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Impacto potencial desta pesquisa

Esta dissertacdo de mestrado propde um método de selecao dindmica de medidas objetivas,
denominado DyOMS, que possa ser incorporado a fluxos de indugao de classificadores associativos
em contextos desbalanceados. O aprimoramento de tais algoritmos € essencial em funcdo de suas
aplicacdes nas mais diversas dreas, como sadde e defeito de software. O método proposto torna

os modelos mais precisos e interpretaveis, promovendo inovagao e transparéncia em inteligéncia
artificial.

Potential impact of this research

This master’s thesis proposes a method for dynamic selection of objective measures, named
DyOMS, which can be incorporated into induction flows of associative classifiers in imbalanced
contexts. The improvement of such algorithms is essential due to their applications in the most
diverse areas, such as health and software defects. The proposed method makes models more

accurate and interpretable, promoting innovation and transparency in artificial intelligence.
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RESUMO

Em diversos problemas € interessante o uso de algoritmos inerentemente interpretdveis, uma
vez que facilita o entendimento do conhecimento obtido e das predi¢des realizadas. Dentre estes
algoritmos encontram-se os classificadores associativos. Estes mesclam as tarefas de associag@o
e classificacdo e sdo, portanto, induzidos em etapas, a saber: [a] extracao de um conjunto de
regras, [b] ranqueamento das regras via medidas objetivas e [c] poda das regras. Embora a
classificacdo associativa, assim como outras técnicas, apresente bons resultados, quando aplicada
a problemas desbalanceados o desempenho nio se mantém o mesmo. O desbalanceamento ocorre
quando o nimero de instancias de uma dada classe, chamada de majoritdria, supera em muito o
nimero de instancias da outra classe, chamada de minoritdria. Deste modo, solu¢des vem sendo
desenvolvidas de modo a diferenciar corretamente as instancias de ambas as classes. Assim, este
trabalho explora o uso de classificadores associativos quando aplicados em dados desbalanceados
via abordagens internas, i.e., em nivel de algoritmo. Para tanto, trés objetivos sdo propostos. O
primeiro se refere a execucao de uma revisao sistemadtica da literatura a fim de identificar as
abordagens internas que vém sendo adotadas e/ou propostas a fim de fundamentar este trabalho,
assim como identificar lacunas e oportunidades na drea. Tendo como base as lacunas identificadas,
o segundo objetivo explora o impacto das diferentes estratégias levantadas na revisao para se
realizar a extragdo de regras (etapa [a]) visando identificar a mais adequada a ser utilizada no
contexto aqui apresentado. Como resultado recomenda-se o uso da estratégia Apriori-C, ja
adotada pelo CBA2, algoritmo baseline neste contexto. Por fim, o terceiro objetivo € voltado a
proposta de um método de selecao dindmica de medidas objetivas, denominado DyOMS, a fim
de ranquear as regras da melhor maneira possivel (etapa [b]). A motivacdo ocorre em func¢io dos
trabalhos identificados na revisdo utilizarem poucas das medidas objetivas existentes na literatura
de maneira estética, i.e., pré-estabelecida, mesmo sabendo-se que ndo existe uma medida que seja
adequada a todas as exploracdes, ja que o seu desempenho depende das prdprias caracteristicas
das regras extraidas e, portanto, do conjunto de dados utilizado. Como resultado foi possivel
notar que o DyOMS se apresenta como uma solucado vidvel ao contexto aqui apresentado em

relacdo a alguns baselines.

Palavras-chave: classificadores associativos; dados desbalanceados; estratégias de extragcao de

regras; ranqueamento de regras; selecdo dindmica de medidas objetivas.



ABSTRACT

In several problems the use of inherently interpretable algorithms is interesting, as it facilitates
the understanding of the obtained knowledge and the predictions made. Among these algorithms
are the associative classifiers. They merge association and classification tasks and are, therefore,
induced in steps, namely: [a] extraction of a set of rules, [b] ranking of the rules via objective
measures and [c] pruning of the rules. Although associative classification, like other techniques,
presents good results, when applied to imbalanced problems the performance does not remain the
same. Imbalance occurs when the number of instances of a given class, named the majority class,
greatly exceeds the number of instances of the other class, named the minority class. Therefore,
solutions are being developed to correctly differentiate instances of both classes. Thus, this
work explores the use of associative classifiers when applied to imbalanced data via internal
approaches, i.e., at the algorithm level. To this end, three objectives are proposed. The first refers
to the execution of a systematic review of the literature in order to identify the internal approaches
that have been adopted and/or proposed in order to support this work, as well as to identify gaps
and opportunities in the area. Based on the gaps identified, the second objective explores the
impact of the different strategies raised in the review to carry out rule extraction (step [a]) with
the aim of identifying the most appropriate one to be used in the context presented here. As a
result, it is recommended to use the Apriori-C strategy, already adopted by CBA2, an algorithm
baseline in this context. Finally, the third objective is aimed at proposing a dynamic selection
method of objective measures, named DyOMS, in order to rank the rules in the best possible
way (step [b]). The motivation occurs because the works identified in the review use few of the
objective measures existing in the literature in a static way, i.e., pre-established, even knowing
that there is no measure that is suitable for all explorations, since its performance depends on
the characteristics of the rules extracted and, therefore, on the dataset used. As a result, it was
possible to note that DyOMS presents itself as a viable solution to the context presented here in

relation to some baselines.

Keywords: associative classifiers; imbalanced data; rule extraction strategies; rules ranking;

dynamic selection of objective measures.
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1 Introducao

O avanco da tecnologia nos permitiu estar conectados de uma forma inédita, praticamente
durante 24 horas por dia e, com isso, gerar uma grande quantidade de informacdes. Para
coletar, pré-processar e explorar esse volume de dados, técnicas de mineracdo de dados tém sido
utilizadas (ABDELLATIF; HASSINE; YAHIA, 2019). Por meio de um processo computacional
o conhecimento util, escondido nesse grande volume de informagdes, é descoberto. Uma
variedade de tarefas de mineracdo de dados, como associagdo, classificacdo e agrupamento,

foram desenvolvidas e aplicadas em varios dominios.

Uma das tarefas mais comuns € a classificacdo, a qual tem como objetivo a atribui¢cdo de
uma categoria, chamada de classe, a instancias ndo rotuladas. Dentre as técnicas que se destacam
nesta tarefa encontra-se a classificagao associativa (CA). A CA faz parte da familia de algoritmos
baseados em regras, os quais fazem uso das mesmas para representar o conhecimento extraido.
Os algoritmos de CA utilizam-se de um tipo especial de regra de associacdo (RA) (TAN et al.,
2019), conhecida como regra de associacao classificativa (RAC), para realizar a inducao do
modelo. Uma RAC € uma regra do tipo A = ¢, na qual o antecedente (A) contém um conjunto
de pares <atributo-valor> e o consequente (c¢) uma das classes de um dado problema (LIU; HSU;
MA, 1998). As mesmas sdo, em geral, extraidas via adaptacdo do algoritmo Apriori (AGRAWAL,;
SRIKANT, 1994), amplamente utilizado para obtencao de RAs. A utilizagcdo destes algoritmos é
vantajosa, uma vez que as regras contidas nos modelos sdo interpretdveis por especialistas que
podem avalid-las e tomar decisdes com auxilio computacional. Segundo Padillo, Luna e Ventura
(2020) estudos recentes t€ém demonstrado que a classificacido associativa apresenta vantagens
sobre as abordagens de classificac@o interpretdveis tradicionais. Devido a esta caracteristica,
dentre outras, diversas dreas vém aplicando classificadores associativos (CAs) nos dltimos anos
(PIRAN et al., 2024; SEN et al., 2022; AL-HAWARI; NAJADAT; SHATNAWI, 2021; BASHA,
2021; HAAS; MAIER; ROTHGANG, 2021; MOHAMMAD, 2020; SHAO et al., 2017). Além
disso, tal como outras familias de algoritmos, esforcos vém sendo realizados no sentido de
popularizar ainda mais a CA por meio da implementagao de pacotes, como visto, por exemplo,
em Habhsler et al. (2019), Padillo, Luna e Ventura (2020) e Azmi e Berrado (2020), os quais
contribuem ao disponibilizar algoritmos para uso geral. Segundo Filip e Kliegr (2018), o CBA
(LIU; HSU; MA, 1998) € o algoritmo mais utilizado da familia e, portanto, o que se encontra

disponivel nos mais diversos pacotes.

Em geral, a construcao de um CA ocorre em etapas, a saber: [a] extragdo de um conjunto
de RAC:s; [b] ranqueamento das regras geradas; [c] poda das regras. No CBA, por exemplo, as

RAC:s sdo extraidas (passo [a]) e entdo ranqueadas de acordo com a relagdo >~. Dada duas regras,
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rier;, r; = rj,le., r; tem maior precedéncia em relagdo a r; se: (i) a confianga de r; € maior do
que a de r;; (ii) se as confiangas sdo iguais, mas o suporte de r; € maior do que o suporte de r;; a
confianga e o suporte sdo iguais, mas r; foi gerada antes de r;. O suporte (sup) e a confianca
(conf) sdo medidas objetivas (MOs) que computam, respectivamente, a frequéncia (sup=P(Ac))
e a for¢a da implicagdo (conf=P(c|A)) de uma dada regra A = c¢. Ambas constituem as medidas
basicas quando se trabalha com RAs (TAN et al., 2019) e, consequentemente, com RACs.
Considerando esse ranqueamento’, a poda ocorre. Para cada regra r, verifica-se as transacdes que
ela cobre e se cobre corretamente pelo menos uma transagdo. Nesse caso, a regra € selecionada
para ser incluida no modelo e todas as transagdes cobertas por ela sdo removidas. A etapa de
poda finaliza a inducdo do modelo. Em relacdo a predi¢do, dada uma instancia ndo vista, o rétulo

associado a primeira regra que casa com a instancia € o que serd atribuido a ela.

Embora a CA, assim como outras técnicas, apresente bons resultados, quando aplicada a
problemas desbalanceados o desempenho ndo se mantém o mesmo. O desbalanceamento ocorre
quando o nimero de instancias de uma dada classe, chamada de majoritaria, supera em muito o
nimero de instancias da outra classe, chamada de minoritdria, a qual €, em geral, a classe de maior
interesse e importincia (FERNANDEZ et al., 2018). Negligenciar este fato pode prejudicar todo o
processo. Os classificadores padrao sdo, em geral, direcionados a classe majoritdria em favor, por
exemplo, da medida de acurécia (FERNANDEZ et al., 2018). Assim, regras especificas voltadas
para a classe minoritdria acabam por serem ignoradas; portanto, instancias da classe minoritdria
acabam por serem classificadas incorretamente com mais frequéncia do que as instancias da
classe majoritdria. Diversos problemas do mundo real sdo desbalanceados: Shao et al. (2018) e
Shao et al. (2020) estdo interessados em descobrir defeitos em softwares; Hassine, Abdellatif
e Yahia (2022) estao interessados em detectar ideacao suicida a partir de textos coletados do

Twitter; etc.

Solucdes vém sendo desenvolvidas de modo a diferenciar corretamente as instincias da
classe majoritdria da minoritdria. De acordo com Ferndndez ef al. (2018), as técnicas voltadas
para tratamento de dados desbalanceados podem ser divididas, em geral, em: abordagens em
nivel de dados (ou externas) e abordagens em nivel de algoritmo (ou internas), foco deste trabalho.
Maiores detalhes vide referéncia. O CBA2, proposto por Liu, Ma e Wong (2001), € uma adaptacgdo
do CBA para dados desbalanceados, também utilizado como baseline neste contexto, sendo,

portanto, uma solucao interna.

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo explorar o uso de CAs quando aplicados
em dados desbalanceados via abordagens internas. Este estudo € importante devido ao uso dos
CAs nos mais diversos dominios em func¢@o de sua interpretabilidade inerente. Assim, este

trabalho concentra-se em trés objetivos, a saber:

' Ranqueamento e ordenacio sio utilizados como sinénimos neste trabalho.
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(Obj.1): realizar uma revisdo sistematica da literatura (RSL) a fim de identificar as abordagens
internas que vém sendo adotadas e/ou propostas na literatura. Este objetivo contribui tanto
para a fundamentacgdo deste trabalho, quanto para a identificacdo de lacunas e oportunidades
na area. Este mapeamento foi publicado no artigo “Associative Classifiers Algorithms for
Imbalanced Data: A Systematic Literature Review” (PRIVATTO; CARVALHO, 2024).
As contribui¢des do artigo e, consequentemente, da RSL, € (i) fornecer um melhor
entendimento sobre as estratégias utilizadas em cada uma das etapas da indugdo dos
modelos a fim de tratar o desbalanceamento, (ii) identificar lacunas e oportunidades na
area, (iii) apoiar o desenvolvimento e/ou incremento de pacotes voltados a algoritmos de

CA para dados desbalanceados.

(Obj.2): realizar uma andlise sobre o impacto das diferentes estratégias utilizadas para se realizar
a etapa de extragdo de regras visando identificar a mais adequada a ser utilizada no contexto
aqui abordado. A motivacdo originou-se na identificacao, por meio da RSL, de diferentes
estratégias adotadas pelos algoritmos propostos na literatura, as quais baseiam-se, em geral,
em multiplos suportes visando obter regras pertencentes a classe minoritdria e reduzir o

nimero total de regras.

(Obj.3): propor um método de selecao dindmica de MOs, denominado DyOMS, que possa
ser incorporado a fluxos de indug¢iao de CAs. A ideia € que o método detecte a MO mais
adequada, em tempo de execu¢do, de modo que as regras sejam ordenadas da melhor
maneira possivel. A motivacao originou-se na identificacdo, por meio da RSL, da utilizacao
de um conjunto restrito de MOs (Lift, Confianca, Suporte e variagdes dessas) para realizar a
etapa de ranqueamento das regras. Contudo, intimeras delas (mais de 60) sdo encontradas na
literatura, como as descritas em Tew et al. (2014) e Somyanonthanakul e Theeramunkong
(2022). Uma vez que o ranqueamento € uma etapa importante no processo de indugdo
dos CAs, ja que, em geral, a poda se baseia no ranqueamento gerado, é importante que
exista uma maneira de se selecionar a MO mais adequada a um dado conjunto de regras.
Dado que ndo existe uma MO que seja adequada a todas as exploracdes (SHARMA et al.,
2020), trabalhos foram realizados visando agrupa-las em funcao de sua similaridade de
desempenho, como os trabalhos de Yang e Cui (2015) e Dall’Agnol e Carvalho (2023).
Nestes trabalhos os autores sugerem um grupo de MOs adequadas ao contexto aqui
abordado, ndo especificando, porém, como realizar a escolha da MO mais adequada
dentro do grupo. Porém, € possivel notar que, de fato, algumas MOs apresentam melhores
desempenhos do que outras, e que a mais adequada depende das préprias caracteristicas

das regras extraidas e, portanto, do conjunto de dados utilizado.

A fim de cobrir os trés objetivos apresentados, esta dissertacao encontra-se estruturada

da seguinte maneira: no Capitulo 2 os fundamentos necessarios ao entendimento deste trabalho
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sao apresentados. No Capitulo 3 a revisdo sistematica da literatura, referente ao [Obj.1], é
apresentada. No Capitulo 4 a metodologia de anélise referente ao [Obj.2] € apresentada, assim
como a configuracdo experimental, resultados e discussoes. No Capitulo 5 o0 método DyOMS,
referente ao [Obj.3], é apresentado, assim como os experimentos, os resultados e as discussdes.

Por fim, no Capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.
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2 Fundamentos

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que embasam este trabalho, a saber:
regras de associagdo (Secao 2.1), classificacdo associativa (Secdo 2.2), medidas objetivas

(Secao 2.3) e critérios de avaliacdo (Sec¢ao 2.4).

2.1 Regras de Associagao

As regras de associacdo (RAs) compdem uma das maneiras mais tradicionais em
aprendizado de mdquina para se extrair padroes dos dados (SHARMA et al., 2020). Os algoritmos
desta familia sdo utilizados para extracdo de um conjunto de regras que buscam representar as
relagdes intrinsecas dos atributos e seus valores em conjuntos de dados. Elas sao classificadas
dentro do aprendizado de mdquina como nao-supervisionada, tendo um cardter exploratério, com

objetivo de realizar descobertas de padrdes interessantes.

As RAs sdo expressas via implicacdo 16gica, tendo um formato do tipo A = B, onde
o antecedente A implica no consequente B. Esta representacdo torna a técnica transparente e
de fécil entendimento, uma vez que as relacdes podem ser lidas, entendidas e validadas por
um especialista. Uma regra de associagao € definida formalmente da maneira descrita a seguir
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994): seja D um conjunto de dados composto por um conjunto de itens
I ={iy,...,in}, ordenados lexicograficamente, e por um conjunto de transagdes T = {ty, ..., t,},
na qual cada transacdo #; € T é composta por um conjunto de itens (chamado itemset) tal que
t; € I. A regra de associacdao € uma implicacdo na forma A = B,em que A C I, B C [
e ANB = @. Aregra A = B ocorre no conjunto de transa¢des 7 com confianca conf e
suporte sup, definidas pelas Equacgdes 2.1 e 2.2, em que n(AB) representa a frequéncia com
que (A U B) ocorrem conjuntamente no conjunto de transagdes, |D| o nimero de transacoes
e |[D(A)| o nimero de transagdes em que A ocorre. Estas equacdes também sdao chamadas de
medidas objetivas ou medidas de interesse, detalhadas na Se¢do 2.3. Assim, os algoritmos de
associa¢do visam encontrar todas as possiveis regras (correlagdes) que apresentem valores de
suporte e confiancga superiores a valores previamente estabelecidos, denominados de suporte

minimo (sup-min) e confian¢a minima (conf-min).

