho € investigada e avaliada
uma abordagem para agrupamento hierar-
quico baseado em redes de associacao [5, 6,
7], visando lidar com os desafios e limitacoes
comentados acima. Redes de associaciao sao
representacoes alternativas e promissoras
para analisar regras de associacao. Neste
caso, as regras sao organizadas em um grafo,
onde cada vértice representa um item do con-
junto de dados. Daois itens a e b sao conec-
tados por uma aresta se existe uma regra
de associacao {a} = {b}. Esta representacao
tem um menor custo computacional para
ser obtida, uma vez que trabalha apenas
com extracao de regras compostas por dois
itens, além de facilitar a analise visual das
associacoes. Ainda, tais redes permitem
identificar outros tipos mais complexos de
associacao, explorando-se as estruturas de
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de agrupamento identificadas no grafo [6, 7].

Para ilustrar o uso de redes de associacao
e métodos de agrupamento hierarquico, con-
sidere a Figura 1, que apresenta uma rede
de associacao extraida a partir do conjunto
Este
conjunto contém informacoes sobre a dis-

sobre “Dados de Censo de Idosos”.

tribuicao demografica e renda dos idosos
dos EUA. Na parte superior da figura, é
apresentada a rede de associacdo composta
por cinco regras de associacao extraida dos
dados sem considerar a implicacao das re-
gras (grafo nao dirigido). Na parte inferior, o
respectivo dendrograma foi obtido com um
meétodo de agrupamento hierarquico tradi-
cional, em que a similaridade entre dois
vértices € baseada na quantidade de vizi-
nhos que estes vértices compartilham. En-
quanto os noés folhas contém as regras de
associacao originalmente extraidas, os gru-
pos € subgrupos representam novas estrutu-
ras formadas pela combinacao dessas regras.
O uso desta estrutura depende dos objeti-
vos da aplicacao, como a recomendacao de
consultas em banco de dados, tarefas de
segmentacao e visualizacao dos padroes ex-
traidos.

A principal contribuicao deste trabalho
€ a proposta da abordagem EHC (Edge Hi-
erarchical Clustering), baseada no conceito
de agrupamento de arestas [8], bem como
a avaliacao de seu uso no processo de Mi-
neracao de Dados (MD). Ao contrario dos
meétodos de agrupamento existentes que ex-
ploram uma medida de similaridade entre
vértices da rede, a proposta do EHC ¢€ in-
duzir melhores modelos de agrupamento ao
empregar um critério mais robusto de si-
milaridade, chamado de agrupamento de
arestas [8]. Neste caso, além da relacao de
vizinhanca da rede, também sao explorados
os objetos originalmente utilizados para com-
putar a associacao entre dois vértices. Cada

Rede de Associagao

O

Agrupamento Hierarquico (Dendrograma)
Figura 1. Exemplo de agrupamento
hierarquico em redes de associacao
(adaptado de [6]).

aresta contém um vetor de caracteristicas —
extraido dos objetos relacionados a regra de
associacao — que € empregado para melho-
rar o calculo da similaridade entre as arestas
[8].

A abordagem proposta EHC foi avaliada
experimentalmente utilizando-se seis con-
juntos de dados de benchmarking, trés de
dados numeéricos e trés de dados textuais.
A abordagem EHC foi comparada com um
meétodo de agrupamento hierarquico tradi-
cional da literatura, denominado UPGMA, €
uma analise estatistica dos resultados ex-
perimentais demonstrou que o EHC apre-
senta resultados superiores em relacdao a
qualidade do modelo de agrupamento. Para
analisar a eficacia do EHC em um cenario
pratico, este trabalho colaborou com o pro-
jeto: Mineracdo de Dados em Informagcées
Académicas da UFMS', em que foi desenvol-
vido um ambiente web para apoiar a analise
exploratoria de dados provenientes do SISU/-
MEC (Sistema de Selecao Unificada/Minis-

lhttp://sigprojl.mec.gov.br/apoiados.php?
projeto_id=136714
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tério da Educa(;éo)2. Neste ambiente, a abor-
dagem EHC foi executada (como prova de
conceito) em dados socioecondémicos de alu-
nos matriculados na UFMS no ano de 2012.
Os resultados preliminares indicam que o
EHC pode ser empregado para recomendar
consultas ao banco de dados, visando filtrar
subconjuntos de dados que possam ser inte-
ressantes durante a analise exploratoria.

O restante deste texto esta organizado da
seguinte forma: na Secéo 2 é realizada uma
revisao bibliografica dos trabalhos e con-
ceitos mais relevantes para a compreensao
deste trabalho, como pré-processamento de
dados, extracao de padroes e pods-proces-
samento de dados. Na Secao 3, € apre-
sentada a abordagem proposta EHC (Edge
Hierarchical Clustering), incluindo suas eta-
pas e definicdes. Os resultados obtidos na
avaliacdo experimental com dados de ben-
chmarking sao discutidos na Secao 4. Na
Secao 5 é apresentada uma prova de con-
ceito do uso da abordagem EHC em cenarios
praticos, com seu uso em mineracao de da-
dos académicos do SISU. Finalmente, as
consideracoes finais e direcoes para traba-
lhos futuros sao discutidas na Secao 6.

2. Revisao da Literatura

Nesta secao € apresenta uma revisao da lite-
ratura, discutindo-se os principais trabalhos
e os fundamentos teéricos relacionados ao
desenvolvimento deste trabalho. Este tra-
balho engloba os conceitos investigados no
tema de Mineracao de Dados, que é defi-
nido como um conjunto de técnicas para
descoberta, extracao e organizacao de conhe-
cimento em bases de dados [9]. Nesta secao,
a discussao dos trabalhos relacionados esta
organizada em trés subsecoes, que repre-
sentam as grandes etapas do processo de

2SISU - Sistema de Selecao Unificada: http://

sisu.mec.gov.br

Mineracao de Dados.

Inicialmente, serao discutidos os traba-
lhos relacionados ao pré-processamento de
dados, etapa necessaria para preparar os da-
dos em uma estrutura adequada para o pro-
cessamento. Em seguida, sao apresentados
os algoritmos utilizados neste trabalho para
a etapa de extracdao de padrodes, como re-
gras de associacao e agrupamento de dados.
Por fim, é realizada uma discussao sobre o
pos-processamento de dados que lida com
estratégias para avaliar os modelos obtidos
na extracao de padroes.

2.1 Pré-Processamento de Dados

Os trabalhos em Mineracao de Dados, seja
de dados ou textos, geralmente lidam com
fontes de dados muito extensas e de diversos
tipos (bancos de dados, logs de acesso, re-
latorios, etc). Dessa forma, faz-se necessario
o uso de algumas técnicas para otimizar
todo o processo, que fazem parte da etapa
de pré-processamento dos dados. As princi-
pais tarefas para o pré-processamento de da-
dos envolvem a limpeza, integracao, selecao,
reducao e transformacao desses dados [10].
Essas tarefas serao discutidas a seguir.

A partir de um conjunto de dados de in-
teresse, efetua-se uma limpeza, que consiste
na busca por valores que possam comprome-
ter a qualidade dos dados, como valores em
branco, valores errados, registros incomple-
tos, entre outras. Esta etapa visa eliminar
estes tipos de inconsisténcias de forma que
elas nao influam no resultado do processo
de mineracao [11].

Em geral, € comum obter-se dados de
variadas fontes (data warehouses, arquivos
texto, imagens, videos, entre outras), as-
sim utiliza-se técnicas de integracao dos da-
dos, de forma que obtenha-se um repositorio
unico e consistente. Tais técnicas buscam
analizar redundancias, dependéncias entre
variaveis e valores conflitantes [12].
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Devido as restricoes de espaco em memo-
ria ou tempo de processamento, a quanti-
dade de exemplos e de atributos disponiveis
para a analise pode tornar a aplicabilidade
do algoritmo de extracao de padroes inviavel.
Desta maneira, pode ser necessario aplicar,
antes de iniciar o processo de extracao, téc-
nicas de selecio e reducdao de dados. A
reducao pode ser feita de trés maneiras [10]:

1. Reducao do nuiimero de exemplos, que
consiste em gerar amostras representa-
tivas do conjunto de dados original;

2. Reducao do numero de atributos, obje-
tiva selecionar um subconjunto de atri-
butos que sao potencialmente mais rele-
vantes para o modelo final, no entanto,
por nao se saber quais atributos sao
importantes para se atingir os objeti-
vos, remove-se somente aqueles que,
com certeza, nao tém relevancia para o
modelo final; e

3. Reducao do numero de valores de um
atributo, feita por discretizacao, que
consiste na substituicido de um atributo
continuo (real ou inteiro) por um dis-
creto, utilizando agrupamento de valo-
res; ou entdo suavizacao dos valores de
um atributo continuo, que objetiva di-
minuir o nimero de valores do mesmo
sem discretiza-lo.

A etapa de transformacao dos dados ¢é
bastante especifica e varia conforme os da-
dos abordados e a aplicabilidade do algo-
ritmo de extracao de padroes que sera ado-
tado. Muitos desses algoritmos trabalham
apenas com valores numeéricos e outros com
valores categoricos, assim a etapa de trans-
formacao consiste em adaptar os dados no
formato apropriado através de operacoes co-
mo generalizacao (conversao de valores es-
pecificos em genéricos), normalizacao (defi-

nir escala geral entre variaveis) e criacao de
novos atributos.

E importante destacar que este processo
de pré-processamento ¢ iterativo e pode ser
repetido diversas vezes até que os dados es-
tejam adequados para serem utilizados na
etapa de extracao de padroes.

Por fim com o objetivo de representar
os dados em uma estrutura que possa ser
processada pelos algoritmos de extracao de
padroes, € comum o uso de dois tipos de mo-
delos: o modelo proposicional e o relacional.

2.1.1 Modelo Proposicional

O modelo utilizado para representacao dos
dados € de vital importancia para o processo
de mineracao, pois ele define como os dados
serao submetidos aos algoritmos de extracao
de padroes. Um dos modelos mais utiliza-
dos € o modelo espaco-vetorial que consiste
em representar cada objeto como um vetor
em um espaco multi-dimensional [10], onde
cada dimensao € um atributo presente no
conjunto de dados. No modelo proposicio-
nal, os dados sao representados por meio
de uma tabela atributo-valor, como ilustrado
na Tabela 1, onde o; corresponde ao i-ésimo
objeto, t; representa o j-ésimo atributo e g;; €
um valor que relaciona o i-ésimo objeto com
0 j-ésimo atributo.

T L ... T
O1 | a;y a2 aij
Oy | a1 axn az;j
O; | ay ap ajj

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

Através da Tabela 1, cada objeto € repre-
sentado por um vetor V; = (a;1,4ap,...,a;y), NO
qual o valor de g;; indica a relevancia do atri-
buto j para o objeto i. Algumas estratégias
para computar tais valores sao descritas a
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seguir:

e Um valor que indica a ocorréncia ou
nao de um atributo nos objetos, repre-
sentado como um binario (1 se presente
e O se ausente);

e Um valor nominal de um conjunto fi-
nito de valores distintos, geralmente
utilizado para representar atributos ca-
tegoricos (ex: cidade, estado, sexo, etc)
ou atributos ordinais (ex: grau de ins-
trucao); e

e Um valor continuo que indica a rele-
vancia ou grandeza escalar do atributo
sobre o objeto (ex: salario, altura, peso,
ete).

Também €& importante observar que os
atributos podem ser organizados em dois
tipos [10]: qualitativos, representados pe-
los valores binarios, nominais e ordinais; e
quantitativos, representados pelos valores
numeéricos.

A representacao dos dados através de
uma tabela atributo-valor permite o emprego
de intimeros algoritmos de extracao de pa-
droes. Ainda, seu processo de concepcao
pode ser repetido nas demais etapas da mi-
neracao, pois pode-se detectar novos padroes
que definam melhorias na tabela atributo-
valor, como a ponderacdo ou a selecao dos
atributos.

2.1.2 Modelo Relacional
Em contraste com o modelo proposicional,
a representacao dos dados por meio de um
modelo relacional € baseada em uma estru-
tura de rede, na qual os atributos e/ou obje-
tos sao conectados por meio de uma aresta
quando existe uma relacao entre eles [13].
De forma simplista, uma rede nada mais
€ do que a interconexao entre objetos (ou atri-
butos), assim, basicamente os estudos sobre
esta area, objetivam a analise de medicoes,

aspectos das relacoes, bem como a comple-
xidade das dependéncias geradas [14]. For-
malmente, uma rede é definida como um
grafo G = (V, E, W), em que V € um conjunto
de vértices (nos da rede), E € um conjunto de
arestas E = (ej,ey,...,e,) —em que cada aresta
conecta dois vértices —e W = (wy,wa,...,wy,) €
um conjunto de pesos de cada aresta que
define o grau de relacao entre dois vértices
[15].

Considerando o dinamismo contextual
em que podemos empregar o uso de redes,
Newman [16] categoriza modelos relacionais
em quatro tipos: redes tecnologicas, redes de
informacao, redes biologicas e redes sociais.

A analise de redes origina-se de diferentes
problemas com diferentes interpretacoes e
interesses. Cientistas sociais buscam inter-
pretar o significado das relacoes geradas em
uma rede social, para posteriormente identi-
ficar o tipo de estrutura que a rede segue. Ja
os Fisicos procuram entender, por exemplo,
os mecanismos de formacao da rede, consi-
derando sua distribuicao. Biologos buscam
definir a afinidade para a ligacao fisica entre
proteinas, e também a formacao de redes de
regulacao genética.

As Redes Tecnologicas sao redes cons-
truidas pelo homem para suprir a neces-
sidade de melhoria sob a distribuicao de
um recurso. Um exemplo sao as redes de
telecomunicacoes, com as linhas de trans-
missao de televisdao extendendo-se por uma
determinada regiao. Outras aplicacoes sao
as redes de telefonia, elétrica e de conexdes
entre computadores (Internet).

Uma Rede de Informacao caracteriza-se
por armazenar determinado tipo de infor-
macao ou conhecimento em seus vértices.
Exemplos sao as redes de citacoes entre ar-
tigos académicos e a propria rede mundial
de computadores (World Wide Web); que foi
concebida a partir da proposta de hipertex-
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tos — textos ligados através de links — em que
as paginas representam os nos que sao refe-
renciados por outras paginas, estabelecendo
relacoes entre as mesmas.