Suporte = % = P(AB) 2.1)

n(AB)
ID(A)]

P(B|A) (2.2)

Confianga =
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O problema de obtencdo de regras de associacdo € decomposto em dois passos
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993):

1. Encontrar todos os k-itemsets (conjunto de k itens) que possuam suporte maior ou igual
ao suporte minimo especificado pelo usudrio (sup-min). Os ifemsets com suporte igual
ou superior a sup-min sdo definidos como itemsets frequentes, os demais conjuntos sao

denominados de itemsets ndo-frequentes. O suporte de um itemset € dado por P(Iltemset) =

n(Itemset) .
DI >

2. Utilizar todos os k-itemsets frequentes, com k > 2, para gerar as regras de associacao.
Somente regras que apresentem confianca maior ou igual a confianga minima especificada

pelo usudrio (conf-min) sdo extraidas.

A parte mais dispendiosa dos dois passos € a geracao dos itemsets frequentes. Assim, a
diferenca entre os algoritmos se da neste passo. Isso se deve devido ao nlimero de itemsets que
podem ser gerados, sendo proporcional a 2/I, em que |/| representa o niimero de itens distintos
contidos em /. Assim, 2 medida que a quantidade de itens aumenta, o espaco de busca também
aumenta. Neste sentido, os algoritmos buscam estratégias para encontrar os itemsets frequentes
sem a necessidade de percorrer todo o espago de busca. Diversos algoritmos sao encontrados na
literatura para se obter os itemsets frequentes, por conseguinte, gerar as regras de associagao,
sendo o Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994) um dos mais utilizados'.

No algoritmo Apriori apenas um sup-min ¢é especificado, considerando, portanto, que
todos os itens contidos nos dados apresentam frequéncias semelhantes. Contudo, em diversos
dominios, alguns itens aparecem com muita frequéncia (leite, por exemplo), enquanto outros
raramente aparecem (caviar, por exemplo). Se as frequéncias dos itens variam muito, dois
problemas podem ocorrer: (i) se o sup-min for definido muito alto, regras que envolvam itens
pouco frequentes ou raros ndo serdo extraidas; (ii) se o sup-min for definido muito baixo, a
fim de encontrar regras que envolvam itens frequentes e raros, uma explosdo combinatdria
poderd acontecer, ja que os itens frequentes serdo associados uns aos outros de todas as maneiras
possiveis. Visando solucionar tal problema, Liu, Hsu e Ma (1999) propuseram o MS-Apriori,
uma variacao do algoritmo Apriori que permite que o usudrio especifique miltiplos suportes
minimos, i.e., um suporte minimo diferente para cada item (MIS). Assim, diferentes itemsets
precisam satisfazer diferentes suportes minimos dependendo dos itens que os compdem. Deste
modo, € possivel encontrar ifemsets que envolvam itens raros sem fazer com que itens frequentes
gerem muitos ifemsets nao interessantes. Devido a este contexto, o sup-min associado a uma
regra (idem para os itemsets) depende dos MIS definidos para cada item que a compde. Assim,

tem-se que o suporte minimo de uma regra R ¢ o menor valor MIS entre os itens que a compoe,

' Diversas outras implementacdes encontram-se disponiveis em <http://www.philippe-fournier-viger.com/spmf/>.
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ie,paraR :iy,i2,...,ij = ij41,...ik, 0 sup-min € dado por min(MIS(iy), MIS(i>), ..., MIS(iy)).
Deste modo, uma regra serd extraida apenas se o seu suporte for maior ou igual ao sup-min
definido como exposto. Note que cada regra (idem itemset) apresenta um sup-min distinto a
ser atingido. O MS-Apriori permite, portanto, a obtencdo de sup-min mais altos para regras
que envolvem apenas itens frequentes e sup-min mais baixos para regras que envolvem itens
menos frequentes. Por fim, vale mencionar que Liu, Hsu e Ma (1999) sugerem definir o valor
de MIS de cada item em fun¢do de sua frequéncia no conjunto de dados da seguinte maneira:
se a frequéncia do item i é f (i), seu MIS é computado por B = f(i), em que S € um valor no
intervalo [0,1]. 8 pondera, portanto, a porcentagem do total da frequéncia associada a cada item.

O valor sugerido pelos autores € de 5=25% (0.25).

2.2 Classificagado Associativa

A classificacdo associativa (CA) faz parte da familia de algoritmos baseados em regras,
os quais fazem uso das mesmas para representar o conhecimento extraido. No caso da CA, os
algoritmos utilizam-se de um tipo especial de regra de associacdo (RA), conhecida como regra
de associagao classificativa (RAC), para realizar a indu¢ao do modelo. Uma RAC € uma regra
do tipo A = c¢, na qual o antecedente (A) contém um conjunto de pares <atributo-valor> e o
consequente (¢) uma das classes de um dado problema (LIU; HSU; MA, 1998). As mesmas
sdo, em geral, extraidas via adaptacdo do algoritmo Apriori. A utilizacao destes algoritmos €
vantajosa, uma vez que as regras contidas nos modelos sdo interpretdveis por especialistas que
podem avalid-las e tomar decisdes com auxilio computacional. Segundo Padillo, Luna e Ventura
(2020) estudos recentes tém demonstrado que a classificacdo associativa apresenta vantagens
sobre as abordagens de classificac@o interpretdveis tradicionais. Devido a esta caracteristica,
dentre outras, diversas areas vém aplicando classificadores associativos (CAs) nos dltimos anos
(PIRAN et al., 2024; SEN et al., 2022; AL-HAWARI; NAJADAT; SHATNAWI, 2021; BASHA,
2021; HAAS; MAIER; ROTHGANG, 2021; MOHAMMAD, 2020; SHAO et al., 2017). Além
disso, tal como outras familias de algoritmos, esforcos vém sendo realizados no sentido de
popularizar ainda mais a CA por meio da implementagao de pacotes, como visto, por exemplo,
em Habhsler ez al. (2019), Padillo, Luna e Ventura (2020), e Azmi e Berrado (2020), os quais
contribuem ao disponibilizar algoritmos para uso geral. Segundo Filip e Kliegr (2018), o CBA
(LIU; HSU; MA, 1998) € o algoritmo mais utilizado da familia e, portanto, o que se encontra

disponivel nos mais diversos pacotes.

A construcao de um classificador associativo, via CBA, assim como na maioria dos demais
algoritmos, ocorre em etapas, a saber: [a] extracdo de um conjunto de RACs; [b] ranqueamento
das regras geradas; [c] poda das regras. No que se refere a etapa [a], em relagdo ao CBA, Liu,

Hsu e Ma (1998) apresentam uma adaptacao do algoritmo Apriori para obtencao das RACs. No
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que se refere as demais etapas tem-se que:

Ranqueamento. A partir das RACs extraidas, as mesmas sao ordenadas de acordo com a relag@o

>. Dado duas regras, r; e r;, r; > r;, ou seja, r; tem maior precedéncia que r; se:

1. a confianga de r; for maior que a de r;, ou
2. se as confiangas forem iguais, mas o suporte de r; for maior que o suporte de r;, ou

3. tanto a confianga como o suporte sdo iguais, mas r; foi gerada primeiro que r;.

Poda. Para cada regra r, verifica-se as transagdes que ela cobre e se cobre corretamente pelo
menos uma transacao. Nesse caso, a regra € selecionada para ser incluida no modelo e

todas as transacoes cobertas por ela sdo removidas.

A partir do modelo obtido, dada uma instincia ndo vista, a classe associada a primeira
regra que casa com a instancia € a que serd atribuido a ela. A Figura 1 ilustra o fluxo descrito,
incluindo a etapa de predicdao. Vale mencionar em relagc@o a etapa de ranqueamento que diversos
trabalhos, como alguns descritos e/ou mencionados ao longo deste trabalho (vide Se¢do 2.3, por
exemplo), modificam a referida etapa da seguinte maneira: dada uma medida objetiva m (vide
Se¢do 2.3), uma regra r; precede uma regra r;, em uma lista ordenada, se o valor de m em r; €
maior que r;; em caso de empate, se o suporte de r; € maior que r;; em caso de empate, r; foi
gerada antes de r;. Deste modo, € possivel avaliar o quanto cada medida objetiva influencia o
desempenho final do classificador quando utilizada na etapa de ranqueamento dos CAs. Essa

mesma ideia € a utilizada nos Capitulos 4 e 5.

Conj. de Exg agao de Ranqueamento Poda Predigao
Dados egras

Figura 1 — Etapas envolvidas na inducdo de um CA.

Embora o CBA seja o algoritmo que mais se destaca, quando se trata de dados desba-
lanceados ele apresenta problemas em relacio a extracao de regras, ja que um dnico suporte é
especificado (LIU; MA; WONG, 2001): se esse tnico valor for muito alto, pode-se ndo encontrar
regras suficientes das classes minoritdrias; se o valor for muito baixo, muitas regras inuteis
e de overfitting serdo encontradas para as classes frequentes. Assim, Liu, Ma e Wong (2001)
propuseram o CBA2, o qual faz uso de vérios suportes minimos (sup-min), de maneira que cada
classe receba um sup-min diferente. O CBA2 €, portanto, uma adaptacdo do CBA para dados
desbalanceados, também utilizado como baseline neste contexto. A fim de determinar o sup-min
de cada classe, a Equacdo 2.3 € utilizada, a qual baseia-se em um sup-min total especificado pelo

usudrio, em que sup-min,, representa o sup-min da classe ¢; € freq(c;) a frequéncia de ¢; no
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conjunto de dados. A equagdo gera valores mais altos para as classes majoritdrias e mais baixos
para as classes minoritdrias. Dessa maneira, garante-se que sejam geradas regras suficientes para
as classes minoritdrias e ndo muitas regras para as classes majoritdrias. Nota-se, neste caso, que

o sup-min da Equacdo 2.3 equivale ao  do MS-Apriori (vide Se¢do 2.1).
sup-min,. = sup-min X freq(c;) = B X freq(c;) (2.3)

2.3 Medidas Objetivas

Como mencionado na Secdo 2.1, as RAs compdem uma das maneiras mais tradicionais
para se extrair padroes dos dados (SHARMA et al., 2020). Além disso, como visto, as RAs
sdo acompanhadas por medidas de interesse, como o Suporte (Equacdo 2.1) e a Confiangca
(Equacao 2.2). As medidas de interesse visam apoiar a descoberta de padrdes significativos,
as quais podem ser classificadas em medidas objetivas (MOs)?, medidas subjetivas e medidas
semanticas (SHARMA et al., 2020). O foco deste trabalho sao as medidas objetivas, como
o Suporte e a Confianga, uma vez que elas independem de conhecimento externo, i.e., sao
computadas apenas com base no conjunto de dados. Em geral, quanto maior o valor da medida
em uma dada regra, melhor ranqueada ela estard. Assim, uma das aplicacdes mais comuns ao se
utilizar uma medida € ranquear as regras de modo que as primeiras classificadas sejam as mais
interessantes ao usudrio/aplicag@o. Contudo, existem mais de 60 MOs disponiveis na literatura,

como visto em Tew et al. (2014) e Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022).

Para se computar uma dada medida € necessario conhecer a matriz de contingéncia da
regra, apresentada na Tabela 1. As quatro frequéncias que compdem a tabela, i.e., fi; (P(AB)),
fio (P(AB)), fo1 (P(AB)) e foo (P(AB)), a partir das quais as medidas sdo derivadas, podem
ser obtidas a partir de fi1, fi+ (P(A)), fi1 (P(B))e N.

Tabela 1 — Matriz de contingéncia de uma dada regra A = B, em que N representa o nimero de

transacoes/instancias, fi1 o suporte da regra (P(AB)), f1+ (P(A)) o suporte de A e fi| o suporte
de B (P(B)). Fonte: Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022).

B B BUB
A f11 f10 = f1+ - J11 J1+
A | fou=fa-fu | foo=N-fie-fa+fu | for=N- fis
AUA | fi Jro=N — fi N

Dado que ndo existe uma MO que seja adequada a todas as exploracdes (SHARMA
et al., 2020), realizar a escolha de uma ou mais medidas para explorar um conjunto de regras

torna-se importante dado os beneficios que se obtém ao optar por uma ou outra MO. No entanto,

2 Neste trabalho, medidas se referem a medidas objetivas, podendo o termo ser usado indistintamente.
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fazer a escolha de qual utilizar € um problema dificil (SHARMA et al., 2020), visto que existem
diferencas significativas em relacdo aos objetivos (semanticas), entre outros aspectos, que as
distinguem. Para tanto, diferentes maneiras foram propostas para realizar esta escolha, sendo

uma delas via agrupamento.

O objetivo das abordagens baseadas em agrupamento € formar grupos de medidas de
modo que o usudrio possa selecionar uma medida representativa de cada grupo. Deste modo,
visa-se reduzir o espaco de busca. Uma das maneiras existentes para se realizar o agrupamento
€ computando a similaridade das MOs em relagdo ao ranqueamento por elas geradas em um
dado conjunto de regras de associagcdo. Neste contexto, os trabalhos de Tew er al. (2014)
e Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022) apresentam um estudo comportamental de
um conjunto de 61 MOs quando usadas para ranquear RAs. Uma vez que os resultados de
Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022) sao similares aos apresentados em Tew et al. (2014),

ele ndo serd aqui descrito.

De maneira geral, o método de agrupamento proposto por Tew ef al. (2014) se da
extraindo um conjunto de regras de associagdo para cada conjunto de dados (110 no total) e
computando-se os valores das 61 MOs para cada conjunto de regras. Os valores das MOs sao
entdo substituidos por ranks, de modo que regras que apresentam maiores valores recebam ranks
menores, j4 que quanto maior o valor de uma dada medida em uma dada regra, mais interessante
a regra €. A proposta de se trabalhar com ranks se da pelo fato de os valores das MOs nao
serem compardveis. Ao final, cada MO gera uma lista ordenada de regras, em cada conjunto de
dados. Computa-se entdo a correlagdo de Spearman entre as MOs em cada conjunto de dados
considerando os ranks gerados por elas. Em seguida, computa-se a matriz de distancias entre
as medidas considerando a correlacdo média entre as medidas em todos os conjuntos de dados.
A partir da matriz de distancias o algoritmo Complete Linkage € aplicado e os grupos obtidos.
Aplicando o método por eles proposto, 21 grupos de MOs sdo obtidos. Das 61 MOs analisadas
pelos autores, 50 foram utilizadas para realizar o agrupamento. As 11 medidas que ficaram de

fora sdo matematicamente equivalentes a outras medidas e, portanto, foram removidas.

Seguindo a mesma linha de raciocinio dos trabalhos que agrupam MOs no contexto
de RAs, trabalhos como o de Yang e Cui (2015) e Dall’Agnol e Carvalho (2023) foram
desenvolvidos no sentido de agrupar as MOs no contexto de CAs. O objetivo é agrupa-las
em fun¢do do desempenho obtido no modelo final quando as MOs sdo utilizadas na etapa de
ranqueamento. Deste modo, uma vez que o método descrito no Capitulo 5 € inspirado nestes

trabalhos, apresenta-se a seguir uma breve descri¢do dos mesmos.

Estudo de Yang e Cui (2015). Visando analisar o comportamento das MOs quando

aplicadas aos CAs, Yang e Cui (2015) dividem o trabalho em duas partes, sendo a segunda parte

voltada aos CAs. O processo proposto pelos autores ocorre em etapas e, de maneira geral, ocorre
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da maneira descrita a seguir. Para cada conjunto de dados d (9 no total), k amostras sdo obtidas
(k = 10), das quais s amostras sdo geradas (s = 10), cada uma contendo uma distribuicao de
classe s x 0.1, i.e., para cada distribui¢do entre [0.1;1.0][passo=0.1], 10 amostras sdo geradas.
Na sequéncia, para cada amostra dgx de cada conjunto de dados (100 por conjunto), o algoritmo
CBA ¢ executado m vezes, em que m € o nimero de medidas objetivas avaliadas pelos autores
(55). Os autores nao mencionam como o CBA é modificado para realizar tais execucdes, mas
supde-se que o ranqueamento das regras € trocado por cada uma das m medidas. Ao final de cada
execucdo, armazena-se o desempenho P obtido pelo classificador via AUC (4rea abaixo da curva
ROC). Em seguida, para cada distribui¢do s, o desempenho médio P;, de cada medida m em
todas as amostras com distribuicao s € computado. Por fim, para cada distribuicdo s, as medidas
sdo ordenadas por desempenho (do maior para o menor) e as top 10, i.e., as 10 primeiras melhor
ranqueadas de cada distribuicao, sdo entdo selecionadas. Tendo como base essas s listas, uma
lista final L € obtida realizando-se a intersec¢do entre todas as listas anteriormente obtidas. Das
55 medidas dadas como entrada, apenas 26 sao selecionadas apds o processo aqui descrito. Tendo
como base essas 26 medidas, os autores aplicam um algoritmo de agrupamento hierdrquico e as
dividem em dois grupos: as medidas mais adequadas a serem utilizadas para conjuntos de dados
com distribui¢cdo menor do que 0.4 e aquelas com distribui¢do maior do que 0.4. As medidas

apresentadas em cada grupo foram as seguintes:

* G.: Correlation Coefficient, Collective Strength, Kappa, Piatetsky-Shapiro, Putative
Causal Dependency, Zhang, Intensity of Implication, Confirm Causal, Goodman—Kruskal,

Entropic Implication Intensity 1, Implication Index, Leverage, Added Value

* G-:0dd Multiplier, Complement Class Support, Conviction, Yule’s Q, Sebag—Schoenauer,
Yule’s Y, Odds Ratio, Confidence Causal, Confirmed Confidence Causal, Example and

Counterexample Rate, Ganascia, J-measure, Confidence

Segundo as analises, o grupo G . desempenha bem em dados extremamente desbalan-
ceados e a maioria tem um desempenho ruim em dados balanceados; por outro lado, o grupo
G - desemprenha bem em dados levemente desbalanceados e ficam melhores quando usados em

dados mais balanceados.