Redes Biologicas sao naturalmente e co-
mumente, a forma de representacao de sis-
temas biologicos em diferentes escalas. Por
exemplo, a descricao completa de interacao
entre organismos, estabelecendo as relacoes
predador-presa, e tambem a propagacao de
uma doenca em uma dada populacao.

As Redes Sociais modelam as ligacoes re-
lacionais entre um conjunto de individuos —
pessoas, empresas, entre outros - ou grupos
de individuos — por exemplo estados-nacoes
de um continente, departamentos dentro de
uma organizacao, entre outros — determina-
dos por um padrao de contatos ou interacoes.
Um exemplo € a rede de coautoria, na qual
os cientistas sao representados nos vértices
do grafo e as arestas relacionam a outros ci-
entistas que colaboraram para a publicacao
de um dado artigo. Redes Socias tém sido
alvo de inumeras pesquisas recentes devido
ao forte impacto de seu estudo na vida real,
por exemplo: analise de conteudo da Web
para melhorias em negocios, analise social
para fins governamentais, pesquisas envol-
vendo a recuperacao de informacao, entre

outros.

Como vemos, a pesquisa em redes € mul-
tidisciplinar e engloba diversos sistemas na-
turais dinamicos que sao representados a-
través de grafos. Mais recentemente, diver-
sos estudos demonstram que qualquer con-
junto de dados pode ser representado por
meio do modelo relacional, mesmo que es-
tejam representados originalmente pelo mo-
delo proposicional [14, 15]. Nesse caso, € ne-
cessario buscar inicialmente por associacoes
entre os objetos e, entao, organiza-los por
meio de um grafo. Por este motivo, este
modelo relacional € definido como “Rede de

Associacao”; que € investigada neste traba-
lho na tarefa de Mineracao de Dados.

2.2 Exitracao de Padroes

Esta etapa compreende a selecao da tarefa
de Mineracao de Dados que sera empregada
no processo de extracao dos padroes. Essa
fase deve ser cuidadosamente avaliada, pois
o algoritmo escolhido deve se ajustar a so-
lucao do problema identificado de forma a
obter uma melhor representacao dos padroes
encontrados. Portanto, esta etapa pode ser
repetida, aplicando a extracdao de padroes
mais de uma vez com o intuito de obter re-
sultados adequados aos objetivos pré-estabe-
lecidos [9].

A extracao de padroes pode ser dividida
em trés grandes atividades, a Escolha da
Jungao, Escolha do algoritmo e a Obtengdo
dos padrées [9]. Para a escolha da funcao,
ha duas abordagens distintas que podem
ser empregadas, as Preditivas que buscam a
previsao de um determinado padrao dentro
do conjunto dos dados, utilizando-se de ex-
periéncias passadas e fornecendo respostas
conhecidas; e as Descritivas que buscam a
identificacao de comportamentos siginifican-
tes nos dados que possam prover um padrao
nos dados.

Dessa forma, a escolha do algoritmo € rea-
lizada de acordo com a funcao de Mineracao
de Dados e deve considerar também a com-
plexidade e interpretacdo do padrao extraido
para os usuarios. A seguir, serao apresenta-
dos dois métodos para extracao de padroes
usando abordagem Descritiva que sao de
interesse para este trabalho: Regras de Asso-
ciacao e Agrupamento de Dados.

2.2.1 Regras de Associacdo

Uma Regra de Associacao caracteriza o quan-
to a presenca de um conjunto de itens nos
registros de uma base de dados implica na
presenca de algum outro conjunto distinto
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de itens nos mesmos registros [17, 18]. Nesse
caso, os itens sao os atributos (nao nulos) e
respectivos valores de um objeto. Por exem-
plo, um objeto “pessoa” pode apresentar os
itens {Sexo = F,Salario = Alto,Graulnstrucao =
Superior}. E importante notar a necessidade
de transformacao dos atributos para um for-
mato apropriado, uma vez que nao é possivel
0 uso de atributos continuos em regras de
associacao [17].

Uma regra de associacao busca encon-
trar tendéncias comportamentais nos dados
que explicitem o entendimento dos mesmos
para a exploracao de padrdoes. O formato
de uma Regra de Associacao pode ser repre-
sentado como uma implicacao LHS = RHS,
em que LHS e RHS sao, respectivamente, o
lado esquerdo (Left Hand Side) e o lado di-
reito (Right Hand Side) da regra, definidos
por conjuntos disjuntos de itens.

Para cada regra (LHS = RHS), extraida de
um conjunto de transacoes 7 (modelo pro-
posicional ap6s a transformacao dos dados),
€ dado um valor de suporte (sup%) que veri-
fica a forca de associaciao entre LHS e RHS;
e um valor de confianca (conf%) que mede a
forca da implicacao logica da regra. O va-
lor do suporte de uma regra LHS = RHS ¢é
calculado como sup(LHSURHS), que mede a
quantidade de transacoes em que os conjun-
tos LHS e RHS ocorrem juntos. Ja o valor de
confianca da regra € calculado pela relacao

conf(LHS = RHS) = “ELHEIIS) [17],

Ao conjunto de atributos ou itens ordena-
dos lexicograficamente da-se o nome de item-
set [17]. Um itemset com k elementos cos-
tuma ser referenciado como k-itemset. Um
itemset € considerado frequente quando seu
suporte € maior ou igual ao suporte minimo
definido pelo usuario.

Para determinar k-itemsets frequentes uti-
liza-se o algoritmo conhecido como Apriori,
que € um dos 10 algoritmos mais utilizados

em tarefas de Mineracao de Dados [19]. O
funcionamento do algoritmo pode ser des-
crito da seguinte forma. Primeiramente é
calculado a ocorréncia dos itens, determi-
nando o 1-itemsets frequentes que sao arma-
zenados em D;. O passo seguinte, de forma
iterativa, o algoritmo constroi um conjunto
de k-itemsets candidatos (c;) para encontrar
0 Dy. A seguir poda-se ¢, utilizando a propri-
edade de que se um itemset / nao é frequente
entao para todo itemset A, /UA nao sera fre-
quente. Por fim, sdo formados os k-itemsets
frequentes pertencentes a Dj.

Um itemset & considerado uma regra de
associacdo quando seu valor de confianca €
maior do que um valor definido pelo usuario
[17].

2.2.2 Agrupamento de Dados

O objetivo dos algoritmos de agrupamento
de dados é encontrar a formacéao de distintos
grupos dentro do conjunto de dados [2]. Um
grupo (ou cluster) consiste em uma colecao
de objetos similares entre si, no entanto dis-
tintos dos outros objetos nos demais agru-
pamentos. O agrupamento € considerado
uma tarefa nao supervisionada, pois nao de-
pende de classes predefinidas (categorias)
para classificar os objetos [4]. Os grupos
sdo formados em funcao de uma medida de
proximidade entre esses objetos e, conse-
quentemente, dos atributos (variaveis) sele-
cionados para representacao desses objetos
[20]. Desta forma, para a tarefa de agrupa-
mento € necessario definir uma medida de
proximidade entre os objetos.