Estudo de Dall’Agnol e Carvalho (2023). Assim comem Yang e Cui (2015), Dall’Agnol

e Carvalho (2023) também visam agrupar as MOs de acordo com seu desempenho quando

aplicadas em CAs. Contudo, o estudo dos autores € voltado apenas para conjuntos de dados
balanceados ou levemente desbalanceados. Para tanto, os autores modificam o algoritmo CBA,
denominado por eles de CBA’, em que todas as etapas de extragdo do modelo sdo iguais ao CBA,
com excecdo da ordenacgdo. Neste caso, dada uma medida m, uma regra r; precede uma regra

r;j, em uma lista ordenada, se o valor de m em r; € maior que r;; em caso de empate, r; deve
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ter sido gerada antes de r;. Os autores afirmam que dessa maneira € possivel acessar o0 quanto
cada medida influencia o desemprenho final do classificador. O processo proposto pelos autores
ocorre em etapas e, de maneira geral, ocorre da maneira descrita a seguir. Para cada conjunto de
dados d (43 no total), uma validagdo cruzada estratificada de 10-folds € realizada (SCVjp). Em
cada fold f, o CBA’ € aplicado em cada medida m considerada. Na sequéncia, computa-se o
desempenho médio P¢ de cada medida m em cada conjunto de dados d ao longo de todos os
folds. A medida de desempenho utilizada foi a F1-Macro. Em seguida, o coeficiente de correlagdo
de Pearson € computado entre todos os pares de medidas, ao longo de todos os conjuntos, a
fim de se obter uma matriz de distancias. Tendo como base a matriz gerada, o agrupamento €
obtido utilizando-se o algoritmo Complete Linkage, como nos demais trabalhos. Das 61 MOs
apresentadas em Tew et al. (2014) e Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022), Dall’Agnol e
Carvalho (2023) selecionaram 44. Apoés aplicacdo do método, as 44 MOs foram agrupadas em
15 grupos, os quais foram ranqueados de acordo com seu desempenho médio. Os grupos podem

ser vistos na Tabela 2. Os resultados foram comparados com os obtidos por Yang e Cui (2015).

Tabela 2 — Grupos de medidas propostos por Dall’Agnol e Carvalho (2023).

Grupo Medidas
0Odd Multiplier, Complement Class Support, Confidence Causal, Loevinger,

1 Added Value, One Way Support, Confirmed Confidence Causal, Lift,
Confidence, Putative Causal Dependency, Leverage, Confirm Causal,
TIC, DIR, Normalized Mutual Information

) Klosgen, Implication Index, Accuracy, Correlation Coefficient,
Kappa, Collective Strength

3 J-Measure, Chi-Square, Gini Index, Theil Uncertainty Coefficient,
Goodman-Kruskal, Mutual Information

4 Conditional Entropy

5 Odds Ratio

6 Least Contradiction, Confirm Descriptive

7 2-Way Support, Piatetsky-Shapiro

8 Cosine, F-Measure

9 K-Measure

10 Kulczynski 2

11 Relative Risk

12 Specificity, Logical Necessity

13 Prevalence

14 Recall, Support

15 Coverage

Visao Geral dos Estudos. Uma visdo geral de como os trabalhos de Yang e Cui (2015)

e Dall’Agnol e Carvalho (2023) realizam o processo de agrupamento das MOs € apresentado na
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Figura 2. Como visto, o processo de inducao do CBA ¢ alterado de modo que as RACs sejam
ordenadas por diferentes MOs. Cada MO leva a obten¢do de um modelo distinto associado a
uma medida de avaliagcdo, F1-Macro, por exemplo (na figura, VA significa “Valor de Avaliagdo”).
Ap06s executar o fluxo indicado na figura para uma cole¢do de conjuntos de dados, uma matriz
MxN € obtida, a qual relaciona, para cada conjunto de dados m, o desempenho obtido pelo
modelo gerado via uma dada MO n. A partir desta matriz, dada uma medida de dissimilaridade,
€ possivel se gerar uma matriz NxN, i.e., medidas por medidas, de modo que o agrupamento das

mesmas seja realizado.

Etapa-1
Ranqueamento
MO,
MO, | MO, | ... | MOy
CD, | VA;,
Extracao de Ranqueamento Poda Predicao cD
Regras MO, (CBA) (CBA) 2
CDy . | VAun
Ranqueamento
MOy
MO; [ MO, | ... | MOy
MO, | Dist;;
MO, :
MOy ... | Distyy
Etapa-2

Figura 2 — Fluxo geral para obten¢do de agrupamentos de MOs em CAs usado na literatura.

Embora interessantes, ja que fornecem um subconjunto das MOs a serem exploradas no
contexto de CAs, os autores nao especificam como realizar a escolha de uma dada MO em um
dado subconjunto. Contudo, € possivel notar que, de fato, algumas MOs apresentam melhores
desempenhos do que outras, € que a mais adequada depende das préprias caracteristicas das
regras extraidas. Assim, este trabalho propde um método de selecdo dindmica de MOs que possa
ser incorporado a fluxos de induc¢do de CAs. O método € inspirado nos trabalhos descritos, porém
levando em consideragdo as caracteristicas de distribuicao de ordenacio das regras em ambas as

classes (majoritdria e minoritaria), assim como as caracteristicas do conjunto de dados.
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2.4 Critérios de Avaliacéo

A tarefa de classificacdo tem por objetivo atribuir uma categoria, chamada de classe,
para instancias nao rotuladas. Assim, uma vez que os modelos sdo obtidos, € necessario que
avalie-os via uma dada medida de desempenho em dados ainda ndo vistos. Para tanto, medidas
de avaliagdo sao utilizadas, como Precisao (Precision), Revocacao (Recall) e medida-F (versoes
micro e/ou macro e/ou macro ponderada). Além disso, a fim de garantir uma boa estimativa
da medida de avaliagdo, assim como viabilizar a configuracdo dos hiperparametros, diferentes
estratégias de validacdo podem ser utilizadas, como holdout, validagao cruzada (cross-validation)
e validacdo cruzada estratificada (stratified cross-validation). Assim, em relacdo ao desempenho,
este trabalho avalia os resultados dos experimentos via F1 e G-Mean, nas versdes macro,
ambas estimadas via 2-fold cross-validation estratificado®. Ambas as medidas sdo amplamente
utilizadas em contextos desbalanceados, como visto em Fernandez ef al. (2018) e nos demais
trabalhos da literatura revisados no Capitulo 3. A medida F1, apresentada na Equacgdo 2.4, visa
analisar o equilibrio (trade-off), por meio da média harmonica, entre a corretude (Precision) € a
revocagao (Recall) na classificacdo de instancias positivas. J4 a medida G-Mean, apresentada na
Equacao 2.5, visa o equilibrio entre os desempenhos de classificacdo nas classes majoritarias e
minoritdrias por meio da média geométrica da taxa de verdadeiros positivos (TVP) e negativos
(TVN). Nas equagdes, VP=Verdadeiros Positivos, FP=Falsos Positivos, FN=Falsos Negativos,
VN=Verdadeiros Negativos, TVP=Taxa dos Verdadeiros Positivos e TVN=Taxa dos Verdadeiros
Negativos. Por fim, vale mencionar que entende-se que estes conceitos apresentam-se como
defini¢des basicas na literatura de aprendizado de médquina, e, portanto, nio serdo aqui detalhados.

Estes conceitos podem ser consultados em Tan et al. (2019) e Ferndndez et al. (2018).

_ Precision X Recall
Fl =2x Precision + Recall> €M qUué
2.4)
T _ _vpP _ VP
Precision = yp-7p, Recall = VPiEN

G-Mean = VTVP XTVN, em que
TVP = Recall = Recall(p,5), TVN = Recall(y.q) =

(2.5)
VN

VN+FP
Um outro critério importante a ser utilizado para se avaliar modelos induzidos via
algoritmos baseados em regras (rule-based) € a interpretabilidade. De acordo com Margot e Luta
(2021), a interpretabilidade vem se tornando cada vez mais importante no contexto de tarefas
preditivas, embora ainda ndo haja um consenso sobre esta no¢do. Em geral, como nota-se em
Rudin (2019), Margot e Luta (2021) e Molnar (2022), é possivel se obter modelos de predicao

interpretdveis (i) via algoritmos nao interpretdveis, como redes neurais profundas, sobre os

3 Em contextos desbalanceados é comum setar o niimero de folds em 2 ou 5, ja que o niimero de instincias da

classe minoritdria é geralmente pequeno. Neste trabalho, a fim de garantir um nimero minimo de instancias de
ambas as classes nos folds gerados utilizou-se k=2.
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quais aplicam-se métodos de XAlI, ou (ii) via algoritmos inerentemente interpretaveis, como os
baseados em regras e arvores. Ainda de acordo com Margot e Luta (2021), embora algoritmos
inerentemente interpretdveis parecam faceis de se entender, ndo existe uma definicdo matematica
exata para o conceito de interpretabilidade. Assim, cada trabalho opta por avaliar este critério

por meio de uma medida distinta.

Diante do exposto, neste trabalho optou-se por medir a interpretabilidade por meio do
nimero de regras contidas no modelo, como em outros trabalhos recentes no contexto de CA
(DALL’AGNOL; CARVALHO, 2024; MATTIEV; DAVITYAN; KAVSEK, 2023; BUI-THI;
MEYSMAN; LAUKENS, 2022; MATTIEV; MEZA; KAVSEK, 2022; SOOD; ZAIANE, 2020;
RAJAB, 2019; LAKKARAJU; BACH; LESKOVEC, 2016). Em todos estes trabalhos, quanto
menor a quantidade de regras melhor o modelo induzido, i.e., mais interpretavel ele &. Por fim,
vale mencionar que a mesma € também estimada via 2-fold cross-validation estratificado, assim
como adotado nas medidas de desempenho. Este critério foi denominado aqui de tamanho do

modelo e representado por L.
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3 Revisao Sistematica da Literatura

Como visto no capitulo anterior, a CA tem sido utilizada em diversas dreas devido a sua
caracteristica inerentemente interpretdvel. Contudo, embora a CA, assim como outras técnicas,
apresente bons resultados, quando aplicada a problemas desbalanceados o desempenho ndo se
mantém o mesmo. O desbalanceamento ocorre quando o nimero de instancias de uma dada
classe, chamada de majoritdria, supera em muito o numero de instancias da outra classe, chamada
de minoritdria, a qual é, em geral, a classe de maior interesse e importancia (FERNANDEZ et
al., 2018). Negligenciar este fato pode prejudicar todo o processo. Os classificadores padrao
sdo, em geral, direcionados a classe majoritdria em favor, por exemplo, da medida de acuricia
(FERNANDEZ et al., 2018). Assim, regras especificas voltadas para a classe minoritdria acabam
por serem ignoradas; portanto, instancias da classe minoritdria acabam por serem classificadas

incorretamente com mais frequéncia do que as instancias da classe majoritdria.

Diante do exposto, solu¢des vém sendo desenvolvidas de modo a diferenciar corretamente
as instancias da classe majoritdria da minoritdria. Assim, uma revisao sistemdtica da literatura
(RSL) sobre solucdes em nivel de algoritmo voltadas a CAs para dados desbalanceados foi
realizada. A mesma foi publicada no artigo “Associative Classifiers Algorithms for Imbalanced
Data: A Systematic Literature Review” (PRIVATTO; CARVALHO, 2024). O objetivo do artigo
€ (i) fornecer um melhor entendimento sobre as estratégias utilizadas em cada uma das etapas da
inducdo dos modelos a fim de tratar o desbalanceamento, (ii) identificar lacunas e oportunidades
na area, (ii1) apoiar o desenvolvimento e/ou incremento de pacotes voltados a algoritmos de CA
para dados desbalanceados. Este capitulo apresenta, portanto, grande parte do artigo apresentado
na referéncia Privatto e Carvalho (2024), uma vez que detalhes encontram-se disponiveis na
respectiva referéncia. Para tanto, a Se¢ao 3.1 descreve o protocolo utilizado na RSL, a Secdo 3.2
os resultados, assim como as andlises e discussdes para cada questdo de pesquisa e, por fim, a

Secdo 3.3 as consideracdes finais.

3.1 Protocolo

Uma Revisdo Sistemdtica da Literatura (SLR) é um processo no qual um conjunto
de estudos disponiveis na literatura € analisado com base em uma pergunta de pesquisa
(KITCHENHAM; CHARTERS, 2007; DERMEVAL; COELHO; BITTENCOURT, 2020). O
objetivo € fornecer uma visdo geral do estado da arte por meio da apresentacdo e discussao
dos resultados, considerando as analises realizadas em estudos identificados como relevantes.

Para isso, um protocolo € elaborado, o qual contém os seguintes passos (KITCHENHAM;
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CHARTERS, 2007; DERMEVAL; COELHO; BITTENCOURT, 2020): (a) formulacdo de uma
ou mais questdes de pesquisa (Secao 3.1.1); (b) identificacdo dos estudos primdrios a serem
considerados (Secao 3.1.2); (c) extracao e sintese de dados (Sec¢do 3.1.3); (d) resumo e discussao
dos resultados (Secao 3.2). Para auxiliar na revisdo, as ferramentas Parsifal' e Excel foram

utilizadas.

3.1.1 Questdes de Pesquisa

O objetivo desta RSL foi recuperar e analisar estudos primarios que apresentam solugdes

internas?

, 1.e., um fluxo algoritmico completo, em relacao a classificadores associativos quando
utilizados em conjuntos de dados desbalanceados. Em outras palavras, a RSL focou na identifica-
¢do e compreensdo de como os algoritmos propostos funcionam. Para isso, as perguntas abaixo

foram formuladas.

QP-1. Quais passos tipicos de um classificador associativo os algoritmos propostos
cobrem? Esta pergunta visa identificar se os algoritmos propostos cobrem ou nao os passos

basicos de um algoritmo de classificagio associativa, i.e., extragdo, ranqueamento e poda.

QP-2. Quais estratégias os algoritmos propostos usam para realizar a extraciao de
regras? Esta pergunta busca identificar as estratégias usadas para extrair regras em contextos
desbalanceados, ja que se o suporte minimo for definido muito alto, regras da classe minoritaria
podem nao ser extraidas; por outro lado, se definido muito baixo, muitas regras irrelevantes sao

geradas, ndo apenas da classe majoritdria, resultando em um grande volume de regras obtidas.

QP-3. Quais algoritmos de extracao de regras os algoritmos propostos utilizam?
Esta pergunta visa identificar os algoritmos de extracdo de regras utilizados, se sao solugdes

proprietdrias ou baseadas em algoritmos tradicionais, como o Apriori.

QP-4. Quais medidas objetivas sao utilizadas quando a etapa de ranqueamento
esta presente? Existem outros critérios envolvidos? Esta pergunta busca identificar as MOs

comumente usadas para ranquear as regras e se existem ou nao outros critérios envolvidos.

QP-5. Se a etapa de poda existir, como é realizada? Esta pergunta visa identificar como

a poda ¢ realizada, as estratégias utilizadas, etc.

QP-6. Em relacao a predicao, os algoritmos propostos usam a estratégia “Lista de
Regras” (“Rule List”) ou “Conjunto de Regras” (‘“Rule Set”)? Esta pergunta busca identificar
se, no momento da predi¢do, os algoritmos utilizam uma dnica regra para determinar a classe de

uma determinada instancia (‘“Rule List””) ou um conjunto de regras (‘“Rule Set”).

1
2

<https://parsif.al/>.

De acordo com Ferndndez et al. (2018), as técnicas voltadas para o tratamento de dados desbalanceados podem
ser divididas, em geral, em: abordagens em nivel de dados (ou externas) e abordagens em nivel de algoritmo (ou
internas), foco deste trabalho. Para mais detalhes, veja a referéncia.


https://parsif.al/
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QP-7. Os algoritmos propostos funcionam com classificaciao binaria e/ou multiclasse?

Esta pergunta visa identificar se os algoritmos funcionam com problemas bindrios e/ou multiclasse.

3.1.2 Identificagdo dos Estudos Primarios

Para identificar os estudos primdrios relevantes para a extracdo de dados, € necessario
definir a string de busca, as bases de dados para recuperacao dos artigos, os critérios de inclusdo

e exclusdo para selecionar ou ndo um artigo como relevante e os passos para realizar a selecao.

String de Busca. A string considerada foi a seguinte: "({association classification}
OR {associative classification} OR {associative rule mining} OR {associative classifier} OR
{associative classifiers} OR {predictive association rules} OR {predictive association rule} OR
{class association rules} OR {class association rule} OR {classification association rules} OR
{classification association rule}) AND ({imbalanced} OR {imbalance} OR {unbalanced} OR
{unbalance} OR {skewed} OR {rare item} OR {rare items})". A primeira parte da string inclui os
classificadores associativos e a segunda parte os dados desbalanceados. Para formular essa string,
avaliou-se as palavras frequentemente usadas em vérios trabalhos, bem como seus sindnimos, e
depois verificou-se os trabalhos recuperados com essa string nas bases de dados utilizadas a fim

de calibra-Ila.

Selecao das Fontes. A string de busca foi aplicada apenas em bibliotecas digitais,
fazendo-se os ajustes necessdrios para a sintaxe de cada uma delas. As bibliotecas utilizadas
foram: Scopus?, Compendex*, IST Web of Science’. A string foi aplicada aos titulos, resumos e
palavras-chave. O perfodo considerado na busca foi de 01/01/2012 a 31/12/2023 (11 anos)°.

Critérios de Inclusao e Exclusdo. O propdsito de se definir esses critérios € identificar
os estudos primdrios que fornecem evidéncias diretas em relacdo as perguntas de pesquisa. Assim,
os estudos a serem selecionados para a extracao de dados sdo aqueles que ndo se encaixam em
nenhum critério de exclusdo. Os seguintes critérios de exclusdo foram considerados: (i) o artigo
esta fora do escopo, ou seja, ndo propde uma solucdo interna para lidar com o problema de
desbalanceamento no contexto de classificadores associativos; (ii) o artigo atende ao escopo, mas
trata ndo apenas do desbalanceamento, mas também de outros aspectos, como escalabilidade
por meio de solucdes paralelas e/ou distribuidas, solucdes incrementais e/ou lazy, etc.; (iii) o
artigo atende ao escopo, mas nao induz realmente um classificador, i.e., ndo propde um fluxo

algoritmico completo; (iv) o artigo atende ao escopo, mas propde uma solucdo interna especifica

<https://www.scopus.com>.

<https://www.engineeringvillage.com>.

<https://www.webofscience.com>.

O mapeamento foi realizado no final de 2023 considerando o periodo de 01/01/2012 a 31/12/2022, pois o0 ano
de 2023 nao havia terminado. No entanto, no inicio de 2024 a string de busca foi executada novamente nas
respectivas bases de dados e os artigos de 2023 que ndo haviam sido identificados até entdo foram adicionados e
analisados. Por esse motivo, 0 mapeamento abrangeu 11 anos.

[ NV B SN


https://www.scopus.com
https://www.engineeringvillage.com
https://www.webofscience.com

Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 29

para um determinado problema que ndo se aplica a outros contextos; (v) o artigo € uma copia ou

outra versao de um artigo ja considerado; (vi) o artigo ndo estd em inglés.

Passos de Selecao. Os passos utilizados para selecionar os artigos relevantes aqui

apresentados foram os seguintes:

* Passo 1: Identificacdo e organizacdo dos artigos retornados das bibliotecas digitais utilizando
a ferramenta Parsifal. O seguinte nimero de artigos foi obtido de cada base de dados,

totalizando 124 artigos: Scopus=49; Compendex=38; Web of Science=37.

* Passo 2: Remogdo automatica e/ou manual de artigos duplicados usando a ferramenta

Parsifal. Ao final deste passo, 53 artigos permaneceram.

* Passo 3: Revisdo de titulos e resumos para aplicar os critérios de exclusdo. Artigos que
atendiam aos critérios de exclusao foram removidos e os restantes foram mantidos. Em

caso de duvida, o artigo foi mantido. Ao final deste passo, 29 artigos permaneceram.

* Passo4: Revisao dos artigos completos. Artigos que atendiam aos critérios de exclusdo foram

removidos e os restantes foram mantidos. Ao final deste passo, 11 artigos permaneceram.

3.1.3 Extragdo de Dados

A extracdo de dados diz respeito a coleta de informacgdes dos artigos selecionados para
responder as perguntas de pesquisa. A extracao de dados foi realizada por meio da leitura dos
artigos selecionados. Os formuldrios de extracao foram elaborados no Excel. Os resultados da

extragcao sdo apresentados na Sec¢do 3.2.

3.1.4 Ameacgas a Validade

Uma das vantagens de se realizar uma RSL € apresentar uma visdo geral do estado da arte
por meio de um processo metodolégico e ndo arbitrario. No entanto, mesmo neste caso, € possivel
que artigos relevantes ndo sejam incluidos. Em relagdo a este trabalho, podem ser mencionadas as
seguintes questdes: (i) embora as buscas tenham sido realizadas nas maiores bibliotecas digitais,
algumas outras nio foram utilizadas, como a Springer’, o que pode ter resultado na perda de
estudos; (i1) como foi decidido selecionar solu¢des focadas apenas em dados desbalanceados,
solucdes que envolvem conjuntamente outros aspectos ndao foram consideradas, o que pode ter

resultado na perda de estudos.

7 <https://link.springer.com/>.
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3.2 Resultados, Analise e Discussao

Os 11 estudos (algoritmos) selecionados nesta RSL foram os seguintes: ARCID (ABDEL-
LATIF et al., 2018a), IARCID (ABDELLATIF et al., 2018b), CBA Adaptado via ModifiedLift
(HASSINE; ABDELLATIF; YAHIA, 2022), ACAR (SHAO et al., 2018), CWCAR (SHAO et
al., 2020), CBA Adaptado via Pol (LIEWLOM, 2021), ACRIPPER (ABU-ARQOUB; HADI;
ISHTAIWI, 2021), ACRE (CHEN; HSU, 2016), PCAR (CHEN; HSU; HSU, 2012), MMSCBA
(HU et al., 2016) e SSCR (WAIYAMAI; SUWANNARATTAPHOOM, 2014). As andlises a

seguir sdo baseadas na leitura desses estudos.

QP-1. Quais etapas tipicas de um classificador associativo os algoritmos propostos
cobrem? A maioria dos algoritmos (9/81,82%) cobrem as etapas basicas de um algoritmo de

classificador associativo, como pode ser visto na Tabela 3. As excecOes referem-se ao ACRIPPER

Tabela 3 — Etapas cobertas por cada algoritmo proposto.

Extracdo | Ranqueamento | Poda
ARCID X X X
IARCID X X X
CBA Adaptado
X X X

via ModifiedLift
ACAR X X X
CWCAR X X X
CBA Adaptado

. X X X
via Pol
ACRIPPER X
ACRE X X
PCAR X X X
MMSCBA X
SSCR X X X

e a0 MMSCBA. Ambos cobrem apenas a etapa de extragcdo. O ACRIPPER é, na verdade, mais
uma adaptacdo do algoritmo RIPPER (COHEN, 1995) do que uma adaptac¢do de um algoritmo
de CA. Em relacao as etapas de ranqueamento e poda, o ACRE cobre apenas a poda. Dos oito
algoritmos que realizam tanto o ranqueamento quanto a poda, cinco deles primeiro ordenam
e depois podam (IARCID, CBA Adaptado via ModifiedLift, ACAR, CWCAR e PCAR), um
poda e depois ranqueia (SSCR), um mescla ranqueamento, poda e ranqueamento (ARCID) e um
mescla poda, ranqueamento e poda (CBA Adaptado via Pol). Dadas as variagdes, € interessante
explorar o impacto da ordem das etapas em relacdo ao desempenho do classificador, uma vez que
cada uma desempenha um papel diferente no processo: o ranqueamento, em geral, visa apoiar a
escolha das melhores regras a serem incluidas no modelo final, enquanto a poda reduz o espaco

de busca.

QP-2. Quais estratégias os algoritmos propostos utilizam para realizar a extraciao
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de regras? Os algoritmos de extracdo de regras sao impactados em contextos desbalanceados,
uma vez que, se o suporte minimo € definido como muito alto, as regras da classe minoritaria
nao sao extraidas; por outro lado, se definido como muito baixo, muitas regras irrelevantes sao
geradas, resultando em um grande volume de regras. Os algoritmos selecionados basicamente

utilizam duas estratégias, como pode ser visto na Tabela 4: (i) extrair as regras do conjunto de

Tabela 4 — Estratégias utilizadas para se extrair regras com respectivos algoritmos. Algoritmos marcados
com “*” sdo variagOes do Apriori.

Conjunto Conjunto
Total Particionado
Miiltiplos . Miiltiplos Miiltiplos
) Unico . .
sup-min i Outros sup-min sup-min
sup-min
(Classe) (Classe) (Item)
X
ARCID
(IGB)
X
IARCID
(IGB)
CBA Adaptado X
via ModifiedLift (Apriori)
X
ACAR .
(Apriori)
X
CWCAR L
(Apriori*)
CBA Adaptado X
via Pol (Apriori)
X
ACRIPPER
(RIPPER)
X
ACRE Lo
(Apriori)
PCAR X .
(Apriori)
MMSCBA X, .
(MS-Apriori*)
X
SSCR Lo
(Apriori)

dados como um todo; (ii) particionar o conjunto de dados por classe e extrair as regras em cada
particdo, i.e., em cada classe. Além disso, em relagcdo ao item (i), ndo considerando o algoritmo
ACRIPPER, que apresenta uma estratégia de extracdo muito diferente dos outros algoritmos,
nota-se o uso de (i.i) multiplos suportes minimos (sup-min) em dois algoritmos (18,18%), i.e.,
um para cada classe, ou (i.ii) um tGnico sup-min em trés algoritmos (27,27%), i.e., 0 mesmo
para todas as classes. Em relagdo ao item (ii) nota-se o uso de (ii.i) multiplos sup-min em quatro
algoritmos (36,36%), i.e., um para cada classe, ou (ii.ii) multiplos sup-min por item em um
algoritmo (9,09%), i.e., para cada classe, cada um dos itens contém seu respectivo sup-min. Um
aspecto relacionado a essas estratégias ((ii.1), (ii.ii)) € que as MOs computadas para as regras
de cada parti¢ao levam em consideragdo apenas as instancias da prépria classe, fazendo com
que os valores das medidas sejam “locais” e ndo “globais”. Por exemplo, suponha que a regra

AUc
A

transacdo em que A ocorre, ¢; também ocorre. Em outras palavras, ndo se tem o valor de suporte

r : A = c foi gerada para a classe c1. A confianga ( ) dessa regra serd 1 (100%), ja que toda
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“global” de A, i.e., o suporte de A em todas as classes. Assim, em alguns casos, € necessdria uma
passada adicional pelo conjunto de dados, como visto no algoritmo MMSCBA. Vale mencionar
que a diferenca entre a estratégia (i.1) e (ii.1) € que, na primeira, apresentada em ACRE e PCAR,
um tnico suporte € informado, que € usado como base para computar o suporte de cada classe; na
segunda, apresentada em ARCID, IARCID, ACAR e CWCAR, cada classe pode ser configurada
com um sup-min distinto. Portanto, dadas as varia¢des, hd necessidade de se explorar o impacto

das estratégias mais utilizadas em relacdo ao desempenho do classificador.

QP-3. Quais algoritmos de extracao de regras os algoritmos propostos utilizam?
Observou-se que a maioria dos trabalhos (8/72,73%) utiliza algoritmos baseados no Apriori,
conforme mostrado na Tabela 4. ARCID e IARCID utilizam IGB, mas nao ha detalhes sobre
como ele € utilizado para extrair as regras, ja que adaptagdes seriam necessdrias (ndo extrai

diretamente as regras).

QP-4. Quais medidas objetivas sao usadas quando a etapa de ranqueamento esta
presente? Existem outros critérios envolvidos? Considerando os oito algoritmos apresentados
na Tabela 3 que abrangem a etapa de ranqueamento, observa-se que a maioria deles (7/87,50%)

utiliza MOs para ranquear as regras, como pode ser visto na Tabela 5, sendo “Confianga”,

Tabela 5 — MOs usadas na etapa de ranqueamento. “+MO:ND” significa outra MO, embora Nao Definida.

Medidas | Outros
ARCID X Lift, Laplace, +OM:ND
TARCID X Lift, Laplace, +OM:ND
CBA Adaptado X ModifiedLift, DM2, DM3, DM4
via ModifiedLift
ACAR X X Confianga, Suporte
CWCAR X X Suporte Ponderado
C,BA Adaptado X Confianca, Suporte
via Pol
PCAR X Confianca
SSCR X

“Suporte” e “Lift” as mais comuns, assim como suas variacdes (as MOs utilizadas em cada
trabalho estdo apresentadas na tabela). Apenas o SSCR utiliza outra estratégia, baseada em
técnicas sensiveis a custo. Vale mencionar que ACAR e CWCAR combinam MOs com critérios
de cardinalidade e ordem de geracgdo, assim como o SSCR, que também utiliza cardinalidade.
Esses dois critérios sao, em geral, usados como métodos de desempate. No entanto, varias
MOs existem na literatura, como aquelas descritas em Tew et al. (2014) e Somyanonthanakul
e Theeramunkong (2022). Assim, € necessario explorar o impacto de outras MOs na etapa de
ranqueamento de regras. O Unico trabalho encontrado nessa linha € o apresentado em Yang e
Cui (2015), que de acordo com Dall’Agnol e Carvalho (2023) apresenta inconsisténcias (vide
Secdo 2.3).
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QP-5. Se a etapa de poda existe, como ela é realizada? Nao foi possivel observar um
padrio entre os nove algoritmos apresentados na Tabela 3 que abrangem a etapa de poda. No

entanto, pode-se mencionar que:

* no caso de ARCID e IARCID, propostos pelos mesmos autores, a poda ocorre pela
intersecdo de listas obtidas de diferentes ranqueamentos, a fim de manter regras relevantes
para ambas as classes, ou seja, minoritdria e majoritdria. Os autores nao apresentam nenhum
tipo de andlise em relacdo ao resultado obtido apds a poda, uma vez que a interse¢ao pode
ser vazia ou gerar um conjunto de regras muito reduzido, o que impacta o desempenho

final do classificador;

* no caso de ACAR e CWCAR, propostos pelos mesmos autores, a poda € realizada através

de regras especificas (regras conflitantes, regras redundantes, etc.);

* no caso de CBA Adaptado via ModifiedLift, CBA Adaptado via Pol e PCAR, a poda ocorre

de maneira semelhante a do CBA;

* no caso de ACRE a poda ocorre por meio de um processo que mistura cobertura (como no

CBA) com taxa de erro;

* no SSCR a poda é realizada através de testes estatisticos.

Assim, observou-se, ao contrdrio da etapa de ranqueamento, que a poda € mais dependente

da solugdo algoritmica proposta.

QP-6. Em relacao a predicao, os algoritmos propostos utilizam a estratégia ‘“Rule
List” ou “Rule Set”’? Foi observado um empate entre as estratégias utilizadas pelos algoritmos,
como pode ser visto na Tabela 6. MMSCBA nao foi contado aqui ja que utiliza ambas as estratégias.
Na estratégia “Rule List” uma tnica regra é usada para determinar a classe, geralmente a de
melhor precedéncia que casa com a instancia, enquanto na estratégia “Rule Set” um conjunto de
regras € utilizado para se definir a classe. No entanto, de acordo com Kliegr (2019), a estratégia
“Rule List” garante melhor interpretabilidade, uma vez que apenas uma regra € ativada e a
explicacdo do porqué a predi¢do ocorreu € direta. Assim, maiores esforcos poderiam ser feitos

em relacdo as solugdes “Rule List”.

QP-7. Os algoritmos propostos funcionam com classificaciao binaria e/ou multiclasse?
Nota-se que a maioria dos algoritmos (8/72,73%) é vidvel apenas para problemas bindrios, com
CBA Adaptado via ModifiedLift, ACRIPPER e MMSCBA sendo as exce¢des (multiclasse), como
pode ser visto na Tabela 7. Assim, hd uma falta de solu¢des multiclasse. Além disso, a maneira
como a saida do classificador € apresentada também foi identificada, i.e., de maneira discreta ou

probabilistica (pontuagdo). A maioria deles (9/81,82%) trabalha indicando exatamente a classe a



Capitulo 3. Revisdo Sistemdtica da Literatura 34

Tabela 6 — Estratégias usadas na predicao.

Rule List | Rule Set
ARCID X
IARCID X
CBA Adaptado X
via ModifiedLift
ACAR X
CWCAR X
CBA Adaptado X
via Pol
ACRIPPER X
ACRE X
PCAR X
MMSCBA X X
SSCR X

Tabela 7 — Caracteristicas dos algoritmos.