As medidas de proximidade sao utilizadas
para medir o quao dois objetos sao similares
ou estao correlacionados em relacao a seus
atributos [20]. Para tal definicao, depende-
se do tipo de dados ao qual as medidas sao
aplicadas, sejam dados continuos, discretos
(binarios, categoricos e ordinais) ou a mis-
tura dos mesmos. E possivel calcular a simi-
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laridade como também a dissimilaridade (ou
distancia) e aplicar o inverso a partir de um
calculo ja realizado. A seguir sao apresenta-
das trés medidas amplamente exploradas no
calculo de proximidade entre dois objetos [3]:
similaridade baseada no Cosseno, Jaccard e
Distancia Euclidiana.

e Similaridade Cosseno: definida pelo an-
gulo cosseno formado entre os vetores
de dois objetos o; e o;, conforme ilus-
trada na Equacao 1:

0,"0j

(1)

cosseno(0;,0;) = ————

T loillllos
O valor resultante esta no intervalo [0, 1]
quando utilizada em dados textuais e [-
1,1] quando os atributos podem receber
valores negativos.

e Similaridade de Jaccard: Utilizada para
0S casos em que os vetores expressam
valores binarios, indicando presenca
ou auséncia de determinado atributo
no objeto. Assim, dado dois objetos o;
€ o;, a similaridade Jaccard calcula a
relacao entre a quantidade de atributos
que ocorrem nos dos dois objetos, divi-
dida pela quantidade total de atributos,
conforme ilustrada na Equacao 2;

atributos(o;) Natributos(o;)

Jjaccard(o;,0) atributos(o;) Uatributos(o;)

(2)

e Distancia Euclidiana: Muitas vezes os
m atributos de dois objetos o; € 0; sao
continuos e neste caso utilizamos a
distancia euclidiana como descrita na
Equacao 3:

euclidiana(o;,0;) = (Oim — ij)z (3)

s

As estratégias de agrupamento podem
utilizar diferentes aspectos quanto a sua
classificacao, gerando assim uma problema-
tica em qual técnica adotar no processo de
mineracao. Comumente, esta escolha é ba-
seada de acordo com a natureza dos dados
analisados, bem como da validacao da quali-
dade do agrupamento obtido [2].

Os métodos de agrupamento, sao dividos
em agrupamento particional e agrupamento
hierarquico [20]. A diferenca fundamental
entre as duas formas de organizacao é que
o0 agrupamento particional, divide a colecao
de objetos em uma particao simples de k
grupos, ja o agrupamento hierarquico pro-
duz uma sequéncia de particoes aninhadas,
criando assim uma hierarquia de grupos €
subgrupos [2].

O Agrupamento Particional, ou por oti-
mizacao, tem como fundamento a divisao ite-
rativa do conjunto de objetos em k distintos
grupos, em que k € um numero geralmente
informado pelo usuario. O algoritmo mais
representativo desta técnica é o K-Means
[19].
centroide, que consiste em um vetor médio

Este algoritmo utiliza o conceito de

computado a partir dos demais vetores do

grupo.
partir da Equacao 4, onde x representa um

O calculo do centroide é obtido a

objeto pertencente ao grupo G, e |G| engloba
todos os objetos da colecao:

1

C=——
o] &

xeG

(4)

Como visto, o centroide € muito represen-
tativo, prevalecendo as caracteristicas cen-
trais do grupo. Além disso, deve-se ressaltar
que o mesmo somente € empregado para ca-
sos em que se pode calcular a média.

A ideia central do K-means é apresentada
no pseudocodigo 1.

Como visto, o algoritmo depende de um
parametro (k = namero de grupos) definido

pelo usuario, comumente gerando um pro-
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Algoritmo 1: Pseudocodigo do k-means (adaptado de [8])

Entrada: Conjunto de dados e o namero k desejado de grupos

Saida: Particao com k grupos

1 Inicializar aleatoriamente os centros dos k grupos;
2 Associar cada ponto ao grupo mais proximo;

3 Recalcular o centro de cada grupo;

4 Repetir os passos 2 e 3 até que nao haja mais alteracoes entre os grupos;

blema em escolher um numero k ideal para
o agrupamento quando, normalmente nao
se conhece o conjunto de dados. A escolha
de um nuimero muito pequeno, por exemplo,
poderia ocasionar a juncao de dois grupos
naturais, afetando diretamente na qualidade
dos resultados. O critério de parada é defi-
nido quando nao se ha mais alteracoes no
agrupamento, ou seja, a solucao converge
para uma determinada particao, ou também
pode ser definido através de um numero
maximo de iteracoes realizadas.

O Agrupamento Hierarquico possui al-
goritmos que podem ser divisivos ou aglo-
merativos [2]. Neste tiltimo, os objetos sao
dispersos em grupos unitarios (grupo de ape-
nas um objeto) e a cada iteracao, os pares de
grupos mais proximos sao unidos até se for-
mar um unico grupo. Ao contrario, o agru-
pamento hierarquico divisivo inicialmente
contém todos os objetos em um unico grupo,
realizando-se as divisoes até que cada objeto
seja um grupo unitario.

Os métodos aglomerativos e divisivos plo-
tam os resultados obtidos em uma arvore
binaria, conhecida como dendrograma, sendo
esta uma forma de visualizacao e descricao
da sequéncia do agrupamento. No dendro-
grama, cada no representa um grupo de ob-
jetos, e a altura dos arcos que unem dois
subgrupos indica o grau de compactacao do
grupo formado, quanto menor a altura, mais
compactos sao os grupos [8].

O algoritmo UPGMA (Unweighted Pair
Group Method with Arithmetic Mean)[21,

2] € um exemplo de implementacao do méto-
do de agrupamento aglomerativo, realizando
a organizacao hierarquica dos dados em um
dendrograma que reflete a estrutura apre-
sentada em uma matriz de similaridade. O
pseudosodigo para o UPGMA € apresentado
pelo Algoritmo 2.

Um exemplo de agrupamento hierarquico
divisivo é o algoritmo Bisecting k-Means
[22, 4], que utiliza o agrupamento partici-
onal baseado no k-means. O pseudocodigo
do Bisecting K-means € apresentado pelo Al-
goritmo 3.

O passo 2 deste algoritmo, possui diferen-
tes tipos de abordagens, de forma simples
e eficaz, elege-se o maior grupo (de acordo
com o numero de objetos) ainda nao dividido
em uma iteracao anterior.

A complexidade de tempo e espaco dos
algoritmos de agrupamento aglomerativos e
divisivos € quadratica em relacdo ao niimero
de objetos. Avaliacoes experimentais indi-
cam o Bisecting K-means como melhor opcao
quanto a seus resultados, seguido do algo-
ritmo UPGMA para agrupamento hierarquico
aglomerativo [2].

2.3 Pos-Processamento dos Dados

Para a avaliacao dos resultados, é realizada
uma analise qualitativa dos padroes extrai-
dos [9]. Neste momento, € considerado como
parametro, o nivel em que o especialista in-
fluencia os dados extraidos e a forma de
representacao dos mesmos, distinguindo en-
tre o real conhecimento extraido e o de per-
tinéncia do especialista. Em outras palavras,
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Algoritmo 2: Pseudocodigo do UPGMA (adaptado de [8])

Entrada: Conjunto de objetos S = (o1, 0, ..