Classificador | Saida
Binario Discreta

ARCID X X
TIARCID X X
CBA Adaptado %
via ModifiedLift
ACAR X X
CWCAR X X
CBA Adaptado
via Pol X X
ACRIPPER X
ACRE X
PCAR X
MMSCBA X
SSCR X X

qual a instancia pertence (saida discreta). Por outro lado, ACRE e PCAR sao “ranqueadores”,
uma vez que apenas relatam uma pontuacgdo, indicando a probabilidade de a instancia pertencer a
classe minoritdria. Neste caso, cabe ao usudrio definir um limite que determine se a instincia
pertence ou ndo a classe minoritdria. No entanto, os autores dos trabalhos citados ndo mencionam

como isso € feito.
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3.3 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou uma RSL com o objetivo de identificar e analisar estudos
disponiveis na literatura focados em solugdes de classificacdo associativa algoritmicas para lidar
com dados desbalanceados. Considerando os resultados, é possivel entender como os algoritmos
propostos identificados na RSL funcionam. E possivel mencionar que, na maioria dos casos, os

algoritmos propostos:

* cobrem as etapas bdsicas de um algoritmo de classificador associativo, i.e., extragao,

ranqueamento e poda;

« utilizam diferentes estratégias de extracao de regras, baseando-se, em geral, em multiplos
suportes para obter regras pertencentes a classe minoritéria e reduzir o ndmero total de

regras;
* utilizam o algoritmo Apriori como base para extrair regras;

* utilizam MOs para ranquear as regras, focando em poucas delas (Lift, Confianca, Suporte

e variagdes dessas);
* utilizam diferentes estratégias de poda, sem um padrao definido;
* utilizam estratégias de “Rule List” e “Rule Set” para realizar a predi¢ao;

* sdo vidveis para problemas bindrios, utilizando uma predicdo discreta como saida.

Considerando o exposto, hd algumas lacunas que podem ser exploradas. Uma delas
refere-se ao impacto de diferentes estratégias levantadas para se realizar a extragio de regras
em relacdo ao impacto das mesmas no desempenho dos classificadores. Outra questdo € a
exploracdo do impacto de outras MOs na etapa de ranqueamento das regras, ja que varios delas
sdo encontradas na literatura, como as descritas em Tew et al. (2014) e Somyanonthanakul e
Theeramunkong (2022). Em relagao a interpretabilidade dos modelos, metade dos algoritmos
utiliza a estratégia “Rule Set”, fazendo com que um conjunto de regras seja utilizado durante
a predicdo. No entanto, dessa maneira, uma das principais caracteristicas dos classificadores
associativos € reduzida, ja que se perde a oportunidade de usar uma tnica regra para fornecer
a justificativa da predicdo. Assim, € interessante avaliar este impacto e pensar mais sobre a
estratégia “Rule List”. Por fim, hd poucos trabalhos focados em problemas multiclasse, bem como
em saidas probabilisticas. Dependendo do problema, ambos os aspectos tornam-se relevantes,

exigindo um esforco adicional nesta area.

Diante do exposto, considera-se que esta RSL contribui para a drea, apresentando detalhes

sobre o tema e suas lacunas. Vale mencionar que uma dificuldade observada nesta drea € a falta de
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pacotes (e/ou implementagdes) que incorporem algoritmos desse tipo. Portanto, seria interessante
desenvolver e/ou aumentar pacotes voltados para algoritmos de classificacdo associativa para

dados desbalanceados.
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4 Analise das Estrategias de Extracao
de Regras

Como levantado no capitulo anterior, os trabalhos da literatura, relacionados aos algorit-
mos de classificacdo associativa em contextos desbalanceados, utilizam diferentes estratégias de
extracdo de regras a fim de garantir a obtencdo de regras pertencentes a classe minoritdria, assim
como reduzir o nimero total de regras geradas (evitar explosao combinatdria). Ademais, utilizam
em geral o algoritmo Apriori (ou variagdes) para realizar a extragdo das regras em conjunto
com a estratégia adotada. Assim, este capitulo realiza uma andlise das estratégias de extracao
adotadas a fim de verificar se existe, de fato, diferenca entre elas no que se refere ao desempenho
e a interpretabilidade do modelo final obtido. A andlise visa apoiar pesquisas futuras no sentido
de direcionar os trabalhos para a estratégia mais adequada. Para tanto, a Secao 4.1 apresenta
a metodologia adotada, a Se¢do 4.2 a configuracao experimental e a Se¢do 4.3 os resultados e

discussoes.

4.1 Metodologia

A metodologia de andlise proposta foi elaborada tendo como base o algoritmo CBA que,
como ja mencionado, € o utilizado como baseline para compara¢cao com novas propostas/solucoes.
Ademais, ele contempla todas as etapas utilizadas, em geral, pelos demais algoritmos da literatura
(vide Capitulo 3). A Figura 3 apresenta a metodologia adotada: dado um conjunto de dados,
uma estratégia de extracdo de regras € executada e as regras obtidas. Na sequéncia, as etapas de
ranqueamento, poda e predi¢do sao executadas como no CBA. Em outras palavras, o CBA foi
modificado de modo a realizar a extra¢do de regras de quatro maneiras diferentes, a fim de avaliar
o impacto das mesmas no desempenho e na interpretabilidade dos modelos gerados. Contudo,
como um método automadtico de selecdo de MOs € proposto no préximo capitulo, a etapa de
ranqueamento acabou sendo alterada também, a fim de considerar ndo apenas a ordenagdo por
meio da medida confianca (CBA), mas também de outras 47 medidas analisadas posteriormente
(Capitulo 5) (o simbolo “||” na figura indica o conectivo OU). O objetivo foi verificar se os
resultados obtidos pelas estratégias de extracdo se mantinham invaridveis em relacado a MO
utilizada na etapa de ranqueamento, ja que uma selecao automaética de medidas € realizada no

préximo capitulo.

As quatro estratégias exploradas foram as levantadas no capitulo anterior, a saber:

* Apriori-T: o algoritmo Apriori € executado em todo o conjunto de dados e a frequéncia de
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Figura 3 — Metodologia de andlise proposta.

ocorréncia minima dos itemsets é constante independente da classe. Neste caso, a frequéncia
minima € calculada utilizando-se o suporte minimo especificado (denominado aqui de
) aplicado sobre o nimero de instancias pertencentes a classe minoritdria. Por exemplo,
suponha um conjunto de dados com 80 instancias pertencentes a classe majoritaria e 20
a classe minoritéria. Se § = 10%, a frequéncia minima de um dado itemset referente a
qualquer uma das classes serd de 2 ocorréncias. Essa € a estratégia adotada nos algoritmos
CBA Adaptado via ModifiedLift, CBA Adaptado via Pol e SSCR.

* Apriori-C: o algoritmo Apriori é executado em todo o conjunto de dados, porém a frequéncia
de ocorréncia minima dos itemsets € dependente da classe. Neste caso, a frequéncia minima
¢ calculada utilizando-se o suporte minimo especificado () aplicado sobre o nimero de
instancias pertencentes a cada classe. Por exemplo, suponha um conjunto de dados com
80 instancias pertencentes a classe majoritaria e 20 a classe minoritaria. Se 8 = 10%, a
frequéncia minima dos itemsets refentes a classe minoritéria serd de 2 ocorréncias e a dos
itemsets refentes a classe majoritdria serd de 8 ocorréncias. Essa € a estratégia adotada
nos algoritmos ACRE e PCAR. De fato, esta estratégia € a utilizada pelo CBA2, i.e., a

execugao aqui se refere ao CBA2, baseline do CBA para contextos desbalanceados.

* MS-Apriori: o algoritmo MS-Apriori € executado em todo o conjunto de dados, porém
a frequéncia de ocorréncia minima dos itemsets é dependente da frequéncia minima dos
itens individuais (vide MS-Apriori na Secdo 2.1). Neste caso, a frequéncia minima de
cada item € calculada utilizando-se o suporte minimo especificado (f) aplicado sobre a
frequéncia total do item, i.e., sua ocorréncia em todo o conjunto de dados. Embora essa
estratégia ndo tenha sido adotada em nenhum dos algoritmos levantados, optou-se por

utiliza-la por ser uma variacao da estratégia abaixo descrita utilizada pelo MMSCBA.
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* MS-Apriori-P: a diferenca desta estratégia em relacdo a anterior, adotada pelo algoritmo
MMSCBA, € que em vez de se aplicar o MS-Apriori no todo, as instancias sao particionadas
em grupos, referente a cada uma das classes, e o processo ocorre dentro da parti¢do. A
diferenca entdo € que a frequéncia minima dos itens individuais € computada na particao e
nao no todo. Por exemplo, caso um item i apareca tanto na classe majoritaria quanto na
minoritdria, ele tem uma frequéncia minima diferente em cada particdo e afeta, portanto, a
frequéncia minima dos itemsets gerados em cada classe. Na estratégia anterior a frequéncia

minima € calculada independente da classe, i.e., em todo o conjunto de dados.

Por fim, vale mencionar que a estratégia adotada pelos algoritmos ARCID, IARCID,
ACAR e CWCAR néo foi considerada. Nestes algoritmos as instincias sdo primeiramente
particionadas em grupos, referente a cada uma das classes, para depois aplicar-se 0 CBA2
(estratégia Apriori-C). Contudo, realizar ou ndo o particionamento ndo afeta o resultado, ja que a
frequéncia minima de ocorréncia € afetada pela classe; assim, a frequéncia € a mesma tanto no

todo quanto na parti¢ao.

4.2 Configuragdo Experimental

A fim de executar a metodologia apresentada na Figura 3, € necessdrio que alguns

detalhes, relacionados a execucdo dos experimentos, sejam aqui descritos.

Conjuntos de Dados. 87 conjuntos de dados, disponiveis no repositério da ferramenta
KEEL', foram utilizados. O repositério disponibiliza 145 conjuntos ao todo (secdo “Imbalanced
data sets for classification”). Contudo, apenas aqueles referentes a problemas bindrios foram
selecionados (classificagdo bindria)?. O motivo se deve ao fato da maior parte dos algoritmos
levantados no capitulo anterior trabalharem com classificacao bindria e do método proposto no
proximo capitulo ter sido proposto para contextos bindrios. A Tabela 8 apresenta os conjuntos
selecionados. Os conjuntos apresentam caracteristicas diversas, sendo as apresentadas as seguintes:
nimero de instancias (#Transacdes), nimero de atributos (#Atributos), valores tinicos para cada

atributo (#Itens-Distintos), IR (Imbalanced Ratio) referente a taxa de desbalanceamento dos
#Ma j)

conjuntos (IR = 35~

<https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php>.

Dos 145 conjuntos, 100 sdo referentes a problemas bindrios. Contudo, 13 deles nao foram considerados por ndo
terem instincias suficientes de ambas as classes para se executar o Apriorinos Ss especificados. Os 13 conjuntos sdo
dermatology-6, kddcup-buffer_overflow_vs_back, kddcup-guess_passwd_vs_satan, kddcup-land_vs_portsweep,
kddcup-land_vs_satan, kddcup-rootkit-imap_vs_back, lymphography-normal-fibrosis, page-blocks0, segment0,
vehicleO, vehiclel, vehicle2 e vehicle3.


https://sci2s.ugr.es/keel/datasets.php
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Tabela 8 — Caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos.

Conjunto de Dado #Transacoes | #Atributos | #Itens-Distintos IR
abalone-17_vs_7-8-9-10 2338,0 8,0 110,0 39,31
abalone-19_vs_10-11-12-13 1622,0 8,0 99,0 49,69
abalone-20_vs_8-9-10 1916,0 8,0 83,0 72,69
abalone-21_vs_8 581,0 8,0 45,0 40,5
abalone-3_vs_11 502,0 8,0 5,0 32,47
abalonel9 4174,0 8,0 149,0 129,44
abalone9-18 731,0 8,0 88,0 16,4
car-good 1728,0 6,0 1728,0 24,04
car-vgood 1728,0 6,0 1728,0 25,58
cleveland-0_vs_4 177,0 10,0 103,0 12,62
ecoli-0-1-3-7_vs_2-6 281,0 6,0 38,0 39,14
ecoli-0-1-4-6_vs_5 280,0 5,0 31,0 13,0
ecoli-0-1-4-7_vs_2-3-5-6 336,0 6,0 25,0 10,59
ecoli-0-1-4-7_vs_5-6 332,0 6,0 37,0 12,28
ecoli-0-1_vs_2-3-5 2440 7,0 35,0 9,17
ecoli-0-1_vs_5 240,0 5,0 30,0 11,0
ecoli-0-2-3-4_vs_5 202,0 5,0 30,0 9,1
ecoli-0-2-6-7_vs_3-5 2240 5,0 25,0 9,18
ecoli-0-3-4-6_vs_5 205,0 5,0 15,0 9,25
ecoli-0-3-4-7_vs_5-6 257,0 5,0 27,0 9,28
ecoli-0-3-4_vs_5 200,0 5,0 28,0 9,0
ecoli-0-4-6_vs_5 203,0 5,0 26,0 9,15
ecoli-0-6-7_vs_3-5 222,0 5,0 21,0 9,09
ecoli-0-6-7_vs_5 220,0 5,0 38,0 10,0
ecoli-0_vs_1 220,0 5,0 17,0 1,86
ecolil 336,0 5,0 30,0 3,36
ecoli2 336,0 6,0 67,0 5,46
ecoli3 336,0 5,0 35,0 8,6
ecoli4 336,0 6,0 44,0 15,8
flare-F 1066,0 11,0 287,0 23,79
glass-0-1-2-3_vs_4-5-6 2140 9,0 62,0 32
glass-0-1-4-6_vs_2 205,0 9,0 92,0 11,6
glass-0-1-5_vs_2 172,0 9,0 56,0 9,12
glass-0-1-6_vs_2 192,0 9,0 78,0 10,29
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Continuagdo da Tabela 8 .

Conjunto de Dado #Transacoes | #Atributos | #Itens-Distintos IR
glass-0-1-6_vs_5 184.,0 9,0 55,0 19,44
glass-0-4_vs_5 92,0 9,0 31,0 9,22
glass-0-6_vs_5 108,0 9,0 30,0 11,0
glassO 214,0 9,0 62,0 2,06

glass1 214,0 9,0 85,0 1,82
glass2 2140 9,0 84,0 11,59
glass4 214,0 9,0 58,0 15,47
glass5 2140 9,0 63,0 22,78

glass6 2140 9,0 63,0 6,38
haberman 306,0 3,0 8,0 2,78

irisO 150,0 4,0 6,0 2,0
kr-vs-k-one_vs_fifteen 2244.0 6,0 2244.0 27,77
kr-vs-k-three_vs_eleven 2935,0 6,0 2935,0 35,23
kr-vs-k-zero-one_vs_draw 2901,0 6,0 2901,0 26,63
kr-vs-k-zero_vs_eight 1460,0 6,0 1460,0 53,07
kr-vs-k-zero_vs_fifteen 2193,0 6,0 2193,0 80,22
led7digit-0-2-4-5-6-7-8-9_vs_1 443,0 3,0 23,0 10,97
new-thyroid1 215,0 5,0 25,0 5,14
new-thyroid2 215,0 5,0 22,0 5,14
page-blocks-1-3_vs_4 472.0 10,0 106,0 15,86
pima 768,0 8,0 209,0 1,87
poker-8-9_vs_5 2075,0 10,0 118,0 82,0
poker-8-9_vs_6 1485,0 9,0 1309,0 58,4
poker-8_vs_6 1477,0 10,0 1271,0 85,88
poker-9_vs_7 2440 10,0 225,0 29,5
shuttle-2_vs_5 3316,0 9,0 78,0 66,67
shuttle-6_vs_2-3 230,0 9,0 43,0 22,0
shuttle-cO-vs-c4 1829,0 9,0 57,0 13,67
shuttle-c2-vs-c4 129,0 9,0 24,0 20,5
vowel0 988.,0 13,0 257,0 9,98
winequality-red-3_vs_5 691,0 11,0 160,0 68,1
winequality-red-4 1599,0 11,0 290,0 29,17
winequality-red-8_vs_6 656,0 11,0 167,0 35,44
winequality-red-8_vs_6-7 855,0 11,0 241,0 46,5
winequality-white-3-9_vs_5 1482,0 11,0 139,0 58,28
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Continuagdo da Tabela 8 .

Conjunto de Dado #Transacoes | #Atributos | #Itens-Distintos IR
winequality-white-3_vs_7 900,0 11,0 73,0 44,0
winequality-white-9_vs_4 168,0 11,0 116,0 32,6

wisconsin 683,0 9,0 284.,0 1,86
yeast-0-2-5-6_vs_3-7-8-9 1004.,0 8,0 63,0 9,14
yeast-0-2-5-7-9_vs_3-6-8 1004,0 8,0 72,0 9,14

yeast-0-3-5-9_vs_7-8 506,0 8,0 57,0 9,12
yeast-0-5-6-7-9_vs_4 528,0 8,0 46,0 9,35
yeast-1-2-8-9_vs_7 947,0 8,0 44,0 30,57
yeast-1-4-5-8_vs_7 693,0 8,0 61,0 22,1
yeast-1_vs_7 459,0 7,0 39,0 14,3
yeast-2_vs_4 514,0 6,0 61,0 9,08
yeast-2_vs_8 482,0 8,0 45,0 23,1
yeastl 1484.,0 8,0 120,0 2,46
yeast3 1484,0 8,0 67,0 8,1
yeast4 1484.,0 8,0 77,0 28,1
yeast5 1484,0 8,0 74,0 32,73
yeast6 1484,0 8,0 49,0 414
700-3 101,0 16,0 59,0 19,2

Pré-processamento. Todos os conjuntos de dados utilizados foram pré-processados.
Atributos numéricos foram discretizados, tanto os reais quanto os inteiros contendo mais de dez
valores unicos. Vale mencionar que a fim de evitar data leakage, a discretizacao foi realizada
somente nos folds utilizados como treinamento em uma dada execucao da validagdo cruzada.
Em outras palavras, as transformagdes foram realizadas somente no conjunto de treinamento
e aplicadas, posteriormente, no conjunto de teste. O algoritmo de discretizacao utilizado foi o
proposto por Fayyad e Irani (1993). Apds a discretizagdo, atributos que apresentassem valores

unicos eram excluidos.

Extracao de Regras. Conforme visto na Figura 3, quatro estratégias distintas foram
selecionadas, tendo como base os algoritmos levantados no capitulo anterior, para realizar a
extragcdo das regras, a saber: Apriori-T, Apriori-C, MS-Apriori € MS-Apriori-P. Em todas elas,
para que as regras sejam extraidas, € necessario que se especifique, como visto na Secao 2.1,
o suporte minimo () e a confianca minima. A fim de evitar interferéncias nos resultados
apresentados optou-se por zerar o valor da confianga minima, extraindo-se, portanto, todas as
possiveis regras dentro do S especificado. J4 em relacdo ao suporte minimo, a fim de padronizar

os experimentos e analisar o seu impacto nas estratégias de extracao, variou-se 0 mesmo da
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seguinte maneira: 8 = 5%, S = 10%, 8 = 15%, B = 20% e B = 25%. Conforme descrito na
metodologia (Se¢ao 4.1), esse valor relativo (porcentagem) € usado para se computar a frequéncia
de ocorréncia minima dos itemsets em cada um dos casos explorados. Por fim, definiu-se que o
tamanho maximo do itemset seria igual a 5 itens, o que implica em regras com no maximo 4

itens no antecedente.

Medidas Objetivas. Das 61 MOs apresentadas em Tew et al. (2014) e Somyanontha-
nakul e Theeramunkong (2022), este trabalho utilizou 44, uma vez que existem equivaléncias
entre elas (11) (sublinhadas a seguir) e que algumas apresentam alto custo computacional
(6)°, j4 que apresentam aspectos combinatoriais em suas defini¢des, e, portanto, niao foram
consideradas. As 44 MOs consideradas foram (1) Odds Ratio (=Yule’s Y, Yule’s Q); (2) F-

Measure (=Kulczynski 1, Jaccard); (3) Lift (=Information Gain); (4) Loevinger (=Conviction);

(5) Odd Multiplier (=Zhang); (6) Confidence (=Ganascia, Example and Counterexample Rate,

Sebag—Schoenauer, Laplace Correction); (7) Support; (8) Prevalence; (9) K-Measure; (10) Least

Contradiction; (11) Confirm Descriptive; (12) Complement Class Support; (13) Leverage; (14)
Confidence Causal; (15) Confirmed Confidence Causal; (16) Directed Information Ratio; (17)
Confirm Causal; (18) Putative Causal Dependency; (19) Klosgen; (20) Added Value; (21)
1-Way Support; (22) Kulczynski 2; (23) Goodman—Kruskal; (24) Accuracy; (25) Cosine; (26)
Piatetsky-Shapiro; (27) 2-Way Support; (28) Collective Strength; (29) Kappa; (30) Correlation
Coefficient; (31) Theil Uncertainty Coeflicient; (32) Mutual Information; (33) Chi-Square; (34)
J-Measure; (35) Gini Index; (36) Normalized Mutual Information; (37) Recall; (38) Specificity;
(39) Relative Risk; (40) Logical Necessity; (41) Conditional Entropy; (42) Coverage; (43)
Implication Index; (44) TIC. As equagdes referentes as suas definicdes ndo sdo apresentadas aqui,
mas podem ser encontradas em Tew et al. (2014). Além dessas, mais 4 MOs foram consideradas,
a saber: ModifiedLift, DM,, D M3 e DMy, apresentadas em Hassine, Abdellatif e Yahia (2022)
referente ao algoritmo CBA Adaptado via ModifiedLift identificado nos trabalhos relacionados
apresentados no capitulo anterior. A ModifiedLift € uma adaptacdo da medida Lift e as demais
adaptacdes da propria medida por eles proposta. Uma vez que este algoritmo € utilizado como
um dos baselines no préximo capitulo, as mesmas foram também incluidas. Deste modo, ao todo,
48 MOs foram utilizadas.

Critério de Avaliacao. Como jd mencionado na Se¢do 2.4, as medidas consideradas foram
a F1 e a G-Mean, no quesito desempenho, e o tamanho do modelo £, no quesito interpretabilidade,
estimadas via 2-fold cross-validation estratificado. A fim de comparar os resultados obtidos,
testes estatisticos foram realizados, utilizando-se para tanto o teste de Friedman com a = 0,05 e
o teste post-hoc de Nemenyi, juntamente com os diagramas de diferenca critica (CD). A escolha

dos mesmos foi baseada em Demsar (2006).

3 (1) Indice Probabiliste d’Ecart d’Equilibre; (2) EIl1; (3) EII2; (4) Dilated Chi-Square; (5) Intensity of Implication;
(6) Interestingness Weighting Dependency.
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4.3 Resultados e Discussao

Considerando os fluxos possiveis derivados da Figura 3, obtém-se ao todo 960 pos-
sibilidades (4 estratégias de extragdao * 5 Bs distintos * 48 MOs). Cada uma delas induz um
modelo distinto, o qual € avaliado em termos de desempenho (F1, G-Mean) e interpretabilidade
(tamanho do modelo). Os 960 fluxos foram explorados em 87 conjuntos de dados, totalizando ao
todo 167.040 experimentos (960%87%2), ja que as medidas foram estimadas, em cada conjunto,
via 2-fold cross-validation estratificado. Assim, devido a grande quantidade de experimentos

realizados, a andlise foi divida em etapas, as quais sao apresentadas a seguir.

Inicialmente avaliou-se o impacto do valor de 8 em cada uma das estratégias de extracao
de regras. De fato, optou-se por variar § a fim de selecionar um valor adequado a todos os
experimentos visando as demais andlises, i.e., buscou-se garantir que este valor ndo interferisse
nas conclusdes das demais andlises. Para tanto, dividiu-se esta andlise em duas partes: uma
considerando apenas o fluxo do CBA, i.e., em que o ranqueamento € realizado por meio da
medida Confianca (Confidence), e a outra considerando diferentes ranqueamentos, um para cada
MO considerada.

No que se refere a andlise dos s em relagcdo ao fluxo do CBA, para cada estratégia de
extragdo, e medida de avaliacdo, uma tabela como a apresentada na Tabela 9 foi gerada. Os
resultados se referem a média de desempenho (neste caso, F1) dos modelos gerados em ambos os
folds. Para cada tabela (12 no total (4 estratégias * 3 medidas de avaliagdo)), o teste de Friedman
foi aplicado a fim de verificar a existéncia ou ndo de diferenca significativa entre os s. Quando
detectada diferenca, o teste post-hoc de Nemenyi foi aplicado. Para as medidas de desempenho,
i.e., F1 e G-Mean, o teste de Friedman nao detectou diferenca entre os $’s em nenhuma das
estratégias de extracdo. Ja para a medida tamanho do modelo (£), o teste de Friedman detectou
diferencas entre os ’s em todas as estratégias de extracdo e, portanto, o teste post-hoc de
Nemenyi foi aplicado e os graficos de diferenca critica (CD) gerados, os quais encontram-se
apresentados na Figura 4. Nos gréficos de CD as linhas que saem do eixo enumerado indicam o
rank médio da respectiva configuracdo. As linhas que encontram-se conectadas por uma barra
correspondem as configuragcdes que ndo apresentam diferenca critica entre si. A andlise realizada,
por exemplo, na Figura 4a, referente a estratégia de extragao Apriori-T, indica que o =25%
apresenta aproximadamente 2,5 de rank médio, ndo apresentando diferenca em relacio aos §’s
iguais a 20% e 15%; contudo, apresenta diferenca entre os 8’s 10% e 5%. Assim, analisando os
graficos de CD, nota-se que nenhum dos f’s se destacou, i.e., apareceu em um grupo isolado e
separado dos demais. Contudo, € possivel observar, em todas as estratégias, a seguinte ordem
(via rank médio) em termos de desempenho: =25%, =20%, f=15%, f=10% e =5%. Este
resultado para a medida tamanho do modelo pode ser explicado pelo seguinte: quanto maior

a frequéncia de ocorréncia minima, menos ifemsets sdo gerados e, consequentemente menos
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regras. Ademais, como as regras passam por um processo de ranqueamento e poda para geracao
do modelo final, pode ser que regras mais especificas geradas pelos Ss menores acabem sendo
ranqueadas primeiro e mais regras acabem tendo de ser selecionadas apds a poda para obtengao
do modelo. Assim, uma vez que nao existe diferenca entre as estratégias em relacao ao F1 e
G-Mean, pode-se dizer que em relagdo ao tamanho do modelo um valor de 8=25% se mostra

adequado a todas as estratégias avaliadas no fluxo do CBA.

Tabela 9 — Parte dos resultados obtidos via estratégia de extracdao Apriori-C, no fluxo do CBA (Confianga),

na medida F1.

Conjunto de Dado B=5% B=10% B=15% B=20% B=25%
abalone-17_vs_7-8-9-10 0.5086493718 | 0.5086493718 | 0.5086493718 | 0.5086493718 | 0.4937202252
abalone-19_vs_10-11-12-13 | 0.49501868 0.49501868 0.49501868 0.49501868 0.49501868
abalone-20_vs_8-9-10 0.4960541502 | 0.4960541502 | 0.4960541502 | 0.4965843405 | 0.4965843405
abalone-21_vs_8 0.6822426298 | 0.6318458495 | 0.6609699567 | 0.6609699567 | 0.6609699567
abalone-3_vs_11 0.9828199863 | 0.9828199863 | 0.9828199863 | 0.9828199863 | 0.9828199863
700-3 0.5818513746 | 0.5818513746 | 0.5818513746 | 0.5818513746 | 0.5818513746
; i i h 3 1 i i i i
- H
B025 — B0.05 B0.25 B0.05
Bo.1 BO.1
B0.2 B0.2
—— B0.15 ———— B0.15
(a) Apriori-T (b) Apriori-C
L i 3 h 3 i i 3 h 3
1
Bo9s ) B0.05 5095 B0.05
BO.1 BO.1
B0.2 B0.2
B0.15 B0.15

(c) MS-Apriori (d) MS-Apriori-P

Figura 4 — Gréficos de diferencga critica, para comparaco dos s, em relacdo ao tamanho dos modelos
gerados.

Visando verificar se 0 mesmo comportamento se mantém, independente da MO utilizada
para se realizar o ranqueamento, uma andalise mais abrangente foi realizada. Neste caso, 576
tabelas como a Tabela 9 foram geradas: 4 estratégias * 3 medidas de avaliacao * 48 MOs distintas
para se realizar o ranqueamento. Considerando as tabelas geradas, o mesmo procedimento
anteriormente descrito foi aplicado, i.e., teste de Friedman seguido, quando possivel, do teste
post-hoc de Nemenyi. Como fica invidvel discutir tantos resultados como anteriormente, os
mesmos foram sumarizados, os quais encontram-se apresentados na Tabela 10. Essa tabela foi
construida da seguinte maneira: para uma dada estratégia de extracdo e medida de avaliagdo,

considerando uma certa MO, avalia-se seu grafico de CD correspondente. Por exemplo, a
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Figura 4b se refere a estratégia Apriori-C avaliada pela medida £, considerando a MO Confianca
(fluxo CBA). Para cada grafico uma correspondéncia entre ele e as sub-matrizes da Tabela 10 é
encontrada. As células destacadas em cinza na tabela correspondem a configuracio da Figura 4b.
Vale mencionar que todos os graficos de CD referente a combinacdo Apriori-C, em relacdo
ao tamanho do modelo, independente da MO utilizada, estdo relacionados a esta sub-matriz
em destaque (sdo 48 gréficos de CD por sub-matriz, uma para cada MO explorada). Para cada
grafico, a seguinte andlise € realizada: caso um dado S seja estatisticamente diferente de outros
Bs e seu rank médio seja menor que 0s mesmos, i.e., apresente um resultado melhor em relacao
aos demais, soma-se 1 na célula correspondente a fim de computar o seu ganho em relacdo aos
demais; caso nao haja diferenca entre um dado 8 e os demais nenhum computo € realizado. Por
exemplo, tomando como base o exemplo da Figura 4b, destacada na Tabela 10, tem-se que o
B=25% apresenta diferenca em relacio aos s 5%, 10% e 15%, e, portanto, as posi¢oes [B25%,
B5%], [B25%, B10%] e [B25%, B15%] da tabela referente a estratégia Apriori-C receberiam
um ponto. As matrizes, portanto, come¢am zeradas. Desta maneira, é possivel verificar, em cada
linha, para cada estratégia e medida de avaliacdo, os s que “ganharam” dos demais, de modo
a verificar o mais adequado. Por exemplo, na Tabela 10, estratégia Apriori-C, nota-se que o
B=25% € melhor que o S=5% 21 vezes, do f=10% 19 vezes e do S=15% 13 vezes, quando a
avaliacdo € feita pela medida tamanho do modelo. Olhando-se um dado 8 por coluna, tem-se
0 oposto, i.e., quantas vezes ele perdeu dos demais Ss. Por exemplo, na Tabela 10, estratégia
Apriori-C, nota-se que o =5% perde do =15% 17 vezes, do =20% 20 vezes e do =25% 21
vezes, quando a avaliacdo € feita pela medida tamanho do modelo. O valor maximo de cada
célula € 48, nimero maximo de MOs exploradas. As células em branco indicam que ndo houve
diferenca estatistica, 1.e., que ninguém ganhou nem perdeu (as células estariam zeradas, mas para
evitar uma “confusio” visual optou-se por deixa-las em branco). Deste modo, € possivel notar
que embora quase ndo haja diferenca entre os s em relacdo as medidas F1 e G-Mean, no que se
refere ao tamanho do modelo o 5=25% tende a apresentar melhores resultados que os demais,
sendo, portanto, considerado o mais adequado a todas as estratégias avaliadas independente da
MO utilizada. Assim, todas a demais andlises, daqui em diante, sdo feitas apenas em cima deste
valor de S.

Na sequéncia, como uma segunda analise, avaliou-se o desempenho e o L entre as
estratégias de extracdo de regras a fim de verificar qual delas, de fato, gera o melhor impacto
nos modelos finais. Assim como na andlise anterior, dividiu-se esta andlise em duas partes: uma
considerando apenas o fluxo do CBA, i.e., em que o ranqueamento € realizado por meio da
medida de Confianga, € a outra considerando diferentes ranqueamentos, uma para cada MO

considerada.

No que se refere a andlise em relac@o ao fluxo do CBA, para cada medida de avaliacao,

uma tabela como a apresentada na Tabela 11 foi gerada. Os resultados se referem a média de



Capitulo 4. Andlise das Estratégias de Extracdo de Regras 47

Tabela 10 — Andlise “Ganha” x “Perde” em relagdo aos s ao longo das 48 MOs.

Fl G-Mean Tamanho (£)
5% | f10% | B15% | 20% [ 25% || B5% | p10% | B15% | 20% | B25% || f5% | p10% | p15% | f20% | f25%
B5% 1 1 1 1 1 1 1 2
B10% 1
Apriori-C B15% 17 3
B20% 20 | 16
B25% 21 | 19 13
B5% 1 1
B10% 1
Apriori-T B15% 10 1

B20% 18 | 11
B25% 19 | 17 2
B5% 1 1
B10% 1 1

MS-Apriori | B15% 8
B20% 17 | 8
B25% 20 | 15 9
B5%
L10%

MS-Apriori-P | 815% 1
20% 1 1
B25% 8 1

desempenho (neste caso, F1) dos modelos gerados em ambos os folds. Para cada tabela (3 no
total, uma para cada medida de avaliacd@o), o teste de Friedman foi aplicado a fim de verificar a
existéncia ou nao de diferenca significativa entre as estratégias. Quando detectada diferencga, o
teste post-hoc de Nemenyi foi aplicado. Para as medidas de desempenho, i.e., F1 e G-Mean, o
teste de Friedman nao detectou diferenga entre as estratégias de extracdo. J4 para a medida £,
o teste de Friedman detectou diferencas e, portanto, o teste post-hoc de Nemenyi foi aplicado
e o grafico CD gerado, o qual encontra-se apresentado na Figura 5. Nota-se claramente que a
estratégia Apriori-C se destaca significativamente das demais, sendo, portanto, a mais adequada

a ser utilizada em contextos desbalanceados segundo a andlise realizada.