Saida: Lista de agrupamentos formados

1 Calcular matriz de (dis)similaridade;
2 Cada objeto o € um grupo g;

., Op)

3 Enquanto existirem grupos, selecione o par de grupo mais similar;
4 Combinar os grupos selecionados em um tinico grupo;
5 Atualizar a matriz de (dis)similaridade, recalculando a similaridade do novo grupo

formado e dos outros grupos;

Algoritmo 3: Pseudocodigo do Bisecting k-Means (adaptado de [8])

Entrada: Conjunto de objetos S = (01, 02, ..., 0,)

Saida: Lista de agrupamentos formados

1 Inicializar com um grupo contendo todos os objetos de S;
2 Selecionar o proximo grupo (no6 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 unitarios;

busca-se analisar o quanto o padrao extraido
esta coerente em relacao ao conhecimento
do especialista. Por fim, também é impor-
tante analisar a interessabilidade do padrao
extraido levando em conta a utilidade para o
usuario [9].

Algumas métricas para analise quantita-
tiva também sao consideradas nesta etapa
[3]. Por exemplo, para avaliar quantitativa-
mente as regras de associacao, € possivel uti-
lizar o valor de confianca da regra, bem como
a facilidade de interpretacao sendo mensu-
rada através do numero de regras encontra-
das (suporte) ou numero de condicoes por
regras encontradas e outras similares.

No caso de modelos de agrupamento, na
existéncia de um conjunto de dados de re-
feréncia (conjuntos de benchmarking) € pos-
sivel utilizar critérios objetivos para avaliar
a qualidade dos grupos. Um dos critérios
mais conhecido é o Fscore [2]°, que calcula
a precisao e a revocacao do modelo de agru-
pamento baseado em um conjunto verdade.

Para tal, considere:

30 indice Fgcorp também é chamado de F-Measure
por alguns autores.

e H um modelo de agrupamento (dendro-

gramay);

e G; um determinado grupo e seus res-
pectivos objetos; e

e [, uma determinada categoria (infor-
macao externa) de referéncia.

Considerando uma categoria L, € um gru-
po G;, o valor de precisao € calculado como
P(L,,G;) = ‘L|27|G‘ e arevocacao como R(L,,G;) =
% A medida F € uma média harmonica
entre precisao e revocacao e € obtida através
de F(Ly,G;) = Sttt

O calculo da Fscore € baseada na medida
F selecionada para uma determinada catego-
ria L, usando o maior valor obtido por algum
grupo, conforme a Equacao 5.

F(L,) =maxF(L,,G;) (5)

GieH

Por fim, o valor Fscore global do modelo
agrupamento envolvendo n objetos e com
c categorias de referencia, € calculado con-
forme a Equacao 6.

L
| nr|F(Lr)

Fscore = Y, (6)
r=1
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Quando o modelo de agrupamento obtém
alta concordancia com o conjunto verdade,
entao o valor de Fscogrg s€ aproxima de 1, caso
contrario se aproxima de 0.

3. A abordagem EHC (Edge
Hierarchical Clustering)

O uso de redes para representacao de in-
formacao vém sendo investigado de formas
distintas em varias areas da ciéncia. Por
exemplo, Cientistas Sociais buscam inter-
pretar o significado das relacdes geradas em
redes sociais, como os padroes de interacao
entre pessoas e formacao de comunidades.
Ja em Ciéncia da Computacao, as redes sao
exploradas por meio de algoritmos utilizados
em Aprendizado de Maquina e Mineracao de
Dados e Textos. Em geral, as redes sao inves-
tigadas tanto para tarefas descritivas, que
buscam extrair conhecimento das relagcoes
representadas na rede, quanto para tare-
fas preditivas, que visam classificar novas
relacoes com base nas relacoes histéricas da
rede [15].

De forma geral, qualquer conjunto de da-
dos representado de forma proposicional, ou
seja, por meio de uma tabela atributo-valor,
pode ser convertido em uma rede a partir da
associacao de seus objetos e/ou atributos.
Por este motivo, nos ultimos anos diversos
trabalhos tém nomeado tais representacoes
como redes de associacdo, sendo apresen-
tadas como uma proposta promissora para
extracao de conhecimento em base de da-
dos e textos [13]. Em particular, as redes de
associacao se tornaram populares por facili-
tar a identificacao de relacoes significativas
entre objetos e atributos, bem como uma
exploracao visual do conhecimento [14].

Um dos principais desafios em redes de
associacao € lidar com a grande quantidade
de vértices e arestas durante a analise dos
relacionamentos existentes na rede [14]. Os

objetos e suas relacoes podem ser organi-
zados em grupos, de forma que veértices de
um mesmo grupo possuam relacionamentos
e caracteristicas similares. Os algoritmos
tradicionais de agrupamento em redes indu-
zem um modelo de agrupamento baseado na
similaridade entre vértices, em que a simi-
laridade entre dois veértices € calculada de
acordo com a quantidade de vértices vizinhos
compartilhados entre eles. Neste trabalho,
€ investigada a ideia de que € possivel in-
duzir melhores modelos de agrupamento ao
empregar um critério mais robusto de simila-
ridade, chamado de agrupamento de arestas.
Neste caso, além da relacao de vizinhanca,
também sao explorados os atributos utiliza-
dos para computar a associacao entre dois
vértices.

A abordagem proposta neste trabalho,
chamada de EHC (Edge Hierarchical Clus-
tering), possui o diferencial de (i) construir
redes de associacdo de forma automatica
por meio de algoritmos para extracao de re-
gras de associacao, e (ii) obter um modelo
de agrupamento hierarquico, o que permite
explorar os resultados em diversos niveis
de abstracao por meio de grupos e subgru-
pos. Para avaliar a eficacia do EHC, foi reali-
zada uma analise experimental em seis ba-
ses de dados (trés textuais e trés numeéricas).
O EHC foi comparado experimentalmente
com um algoritmo tradicional de agrupa-
mento que utiliza apenas a similaridade en-
tre vértices da rede. Uma analise estatistica
dos resultados indica que a abordagem EHC
apresenta resultados superiores, sendo uma
alternativa competitiva para agrupamento
em redes de associacao.

A abordagem EHC possui trés etapas prin-
cipais: (1) extracao de regras de associacao;
(2) construcao de redes de associacao; e (3)
Na
Figura 2 é ilustrado um esquema geral da

agrupamento hierarquico de arestas.
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s2 abordagem e suas etapas (identificadas pe- lacionados a esta associacao por meio
83 las setas). Os detalhes de cada etapa sao de um vetor médio dos objetos cobertos o
s apresentados a seguir: pela regra. 903

865 e Etapa 1. Extracao de Regras de Asso- o Etapa 3. Agrupamento Hierarquico s

866

867

868

869

ciacao: A partir de um conjunto de da-
dos estruturados por uma tabela atri-
buto-valor, a extracao de regras de as-
sociacao € realizada usando o algoritmo
Apriori [17]. Neste caso, cada objeto de-

de Arestas: Uma vez que cada aresta
da rede de associacao possui um de-
terminado centroide mapeado, o agru-
pamento € realizado por meio da si-
milaridade entre esses centroides. Na

905
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909

- - abordagem EHC € instanciado o método 910
871 fine um conjunto de transacoes, onde &
- ~ . bisecting k-means para construcao do on
872 as transacoes sao os atributos presen-
. . ~ . agrupamento hierarquico. Inicialmente, o1
873 tes no objeto. Em algumas situacoes, € grup 4
- . . todas as arestas sao alocadas em um o913
874 necessario pré-processar o conjunto de
. s . unico grupo. Em seguida, cada grupo 94
875 dados para discretizacao dos atributos. grup g grup
. s € dividido em k subgrupos por meio do o5
876 Diferentes regras de associacao podem grupos p
. s l-means. As divisoes sao repetidas até o
877 ser obtidas de acordo com as definicoes p
- ue todas as arestas sejam alocadas 17
878 dos parametros suporte e confianca do q J
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sao extraidas apenas regras de asso-
ciacao compostas por dois itens.