Tabela 11 — Parte dos resultados obtidos via 5=25%, fluxo CBA (Confian¢a), na medida F1.

Conjunto de dado Apriori-C Apriori-T MS-Apriori MS-Apriori-P
abalone-17_vs_7-8-9-10 | 0.5086493718 | 0.5086493718 | 0.4937202252 | 0.4937202252

abalone-19_vs_10-11-12-13 | 0.49501868 0.49501868 0.49501868 0.49501868
abalone-20_vs_8-9-10 0.4953882632 | 0.4960541502 | 0.4953882632 | 0.4965843405
abalone-21_vs_8 0.6818002488 | 0.6818002488 | 0.6818002488 | 0.6609699567
abalone-3_vs_11 0.9828199863 | 0.9828199863 | 0.9828199863 | 0.9828199863
200-3 0.5818513746 | 0.5818513746 | 0.5818513746 | 0.5818513746

Assim como anteriormente (Andlise-1), visando verificar se 0 mesmo comportamento

se mantém, independente da MO utilizada para se realizar o ranqueamento, uma andlise mais
abrangente foi realizada. Neste caso, 144 tabelas como a Tabela 11 foram geradas: 3 medidas de
avaliacdo * 48 MOs distintas para se realizar o ranqueamento. Considerando as tabelas geradas,

o mesmo procedimento descrito anteriormente (Andlise-1) para geracdo da tabela “Ganha”
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1 2 3 4

| 1 1 1 | 1 1 1 | 1 L 1 J
Apriori-C J MS-Apriori-P
Apriori-T MS-Apriori

Figura 5 — Gréfico de diferenca critica, para comparagdo das estratégias, em relacdo ao tamanho dos
modelos gerados.

x “Perde” (Tabela 10) foi aplicado, gerando a tabela “Ganha” x “Perde” entre as estratégias

analisadas (Tabela 12). Observa-se pelos resultados obtidos que:

* aestratégia MS-Apriori-P, no que se refere as medidas de desempenho, i.e., F1 e G-Mean,
apresenta um pequeno destaque em relagdo as demais, ja que os valores apresentados sao

pequenos (2, 1 e 2 paraFl e 3, 1 e 1 para G-Mean);

* aestratégia Apriori-C, no que se refere a medida tamanho do modelo, se destaca em relacao

as demais, como no experimento anterior.

Tabela 12 — Anélise “Ganha” x “Perde” em relagdo as estratégias de extracdo de regras.

‘ F1 ‘ G-Mean ‘ L
Apriori-C | Apriori-T | MS-Apriori | MS-Apriori-P | Apriori-C | Apriori-T | MS-Apriori | MS-Apriori-P | Apriori-C | Apriori-T | MS-Apriori | MS-Apriori-P
Apriori-C 12 14 22
Apriori-T 2 2 1 13
MS-Apriori 1 1 12
MS-Apriori-P 2 1 2 3 1 1

Diante do exposto, nota-se, segundo as andlise realizadas, que a estratégia Apriori-C foi
a que se mostrou mais adequada ao contexto apresentado em relagao as medidas F1, G-Mean e
tamanho do modelo. Como mecionado anteriormente, esta estratégia € a adotada pelo CBA2,
algoritmo baseline no contexto aqui abordado. Assim, embora os algoritmos propostos na
literatura tenham variado esta etapa, sugere-se utilizar a estratégia do CBA2 nesta etapa e

trabalhar em estratégias diferentes nas demais etapas.
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5 Selecao Dinamica de Medidas Objeti-
vas

Este capitulo apresenta o método de selecao dindmica de MOs proposto, denominado
de DyOMS (Dynamic Objective Measures Selection). A motivacdo para proposi¢ao do mesmo
fundamenta-se nas discussdes anteriormente apresentadas nos Capitulos 2 e 3, a partir das quais

¢ possivel notar que:

* A etapa de ranqueamento se apresenta como uma etapa de grande importincia na inducao
dos CAs, uma vez que influencia as demais etapas e, consequentemente, o desempenho e a

interpretabilidade do modelo gerado;

* Ao longo dos anos diversas MOs foram propostas, como visto em Tew et al. (2014) e

Somyanonthanakul e Theeramunkong (2022) (Se¢ado 2.3);

* Em contextos desbalanceados, as MOs mais utilizadas pelos algoritmos levantados na
literatura sdo Lift, Confianga, Suporte e/ou variagdes destas, mantendo-se, em geral, o

padrao referente a regras de associacdo (Se¢do 3.2);

* Dado que ndo existe uma MO que seja adequada a todas as exploracdes (SHARMA et
al., 2020), trabalhos foram realizados visando agrupé-las em fungdo de sua similaridade
de desempenho, como o trabalho de Yang e Cui (2015), voltado também para CAs em

contextos desbalanceados (Se¢ao 2.3);

* No trabalho de Yang e Cui (2015), assim como em outros trabalhos (vide Secao 2.3), os
autores sugerem um grupo de MOs adequadas ao contexto aqui abordado, ndo especificando
como realizar a escolha da MO mais adequada dentro do grupo. Contudo, € possivel notar
que, de fato, algumas MOs apresentam melhores desempenhos do que outras, € que a mais
adequada depende das proprias caracteristicas das regras extraidas e, portanto, do conjunto

de dados utilizado.

Diante do exposto, este capitulo apresenta um método de selecao dindmica de MOs que
possa ser incorporado a fluxos de indugdo de CAs. O método € inspirado nos trabalhos que
realizam o agrupamento das MOs neste contexto, como Yang e Cui (2015), porém levando em
consideracdo as caracteristicas de distribui¢ao de ranqueamento das regras em ambas as classes

(majoritdria e minoritdria), assim como as caracteristicas do conjunto de dados.
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5.1 DyOMS: Dynamic Objective Measures Selection

Tendo como base os trabalhos de agrupamento de MOs em CAs, descritos na Se¢do 2.3,
a Figura 6 apresenta parte do método DyOMS, referente a um agrupamento “estdtico ” das
medidas, uma vez que o mesmo € baseado em um conjunto de regras pré-definidas, e ndao por
meio de um algoritmo de agrupamento. Contudo, como pode ser visto, a saida do fluxo é também
uma matriz, como nos trabalhos da literatura (vide Figura 2, Secdo 2.3). Neste caso, uma matriz
Mx9 € obtida, a qual relaciona, para cada conjunto de dados m, o desempenho obtido pelos
modelos gerados em cada um dos 9 grupos possiveis considerados (vide abaixo), os quais sao
compostos por um conjunto de MOs, juntamente com seus respectivos valores de avaliacdo (VA).
Cada grupo aglomera um conjunto de MOs que apresenta um comportamento de ranqueamento
semelhante no que se refere a importancia (precedéncia) que as mesmas atribuem as regras das
classes majoritdria e minoritdria. Tendo como base essa matriz, diferentemente dos trabalhos
da literatura, que ja disponibilizam grupos “estdticos” de MOs, identifica-se, em tempo de
execu¢do, para um dado conjunto de dados m, a MO mais adequada ao ranqueamento. Essa etapa
¢ apresentada na Figura 7. Assim, pode-se dividir o método em duas etapas: geracao da matriz

(Figura 6) e utilizacao da matriz para identificacdo da MO mais adequada (Figura 7).

Ranqueamento
Mo, Etapa-1
Gy Gy | - Gy
CD; | [MOs+VA]
Extragéo de Ranqueamento Poda Predigcao cD .
Regras MO, (CBA) (CBA) 2 .
CDy ... | [MOs+VA]
Ranqueamento
MOy

[9)
=
=y

[9)
-
9

9]
&

Figura 6 — Etapa de geracdo dos grupos de distribui¢cdo das MOs via método DyOMS.
No que se refere a primeira etapa, a construcao da matriz ocorre da seguinte maneira:

* dado um conjunto de dados m, as RACs sdo extraidas, um conjunto de » MOs computadas
e uma matriz KxN gerada. Para cada MO n tem-se, entdo, seu valor em cada uma das regras
k (visdo por coluna (circunferéncia em vermelho)). Tendo como base essa matriz, as MOs
sdo agrupadas “estaticamente” em um dos 9 grupos possiveis considerados, os quais sao
descritos a seguir. Para que uma MO 7 seja alocada em um dado grupo, € necessério que se

obtenha a distribui¢do das regras nas classes majoritdria e minoritdria na referida medida.
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Figura 7 — Utilizacdo dos grupos de distribuicdo das MOs via método DyOMS para indu¢ao dos modelos.

Assim, dada uma MO k, divide-se as regras em ambas as classes e gera-se um gréfico de
distribui¢do (boxplot) que represente o ranqueamento das regras em cada uma das classes.
Os gréficos sdo gerados em funcao dos valores da medida em cada classe. Vale mencionar
que o boxplot nao € de fato gerado, uma vez que os critérios de andlise sdo baseados em
seus valores (limite superior, limite inferior) e ndo na sua representagdo grafica em si.
Contudo, é mais didatico explicar os critérios usando uma visualizacdo grafica. A fim
de entender a andlise realizada sobre os gréficos de distribui¢io, considere a Figura 9a
referente ao Grupo-2.1 (G7;). Cada grafico de distribui¢@o representa o ranqueamento das
regras em uma dada classe. Como quanto maior o valor de uma MO melhor ranqueada
ela é, se uma comparacao for realizada entre os graficos de ambas as classes, € possivel
observar se a MO prioriza ou ndo mais as regras de uma dada classe do que de outra. Por
este motivo, os boxplots foram plotados inversamente, i.e., do limite superior para o inferior.
No caso da referida figura, nota-se que um subconjunto das regras da classe minoritaria
serdo ranqueadas primeiro analisando-se os limites superiores de ambas as distribui¢des
(quanto maior, melhor), embora ndo haja distin¢do (prioridade) entre o subconjunto final
das regras de ambas as classes. Deste modo, tendo como base os graficos de distribui¢ao,

o critério para se alocar uma MO em um dado grupo é dado a seguir:

Grupo-1.1 (G11). Caso o limite superior (Lg,,) da distribui¢io da classe minoritéria seja

igual ao limite superior (Lg,,) da distribui¢do da classe majoritéria, assim como o
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limite inferior (L;, r) da distribui¢do da classe minoritéria seja igual ao limite inferior
(Linys) da distribui¢@o da classe majoritdria, a MO € alocada a este grupo (G11). Este
grupo representa as MOs que ndo priorizam, durante o ranqueamento, regras de
nenhuma das classes, i.e., uma regra terd maior precedéncia do que outra em fungdo

unicamente de seu valor (vide Figura 8a).

Grupo-1.2 (G12). Caso o limite superior (Ly,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
igual ao limite superior (Lg,,) da distribui¢do da classe majoritdria, e o limite inferior
(Liny) da distribuicdo da classe minoritdria seja maior ao limite inferior (L;,r) da
distribui¢do da classe majoritaria, a MO € alocada a este grupo (G12). Este grupo
representa as MOs que, a principio, ndo priorizam, durante o ranqueamento, regras
de nenhuma das classes, porém que apresentam uma leve tendéncia para regras da
classe minoritéria, ja que ao final do ranqueamento um subconjunto das mesmas

terdo precedéncia sobre as da classe majoritdria (vide Figura 8b).

Grupo-1.3 (G3). Caso o limite superior (Lg,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
igual ao limite superior (Ly,,) da distribui¢do da classe majoritdria, e o limite inferior
(Linr) da distribui¢@o da classe minoritaria seja menor ao limite inferior (L;,r) da
distribuicdo da classe majoritdria, a MO € alocada a este grupo (G13). Este grupo
representa as MOs que, a principio, ndo priorizam, durante o ranqueamento, regras
de nenhuma das classes, porém que apresentam uma leve tendéncia para regras da
classe majoritdria, ja que ao final do ranqueamento um subconjunto das mesmas terdo

precedéncia sobre as da classe minoritdria (vide Figura 8c).

Grupo-2.1 (G21). Caso o limite superior (Ly,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
maior ao limite superior (L) da distribui¢io da classe majoritdria, € o limite inferior
(Liny) da distribui¢@o da classe minoritdria seja igual ao limite inferior (L;,r) da
distribui¢cdo da classe majoritaria, a MO € alocada a este grupo (G3). Este grupo
representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as regras
da classe minoritdria, embora, ao final, ndo haja distin¢do de precedéncia entre as

classes (vide Figura 9a).

Grupo-2.2 (G»). Caso o limite superior (Lyy,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
maior ao limite superior (L) da distribui¢io da classe majoritdria, ¢ o limite inferior
(Liny) da distribuicdo da classe minoritdria seja maior ao limite inferior (L;,r) da
distribuicdo da classe majoritdria, a MO € alocada a este grupo (G22). Este grupo
representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as regras

da classe minoritdria (vide Figura 9b).

Grupo-2.3 (G»3). Caso o limite superior (Lyy,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
maior ao limite superior (L) da distribui¢io da classe majoritdria, € o limite inferior

(Linf) da distribui¢@o da classe minoritria seja menor ao limite inferior (L;,r) da
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distribuicdo da classe majoritdria, a MO € alocada a este grupo (G33). Este grupo
representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as regras
da classe minoritdria, embora, ao final, regras da classe majoritaria apresentem uma

maior precedéncia em relagdo as da classe minoritdria (vide Figura 9c).

Grupo-3.1 (G31). Caso o limite superior (Lg,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
menor ao limite superior (Lg,,) da distribuicdo da classe majoritdria, e o limite
inferior (L;, ) da distribui¢do da classe minoritéria seja igual ao limite inferior (L;;, r)
da distribui¢do da classe majoritaria, a MO € alocada a este grupo (G3;). Este grupo
representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as regras
da classe majoritdria, embora, ao final, ndo haja distincdo de precedéncia entre as

classes (vide Figura 10a).

Grupo-3.2 (G3z). Caso o limite superior (Lg,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
menor ao limite superior (Lg,,) da distribuicdo da classe majoritdria, e o limite
inferior (L;, s) da distribui¢do da classe minoritéria seja maior ao limite inferior (L;;, r)
da distribui¢do da classe majoritaria, a MO € alocada a este grupo (G3,). Este grupo
representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as regras
da classe majoritdria, embora, ao final, regras da classe minoritdria apresentem uma

maior precedéncia em relagdo as da classe majoritaria (vide Figura 10b).

Grupo-3.3 (G33). Caso o limite superior (Ly,,) da distribui¢do da classe minoritéria seja
menor ao limite superior (Lg,,) da distribuicdo da classe majoritéria, € o limite
inferior (L;,r) da distribui¢do da classe minoritdria seja menor ao limite inferior
(Linys) da distribui¢do da classe majoritédria, a MO € alocada a este grupo (G33). Este
grupo representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as

regras da classe majoritdria (vide Figura 10c).

A Tabela 13 sumariza as regras de cada um dos grupos tendo como base os limites

superiores e inferiores das distribuigdes.

* Apds extracdo das RACs, assim como geracdo dos grupos de MOs por meio de suas
distribuicdes, a indu¢do do modelo prossegue e € realizada considerando as diferentes
MOs, como nos trabalhos da literatura. Cada MO leva a obtencao de um modelo distinto
associado a uma medida de avaliacdo (na figura, VA significa “Valor de Avalia¢cdo”). Assim,
apo6s executar o fluxo indicado na figura para uma cole¢do de conjuntos de dados, uma
matriz Mx9 € obtida, a qual relaciona, para cada conjunto de dados m, o desempenho obtido
pelos modelos gerados em cada um dos 9 grupos considerados, os quais sao compostos
por um conjunto de MOs, juntamente com seus respectivos valores de avaliacdo (VA). De
fato, atrelado a cada grupo encontra-se um conjunto de MOs com seus respectivos VA

em cada um de seus respectivos modelos. Vale mencionar que cada conjunto de dados
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Figura 8 — Gréficos dos grupos G11, G2 € G 3.
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Figura 9 — Gréficos dos grupos G, G2 € Gos.

leva a um conjunto de regras distinto e, portanto, cada MO se comporta de uma maneira
em relacdo as distribui¢cdes de ranqueamento entre as classes a depender do conjunto de
regras extraidas. Assim, é possivel que em um dado conjunto de dados uma MO pertenca a
um dado grupo e em outro conjunto de dados a outro grupo. Além disso, € possivel que
um dado conjunto de dados ndo contenha todos os grupos, pois € possivel que algumas
distribui¢des ndo acontecam e, portanto, nestes casos, o vetor de MOs associado ao grupo

€ vazio. Deste modo, nota-se que as MOs pertencentes aos grupos levam em consideracao
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Figura 10 — Graficos dos grupos G31, G3; e G33.

Tabela 13 — Regras dos grupos referente a distribui¢cdo das MOs.

Grupo | Ls,, Minx Lg,, Maj | Lj,r Min x L, Maj
G = =
G = >
Gi3 = <
Goy > =
Gy > >
G > <
G3) < =
Gy < >
G < <

ndo apenas as distribui¢des em relacdo aos ranqueamentos, mas também as caracteristicas

implicitas dos conjuntos de dados.