Etapa 2. Construcao de Redes de
Associacao: Cada regra de associacao
obtida na etapa anterior define uma
aresta na rede de associacao. Desta
forma, dada uma regra A = B, uma
aresta € criada para conectar os vértices
A e B. Na abordagem EHC cada aresta €
mapeada em um “centroide” para repre-
sentar a associacao no formato atributo-
valor. Formalmente, dada uma regra
A = B, o vetor centroide c4—.p € compu-
tado por meio da Equacao 7, em que
0; € um objeto da tabela atributo-valor
que pertence ao conjunto de m objetos
cobertos pela regra.

- & S
Camp = . Zo,- Vo; € {A = B} (7)
i=1

Enquanto a aresta enfatiza a associacao
direta entre os atributos A e B, o cen-
troide tem a funcao de sumarizar os
diferentes atributos indiretamente re-

aresta se torna um grupo (no6 folha), fi-
nalizando a induc¢ao do modelo de agru-
pamento.

4. Avalia¢cdo Experimental

Para avaliar a eficacia do método EHC foi
realizada uma avaliacao experimental em
seis conjuntos de dados de benchmark. Os
conjuntos DDS, IRN e TCE sao bases textu-
ais, enquanto os conjuntos Iris, Ecoli e Der-
matology sao bases numeéricas. Os conjun-
tos de dados podem ser obtidos no website
do Machine Learning Repository da Univer-

sidade da Califérnia (http://archive.ics.

uci.edu/ml/index.html).

e Iris - Contém ao todo 150 exemplos,
descrevendo trés classes de flores de 50
objetos cada: iris-setosa, iris-versicolor
e iris-virginica. Cada objeto desta base
possui quatro atributos numeéricos con-
tinuos (comprimento da sépala, largura
da sépala, comprimento da pétala, e
largura da pétala) e um atributo nomi-
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atributos A—B
A—C
@ D—-B
_*Q valores B—-C
-8 C—>E
4
Tabela Regras de
Atributo-Valor Associagao

nal, o atributo class, responsavel pela
classificacao do objeto.

Ecoli - Esta base contém dados sobre
a localizacao de proteinas em células,
totalizando 336 exemplos. Consiste de
sete atributos numéricos continuos de
medicao de caracteristicas das células,
e um atributo nominal classificador de
8 classes distintas (cp - citoplasma; im -
membrana interna sem sinal de sequén-
cia; pp - periplasma; imU - membrana
interna com sinal de sequéncia nao
clivavel; om - membrana externa; omL -
membrana externa de lipoproteina; imL
- membrana interna de lipoproteina; e
imS - membrana interna com sinal de

sequéncia clivavel).

Dermatology - Visa determinar o tipo
de doenca erimato-esquimatosa a par-
tir de achados clinicos. Compreende
366 exemplos distribuidos em 6 classes
distintas determinadas por um atributo
nominal classificador, que baseia-se em
33 atributos sendo um numérico (age)
e os demais categoricos.

DSS, IRN e TCE - Sao trés conjuntos
de dados textuais compostos por arti-
gos cientificos coletados da Biblioteca
Digital da ACM*. O primeiro (DSS) é for-
mado por artigos de conferéncias sobre
Sistemas Distribuidos e Simuladores,

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

EOWOGO

Agrupamento
Hierarquico

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

contendo 469 exemplos e 1964 atribu-
tos. O segundo (IRN) é formado por ar-
tigo sobre Recuperacao de Informacao
e Redes, com 394 exemplos 1608 atri-
butos. Por fim, o terceiro conjunto de
dados (TCE) € formato por artigos sobre
Teoria da Computacao e Educacéo, con-
tendo 471 exemplos e 1977 atributos.
Todos os trés conjuntos textuais sao or-
ganizados em 5 classes de referéncias.

O indice Fscore [2], baseado em precisao
e revocacao, foi utilizado para avaliar a acu-
racia do modelo. Neste indice, quanto mais
proximo de 1, melhor a acuracia do modelo.
Para a construcao das redes de associacao
foi utilizado um suporte minimo de 2 objetos
por regra. Para o agrupamento, foi adotada
a medida de similaridade cosseno. Os re-
sultados do EHC foram comparados com o
tradicional UPGMA (utilizando similaridade
entre os veértices). Na Figura 3 sao apre-
sentados os resultados experimentais obti-
dos. Uma analise estatistica por meio do
teste de Wilcoxon (com 95% de confianca)
indica que o EHC obtém resultados superio-
res ao UPGMA. Os detalhes sobre a analise
estatistica, bem como os conjuntos de da-
dos utilizados estao disponiveis em http:

//gepic.ufms.br/ehc-eri2014.
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Figura 3. Comparacao entre o algoritmo EHC e UPGMA para agrupamento hierarquico em
redes de associacao.
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Figura 4. Analise de parametros para o conjunto de dados Ecoli.
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Figura 5. Analise de parametros para o conjunto de dados Iris.
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Figura 6. Analise de parametros para o conjunto de dados Dermatology.
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Figura 7. Analise de parametros para o conjunto textual DSS.
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Figura 8. Analise de parametros para o conjunto textual IRN.



1002

1003

1004

1005

1006

1007

1008

1009

1010

1011

1012

1013

1014

1015

1016

1017

1018

1019

1020

1021

1022

1023

1024

1025

1026

1027

1028

1029

Agrupamento Hierarquico de Arestas em Redes de Associagcdo — 17/23

TCE - Arestas

14000
12000
10000

8000

Arestas

6000
4000
2000

0
0.0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16 0.18 0.2

Parametro

(@) Numero de arestas formadas pela
aplicacao do algoritmo EHC sobre a base
textual TCE.

TCE - FScore

0.11
0.12
0.13
0.14
0.15
0.16
0.17
0.18
0.19

0.2

hal
2 ©

0.0
0.01
0.02
0.03
0.04
0.05
0.06
0.07
0.08
0.09

Pardmetro

(b) Indice FScore sobre a base textual TCE.

Figura 9. Analise de parametros para o conjunto textual TCE.

5. Prova de Conceito: Mineracao de
Dados do SISU

A Mineracao de Dados tem sido aplicada em
diversas areas do conhecimento, como por
exemplo no setor de vendas, bioinformatica
e em grandes organizacoes do mercado fi-
nanceiro. Recentemente com o advento da
tecnologia e da grande procura e expansao
de cursos a distancia, pesquisadores tém
demonstrado grande interesse na area de
Inteligéncia Artificial aplicada a Educacao,
com a pretensao de responder questoes ci-
entificas da area (Quais motivos levam a
evasao escolar?, Quais fatores determinam
a aprovacao do aluno em dada disciplina?).
Dentro deste contexto surgiu uma nova area
de pesquisa conhecida como Mineracao de
Dados Educacionais (Educational Data Mi-
ning, EDM) que tem como principal objetivo
o desenvolvimento de métodos para explorar
conjuntos de dados coletados em ambientes
educacionais [23].

Mesmo sendo uma area relativamente
nova, o volume de trabalhos na area tem
sido expressivo, tanto que levou a criacao
da International Educational Data Mining So-
ciety’.

Exemplos de aplicacdo da EDM podem
ser evidenciados no estudo de Estrada et al.

SInternational Educational Data Mining Society:
http://educationaldatamining.org

[24] onde aplicou-se o processo de mineracao
de dados na base de dados académica dos
alunos de graduacao do curso de Ciéncia da
Computacao da Universidade de Sinaloa, no
Meéxico, com o objetivo de detectar fatores
que determinam o sucesso académico dos
alunos no curso, variaveis que, por exemplo,
podem ser utilizadas por programas sociais
que visem a diminuicao da evasao no curso.

A EDM tem em sua aplicabilidade uma
extensao maior que a de dados transacio-
nais utilizados e implementados em banco
de dados.
por exemplo, pode contribuir positivamente

A analise dessas informacoes,

para a administracao institucional quanto
a implantacao de projetos sociais de manu-
tencao de seus alunos e melhoria da edu-
cacao com a criacao de projetos especificos
para atender uma determinada area.

Para apoiar este tipo de tarefa e reali-
zar uma prova de conceito da abordagem
EHC, neste trabalho foi desenvolvido um am-
biente para analise exploratoria de dados do
SISU, sendo este, o sistema informatizado no
qual as instituicoes publicas de ensino supe-
rior oferecem vagas para candidatos partici-
pantes do Exame Nacional do Ensino Médio
(Enem), e portanto o principal meio de acesso
ao ensino superior do pais, demonstrando
sua alta relevancia para estudos sobre a
tematica. A analise exploratoria tem como
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base o questionario socioecondénomico dos
alunos ingressantes da UFMS, ano base de
2012. Este banco de dados possui 34.695
alunos e 69 de um total de 74 questoes
socioecondmicas, sendo 5 delas removidas
na etapa de pré-processamento, evidencia-
das pela Figura 10 que demonstra os atri-
butos removidos por nao oferecerem ganho
de informacao no processo de MD ja que os
mesmos indicam o mesmo valor de carac-
teristica para todos os exemplos da base de
dados.

A lista com os atributos € demonstrada
pela Figura 11 que contempla a cardinali-
dade de cada atributo, ou seja, o numero de
alternativas a uma dada pergunta do ques-
tionario socioecondémico, como por exemplo,
o atributo “sexo” de cardinalidade 2 ("Mascu-
lino” ou "Feminino”); a Figura 11 apresenta
também o grau de abstinéncia das respos-
tas dadas pelos alunos em cada pergunta,
como por exemplo, o atributo “opcao” com 0%
de abstinéncia, em contrapartida o atributo
“escola_regular” apresenta 97% de abstinéncia,
significando que 33.607 alunos deixaram de
responder a questao quanto a este quesito.
Devido ao grande volume de dados, uma
analise manual destes exigiria um intenso
esforco humano, oferecendo uma oportuni-
dade para a abordagem investigada neste
trabalho.

Na Figura 12 € demonstrado uma parte
do modelo de rede de associacao formado
a partir da implementacao do método EHC
sobre a base de dados do SISU. A rede ob-
tida, com suporte igual a 0.3, apresenta 2550
regras de associacao e portanto ha uma difi-
culdade em plotar visualmente a rede devido
as inameras associacoes entre os atributos
conforme exemplificado pelo modelo apre-
sentado. Para ilustrar um possivel cenario
para analise da rede de associacao formada,
neste exemplo pode-se observar que atribu-

tos como “nu_idade_comecou_trabalhar = 13" €
“curso_vestibular = 0” demonstram maior con-
centracao na interacao entre as regras, por
outro lado atributos como “custeio_prouni = 1”
€ “foi_matriculado = Nao” indicam poucas in-
teracoes com as demais regras. A concepgao
da rede de associacdo, em muitos casos,
pode revelar ao especialista de dominio ou-
tras diferentes relacoes entre os itens do con-
junto de dados. A validacao desse cenario,
no entanto, depende de critérios qualitativos,
considerando a analise do especialista.

Ja na Figura 13 € ilustrada a tela prin-
cipal do ambiente desenvolvido para explo-
racao visual dos resultados. Na parte A €
apresentado um acesso a opc¢ao “Filtro”, de-
monstrado pela Figura 14, que permite aos
utilizadores configurarem suas proprias ex-
pressoes de busca, onde para cada pergunta
do questionario socioecondomico, de forma
cumulativa, pode ser incluida possiveis res-
postas pertinentes a base de dados para a
formacao da expressao de busca. Na parte
B € apresentada um subconjunto de dados
resultante de uma determinada consulta re-
alizada pelo explorador. Na parte C é ilus-
trado um grafico que sumariza uma deter-
minada questao, considerando o respectivo
subconjunto de dados. Por fim, na parte
D é apresentado o modelo de agrupamento
hierarquico do EHC. Neste caso, foram se-
lecionadas as arestas mais relevantes para
representar cada grupo, ou seja, as arestas
mais proximas ao centroide de cada grupo.
Ao clicar em um grupo, o explorador uti-
liza aquela regra para refinar a expressao de
busca, ou seja, o modelo de agrupamento
esta atuando como uma interface de reco-
mendacio de consultas. E importante obser-
var que o usuario também tem acesso a uma
interface tradicional para filtrar (consultar)
o conjunto de dados, conforme ilustrado na
Figura 14. Nesse caso, o usuario deve in-

1104

11056

1106

1107

1108

1109

1110

1

1112

1113

1114

1115

1116

1117

1118

1119

1120

1121

1122

1123

1124

1125

1126

1127

1128

1129

1130

1131

1132

1133

1134

1135

1136

1137

1138

1139

1140

1141

1142

1143

1144

1145

1146



Agrupamento Hierarquico de Arestas em Redes de Associacdo — 19/23

Atributos Pré-processamento Observacoes
acao_afirmativa Removido Todas respostas "Ampla_Concorrencia"
concorreu_acao_afirmativa Removido Todas respostas "NAQO"
percentual_bonus Removido Todas respostas "0"
candidato_aprovado Removido Todas respostas "SIM"
utilizou_bonus Removido Todas respostas "NAQ"

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%)
SEeX0 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%) CUISO_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 160 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 apéds a tarefa de pré-processamento.



1147

1148

1149

1150

1151

1162

1153

1154

1155

1156

1157

1158

1159

1160

1161

1162

1163

1164

1165

1166

1167

1168

Agrupamento Hierarquico de Arestas em Redes de Associacdo — 20/23

L cursoivest\bular:() —=tp...
I_| custeio_fies=1 — curso_...
|| custeio_fies=0 — curso_..

. abandono_familiar=0
tp_casa_localizada=R

abandono_trabalho=0

_J curso_vestibular=0 - in...
| curso_vestibular=0 - a...

) curso_vestibular=0 - cu...
| curso_vestibular=0 - re...
) chamada=0 - curso_ve..,
) curso_vestibular=0 - ce...
| curso_vestibular=0 - uf...
|| in_casa_freezer=D - cur...
_J curso_vestibular=0 - o...

| curso_vestibular=0 —=in..,
| foi_matriculado=Nao - ...
] curso_vestibular=0 - cu...
_| impedido_ensino_medio..,
|| lista_espera=Sim - curs...
| curso_vestibular=0 - in...
L) curso_vestibular=0 = tp...
| curso vestibular=0 = m...
| curso_vestibular=0 - cu...
_J curso_vestibular=0 - a...

| curso_vestibular=0 =tp...
) curso_vestibular=0 - cu...
] curso_vestibular=0 - a...

| curso_vestibular=0 = su...
I curso_vestibular=0 - cu...
| curso_vestibular=0 - es...
Ll curso_vestibular=0 —in... |
] curso_vestibular=0 =in... |v

abandono_pesseals =0

ou_durante_estudo=0

lista_ezpera=Sim

issionalizante=0

escola_reqular=0in_casa_banheiro=A

50_oUtros=0

custeio_pro_uni=1

Filter

Stem: wvestibular

| both (left orr.. 3
Reset | | Filter |

in_casa_tv=A

ascola_ensino_medio=A

curso_superior=0

nu_idade_comecou_trabalhar=13

sexo=F

part_certificado=0

foi_matriculado=Mao X

abandono_escola_perto=0 anos_ensino_f

certificado_continua_estude=0

in_casa_tv_assinatura=D

in_casa_acesso_intarnat=0
tp_motivo_ser_independenta=0

in_praparatorio_trabalho-
in_casa_geladeira=4A

custeio_pro_uni=0

randa_familiar=0
impedido_ensino_meadio=A

in_casa_microcomputador=A curso_vestibular=0 |
i
prosseguir_estudc

in_casa_videiocassete_dvd =4 'CUsteio_bolsainstituican=1

curso
tp_metive_ajudar_pais =0

chareio bolsa rrabalho=0 covifiande cvcennn o

Figura 12. Exemplo de modelo relacional extraido da base de dados do SISU usando Redes de

Associacao.

formar manualmente seus atributos de inte-
resse e respectivos valores, o que geralmente
€ uma tarefa dificil em analise exploratoria
de dados.

Os resultados preliminares obtidos com
o explorador indicam que o EHC é promis-
sor para tarefas de analise exploratoria. No
entanto, ainda € necessario uma analise do
ambiente com especialistas de dominio da
UFMS para analisar a qualidade do modelo
de agrupamento obtido nesta aplicacao.

6. Consideracoes Finais

A representacao de dados por meio de redes
de associacao € uma alternativa promissora
para apoiar muitas tarefas de extracao de
padroes. Enquanto modelos proposicionais
permitem indicar, de forma explicita, a im-
portancia dos atributos em cada objeto, as
redes de associacao permitem capturar a
nocao de relacao entre os atributos. Neste
trabalho foi proposta e avaliada a aborda-
gem EHC (Edge Hierarchical Clustering), que

explora tanto as relacoes entre os atributos
apresentadas no modelo relacional, quanto
os valores de relevancia desses atributos no
modelo proposicional. Assim, é possivel ob-
ter uma nocao mais robusta da similaridade
entre os objetos, permitindo a inducao de
modelos de agrupamento mais robustos.

A analise experimental realizada neste
trabalho fornece evidéncias de que a aborda-
gem EHC obtém estruturas de agrupamento
mais significativas, quando comparado com
agrupamento baseado apenas na informacéao
de vizinhanca dos vértices. Essa analise ex-
perimental foi realizada tanto em conjuntos
de dados numéricos quanto conjuntos de
dados textuais. Uma limitacio existente na
abordagem proposta é a necessidade de defi-
nir o parametro relacionado a construcao da
rede de associacao. Um valor pequeno para
este parametro induz a formacao de redes
de associacao com um grande numero de
arestas, o que dificulta a analise visual do
conjunto de dados. Por outro lado, os melho-
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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.

o @

> Ricardo Marcondes Marcacis

Usuario Gestor ¢ Grupo(s): Administradores ¢ Pesquisar. W

Explorador: Explorar T
Explorador Filtro
:
Q1. Vocé tem em sua casa, videocassate & /ou DVD?: | Salecions v
Q2. Em que tipo de ascola vocé cursou o Ensino Médio?: | Maior parta am escola piblica v ‘
Q3. Indique o grau de importincia dos motivos a seguir para vocé querer a i 3 - b
du Ensina Médio? - Continuar os estudos no Ensin Superior?; | 52/2€°0¢ @
Q4. Indique o grau de impertancia de cada um dos motivos abaixo na sua decisio de [ - v @ -
trabalho: Adquirir experiénc
Q5. Sexo: | Selecione v
Q6. Indique o que levou vocé a participar do ENEM: Conseguir uma bolsa de estudos v
e de cxtudes [ @
Q7. Voc tem em sua casa, Freezer (aparelho independente ou parte da geladeira [ | -
duplex)?; | 2=l=cione
Q8. Indique o grau de importincia e cada um dos motivos abaixo na sua decisio de [ ¥ 7}
trabalhar? Serindependente (ganhar meu préprio dinheiro): | 2225912
Q9. Vocé tem em sua casa? Telefone Celular.: | Selecione v
Q10. Vocé ja frequentou o ensino regular.: | Selecione v
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abaixo para custeio das i Pré-Uni (Prog i para Todos).:
Q12. Vocé deixou de estudar durante o Ensino Mé selscione v
Q13. Caso vocé ingresse no Ensino Superior privado pretende recorrer aos ausilios [ -
abaixa para custeio das mensalidades? Bolsa de estudos da empresa onde trabalho.:
Q14. acao_afirmativa: (7]
Q15. Vocé exerce ou ja exerceu atividade remunerada?: | Selecione A
Q16. Qual a sua renda mensal, aproximadamente?: | Selecione v
Q17. Indique os curses que voca ou Curso p para [ oo -
vestibular:
Q18. Em que madida os motivos a seguir influenciaram no fato de vocé nio ter (]
frequentado ou ter abandonado a ensino regular? Trabalho: falta de tempo para | Selecione v
estudar.:
Q19. 5ua casa esta localizada em?: | selecione v

Figura 14. Interface da ferramenta desenvolvida (Explorador - EHC
com um modulo tradicional para filtrar (consultar) o conjunto de dados.
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res modelos de agrupamento foram obtidos
quando as redes de associacao continham
um grande numero de arestas.

Neste trabalho, o conjunto de dados do
SISU também foi explorado em uma prova
de conceito da abordagem EHC para um pro-
blema do mundo real. Os modelos de agrupa-
mento obtidos foram utilizados para apoiar
a construcao de consultas no conjunto de
dados, de forma a selecionar subconjuntos
de dados que possam ser potencialmente
interessantes. Nesse sentido, as direcoes
para trabalhos futuros envolvem avaliar a
abordagem EHC junto com especialistas de
dominios, bem como o desenvolvimento de
ferramentas que permitam uma analise vi-
sual mais eficaz das redes de associacéao.
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