Tendo como base a matriz Mx9 obtida na etapa anterior, diferentemente dos trabalhos da
literatura, que ja disponibilizam grupos “estiticos” de MOs, identifica-se entao, em tempo de
execucdo, para um dado conjunto de dados m, a MO mais adequada ao ranqueamento. Para tanto,

a matriz € utilizada da maneira descrita a seguir (Figura 7):

* dado um conjunto de dados Q!, em que um modelo deve ser induzido, extrai-se as RACs a

fim de realizar o ranqueamento das mesmas. Contudo, em vez de se utilizar uma MO fixa

' Qde Query.
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especifica, como no CBA2, decidi-se por uma dada MO. Para tanto, os grupos referentes
ao conjunto de dados Q sdo encontrados, como anteriormente descrito. Na sequéncia,
a matriz Mx9 € consultada visando identificar conjuntos de dados que apresentem, no
minimo, os mesmos grupos de distribui¢do do conjunto Q. A ideia € utilizar, neste caso, o
principio dos vizinhos mais préximos, i.e., conjuntos de dados que apresentem grupos de
distribui¢ao semelhantes ao conjunto corrente Q, de modo que a escolha seja impactada
apenas por conjuntos de dados com caracteristicas similares ao conjunto corrente Q. Assim,
diferentemente dos trabalhos da literatura, apenas conjuntos de dados similares ao conjunto

corrente Q sdo utilizados no processo de escolha de uma dada medida.

dado um subconjunto de conjuntos de dados similares S e uma dada medida de avaliagdo
(VA), verifica-se o valor médio da mesma em cada um dos grupos de distribui¢do contidos
em Q, tendo como base o conjunto S. A fim de facilitar o entendimento, tome como
base a Figura 7. Nela, os conjuntos de distribuicdo de Q sdo G, e G33. Os conjuntos de
dados similares a Q, neste exemplo, sio CD;| e CD7. Computa-se entdo a média do VA
nestes referidos grupos, i.e., G2 € G33, ao longo dos conjuntos de dados S. O grupo que
apresentar o melhor valor médio € o escolhido. Este € o grupo que contém as MOs que,
em tese, melhor ranqueiam as regras referente ao conjunto de dados Q. Na sequéncia, das
MOs pertencentes a este grupo de distribuicao em Q, escolhe-se a MO que apresenta o
maior VA médio ao longo dos conjuntos de dados S. Por fim, vale mencionar que caso o

conjunto S seja vazio’

, 0s grupos Go3, G2 ou Gy sdo escolhidos, nesta ordem, ja que
todos eles priorizam regras da classe minoritdria, com sutis diferencas em relacdo a classe
majoritaria. A medida a ser selecionada € entdo escolhida considerando o maior VA médio

ao longo de todos os conjuntos de dados que apresentem o grupo selecionado.

Por fim, vale mencionar algumas consideracdes finais sobre o método aqui apresentado:

a etapa referente a geracdo da matriz Mx9 € realizada apenas uma tnica vez, assim como
nos trabalhos da literatura. Uma vez gerada, a mesma € apenas utilizada para identificacao
da MO mais adequada. A ideia é considerar na escolha apenas conjuntos de dados com
distribui¢des de ranqueamento similares a um conjunto de dados corrente Q, € ndo uma
cole¢do de conjuntos de dados como na literatura, em que um conjunto de MOs fixas é

sempre sugerido.

nos experimentos, a matriz Mx9 foi gerada a partir de 87 conjuntos de dados, nimero de
conjuntos de dados compardvel aos utilizados na literatura, a saber: Tew et al. (2014) 110
conjuntos, Yang e Cui (2015) 9 conjuntos e Dall’Agnol e Carvalho (2023) 43 conjuntos.

Assim, embora a matriz Mx9 seja utilizada como uma “base de conhecimento”, a mesma foi

2

Esta condi¢@o aconteceu apenas duas vezes (2,30%) ao longo dos 87 conjuntos de dados.
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gerada da mesma maneira que os trabalhos da literatura, com a diferenca de nao utilizd-la

diretamente em um processo de agrupamento.

* nos experimentos, no que se refere a escolha de uma dada medida de avaliacido (VA), as

seguintes medidas foram utilizadas: F1, G-Mean e tamanho do modelo.

* 0 método foi elaborado para problemas de classificacdo bindria, ja que a andlise dos grupos
¢ realizada entre as distribuicdes das classes majoritdria € minoritdria, i.e., supde-se a

existéncia de apenas duas classes.

5.2 Configuracdo Experimental

A fim de avaliar o método proposto, experimentos foram realizados. Assim, € necessario

que alguns detalhes, relacionados a execu¢ao dos experimentos, sejam aqui descritos.

Conjuntos de Dados. Os mesmos 87 conjuntos de dados apresentados na Secdo 4.2 do

Capitulo 4 foram utilizados.

Pré-processamento. O mesmo pré-processamento descrito na Se¢ao 4.2 do Capitulo 4

foi realizado.

Extracao de Regras. Em func¢ao dos resultados apresentados no Capitulo 4, em relagdo as
estratégias de extragdo de regras, apenas o algoritmo Apriori-C, setado com =25%, foi utilizado.
Assim como no capitulo anterior, a fim de evitar interferéncias nos resultados apresentados
optou-se por zerar o valor da confian¢a minima, extraindo-se, portanto, todas as possiveis regras
dentro do S especificado. Ademais, assim como anteriormente, definiu-se que o tamanho maximo

do itemset seria igual a 5 itens, o que implica em regras com no maximo 4 itens no antecedente.

Medidas Objetivas. As mesmas 48 MOs apresentadas na Secao 4.2 do Capitulo 4 foram

utilizadas.

Critério de Avaliacdo. Os mesmos critérios de avaliacdo apresentados na Se¢do 4.2 do
Capitulo 4 foram utilizados, a saber: F1, G-Mean e tamanho do modelo (£), todos estimados
via 2-fold cross-validation estratificado. Ademais, assim como anteriormente, testes estatisticos
foram realizados, utilizando-se para tanto o teste de Friedman com a = 0,05 e o teste post-hoc de

Nemenyi, juntamente com os diagramas de diferenca critica (CD).

Configuracio do DyOMS. Em relacdo ao método proposto, o tinico parametro a ser
especificado € o referente a ultima etapa, no que se refere a escolha de uma dada medida de
avaliacdo (VA). Como mencionado anteriormente, as seguintes medidas foram utilizadas: F1,
G-Mean e tamanho do modelo (£).

Baselines. A fim de verificar se 0 método proposto produz, de fato, bons resultados
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em relacdo aos trabalhos da literatura, dois baselines foram utilizados, a saber: CBA2 e CBA
Adaptado via ModifiedLift. Como mencionado na Secdo 2.2, o CBA2 € o algoritmo baseline de
CAs em contextos desbalanceados. O mesmo utiliza como medida de ranqueamento a Confianca.
J4 o CBA Adaptado via ModifiedLift foi identificado na revisdo sistematica apresentada no
Capitulo 3. O mesmo segue o mesmo fluxo do CBA, com a diferenca de utilizar como medida
de ranqueamento a ModifiedLift, uma medida por eles proposta baseada na medida Lift. Os
autores afiram que a mesma € adequada para CAs em contextos desbalanceados. Assim, nos
experimentos realizados, 0 método DyOMS € executado no fluxo do CBA, porém alterando-se a

medida de ranqueamento pela selecionada pelo referido método.

5.3 Resultados e Discussao

Ao todo, 870 experimentos foram realizados: 5 fluxos distintos (CBA2, CBA-ModifiedLift,
CBA-DyOMS (F1, G-Mean, £)) * 87 conjuntos de dados * 2-fold cross-validation estratificado.
Diferentemente do capitulo anterior, em que a média de F1, G-Mean e £ foi computada ao longo
dos folds, a andlise aqui apresentada foi feita fold a fold. O motivo se deve ao fato do método
DyOMS selecionar, em tempo de execu¢do, uma dada MO, a qual pode variar, para um mesmo
conjunto de dados, em folds diferentes. Ademais, em funcdo de uma andlise complementar de
outros aspectos, apresentada na Secao 5.4, decidiu-se por uma andlise fold a fold.

Tabela 14 — Parte dos resultados obtidos em relacdo ao DyOMS setado com a medida de avaliagdo (VA)
F1, referente ao fold-1, em comparacdo aos baselines.

Conjunto de Dados CBA-DyOMS CBA2 CBA-ModifiedLift
abalone-17_vs_7-8-9-10 0.3833826654523377 | 0.49372022520571673 | 0.49372022520571673
abalone-19_vs_10-11-12-13 | 0.4950186799501868 | 0.4950186799501868 | 0.4950186799501868
abalone-20_vs_8-9-10 0.49658434051497635 | 0.49658434051497635 | 0.49658434051497635

abalone-21_vs_8 0.7804325955734406 | 0.4930313588850174 | 0.4930313588850174
abalone-3_vs_11 1.0 1.0 1.0
700-3 0.7397959183673469 | 0.6845360824742268 | 0.6845360824742268

Os resultados dos experimentos foram agrupados entdo por fold e medida de avaliacao
(VA) e, portanto, tabelas como a apresentada na Tabela 14 foram geradas para que os testes
estatisticos pudessem ser realizados. As Figuras 11 a 16 apresentam os graficos de CD resultantes.

Pode-se notar que:

* em relacdo ao fold-1 tem-se que (Figuras 11 a 13):

— quando o método DyOMS € setado com medida de avaliacao (VA) F1 para escolha do
grupo/medida (Figura 11), ndo hé diferenca de desempenho nos modelos em relagdo

a F1 e G-Mean, embora na média (rank médio) o método DyOMS se destaque em
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relacdo aos baselines, sempre ficando em primeiro. J4 em relacdo ao tamanho do
modelo, o método DyOMS se destaca, i.e., ha diferenca estatistica em relagdo aos

baselines.

— quando o método DyOMS € setado com medida de avaliagdo (VA) G-Mean para
escolha do grupo/medida (Figura 12), ndo ha diferenca de desempenho nos modelos
em relacdo a F1 e G-Mean, embora na média (rank médio) o método DyOMS se
destaque em relagdo aos baselines, sempre ficando em primeiro. J4 em relacao ao
tamanho do modelo, o método DyOMS se destaca, i.e., hd diferenca estatistica em

relacdo aos baselines.

— quando o método DyOMS ¢ setado com medida de avaliagcdo (VA) tamanho do
modelo para escolha do grupo/medida (Figura 13), ndo ha diferengca de desempenho
nos modelos em relacdo a F1 e G-Mean, embora na média (rank médio) o método
DyOMS sempre fique em udltimo. J4 em relagdo ao tamanho do modelo, o método

DyOMS se destaca, i.e., hd diferenca estatistica em relacdo aos baselines.
* em relacdo ao fold-2 tem-se que (Figuras 14 a 16):

— quando o método DyOMS ¢ setado com medida de avaliacdo (VA) F1 para escolha do
grupo/medida (Figura 14), ndo ha diferenca de desempenho nos modelos em relacdo
a F1 e G-Mean, embora na média (rank médio) o método DyOMS se destaque em
relacdo aos baselines, sempre ficando em primeiro. J4 em relacdo ao tamanho do
modelo, o método DyOMS se destaca, i.e., hé diferenca estatistica, porém apenas em
relacdo ao CBA2. Contudo, na média (rank médio) o método DyOMS se destaca em

relacdo aos baselines, sempre ficando em primeiro.

— quando o método DyOMS ¢ setado com medida de avaliagdo (VA) G-Mean para
escolha do grupo/medida (Figura 15), ndo ha diferenca de desempenho nos modelos
em relacdo a F1 e G-Mean, embora na média (rank médio) o método DyOMS se
destaque em relacao aos baselines, sempre ficando em primeiro. Ja em relagdo ao
tamanho do modelo, o método DyOMS se destaca, i.e., hd diferenca estatistica, porém
apenas em relacdo ao CBA2. Contudo, na média (rank médio) o método DyOMS se

destaque em relagdo aos baselines, sempre ficando em primeiro.

— quando o método DyOMS ¢ setado com medida de avaliagdao (VA) tamanho do
modelo para escolha do grupo/medida (Figura 16), ndo hd diferenca de desempenho
nos modelos em relacdo a F1 e G-Mean; contudo, em relacao ao G-Mean, na média
(rank médio) o método DyOMS se destaca em relacdo aos baselines. Ja em relagao
ao tamanho do modelo, 0 método DyOMS se destaca, i.e., hd diferenca estatistica em

relacdo aos baselines.
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Diante do exposto, pode-se notar que em relagdo ao fold-1, utilizar o método DyOMS
setado com as medidas de avaliacao (VA) F1 e G-Mean € uma boa opcao, j4 que 0 mesmo
mantém o desempenho dos modelos (F1 e G-Mean), sempre se destacando na média (rank médio)
em relacdo aos baselines, assim como melhora a interpretabilidade dos modelos com diferenca
estatistica em relacdo aos baselines. O mesmo padrao se mantém em relagcdo ao fold-2, embora
em relacdo a interpretabilidade diferencas estatisticas ndo tenham sido detectadas; contudo, o
mesmo sempre se destaca na média (rank médio) em relagcdo aos baselines. Considerando o
apresentado, nota-se que o método DyOMS se apresenta como uma solucao vidvel ao contexto

aqui apresentado, i.e., ao ranqueamento de RACs em fluxos de CAs em contextos desbalanceados.

1 2 3 1 2 3
L 1 1 1 1 1 1 | L | | 1 | |
F1 CBA-ModLift GM CBA-ModLift
F1 CBA-DyOMS J_‘: GM CBA-DyOMS
F1CBA2 GM CBA2
(a) F1 (b) G-Mean

1 2 3

L L L L Il L I I ]
‘: Tam CBA2
Tam CBA-DyOMS J am _
Tam CBA-ModLift

(¢) Tamanho do modelo

Figura 11 — Gréficos de diferenca critica referentes ao fold-1 em relagdo ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA) F1.
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Tam CBA-DyOMS .
Tam CBA-ModLift

(c) Tamanho do modelo

Figura 12 — Gréficos de diferenca critica referentes ao fold-1 em relacdo ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliagdao (VA) G-Mean.
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Figura 13 — Gréficos de diferenca critica referentes ao fold-1 em relagdo ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliagao (VA) tamanho do modelo.
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Figura 14 — Graficos de diferenca critica referentes ao fold-2 em relagdo ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA) F1.
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Figura 15 — Gréficos de diferenca critica referentes ao fold-2 em rela¢do ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliacdo (VA) G-Mean.
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Figura 16 — Graficos de diferenca critica referentes ao fold-2 em relagdo ao F1, G-Mean e tamanho do
modelo computados com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA) tamanho do modelo.

5.4 Analise Complementar

A fim de complementar os resultados apresentados, esta se¢ao realiza uma andlise
adicional a partir do experimentos realizados. Para tanto, alguns graficos foram gerados, os quais

sdo apresentados e discutidos a seguir.

Visando identificar os grupos mais selecionados ao longo dos conjuntos de dados, as
Figuras 17 a 22 foram elaboradas. As Figuras 17 a 19 se referem ao fold-1 e as Figuras 20 a 22 se

referem ao fold-2. Pode-se notar que:

* em relacdo ao uso do DyOMS setado com as medidas de avaliacdo (VA) F1 e G-Mean,
tanto no fold-1 quanto no fold-2, tem-se que o grupo G,3 se destaca em relacdo aos
demais, cobrindo majoritariamente a maioria dos casos (81/87 (93,10%) na Figura 17,
79/87 (90,80%) na Figura 18, 74/87 (85,06%) na Figura 20, 73/87 (83,91%) na Figura 21).
Este grupo representa as MOs que priorizam, durante o ranqueamento, mais fortemente as
regras da classe minoritdria, embora, ao final, regras da classe majoritria apresentem uma
maior precedéncia em relacdo as da classe minoritdria. Assim, nota-se a importancia do

uso de MOs que tendem a priorizar regras da classe minoritdria.

* em relacdo ao uso do DyOMS setado com a medida de avaliagdo (VA) tamanho do modelo,
tanto no fold-1 quanto no fold-2, tem-se que o grupo G, se destaca em relacdo aos
demais, cobrindo majoritariamente a maioria dos casos (77/87 (88,51%) na Figura 19,
76/87 (87,36%) na Figura 22). Este grupo representa as MOs que priorizam, durante
0 ranqueamento, mais fortemente as regras da classe minoritdria. Assim, nota-se aqui

também, a importancia do uso de MOs que tendem a priorizar regras da classe minoritdria.

Por outro lado, visando identificar as MOs mais selecionadas ao longo dos conjuntos

de dados, as Figuras 23 a 28 foram elaboradas. As Figuras 23 a 25 se referem ao fold-1 e as
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Figura 17 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliag@o
(VA) F1.
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Figura 18 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliagdo
(VA) G-Mean.
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Figura 19 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliagdo
(VA) tamanho do modelo.

Figuras 26 a 28 se referem ao fold-2. Pode-se notar que:

* diferentemente dos grupos, ndo hd uma medida que se destaca majoritariamente na
maioria dos casos, ressaltando a importancia de se avaliar cada conjunto de regras

individualmente. Contudo, algumas MOs se destacam, a saber: Implication Index (26/87
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Figura 20 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliag@o
(VA) F1.
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Figura 21 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliagdo
(VA) G-Mean.
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Figura 22 — Frequéncia dos grupos escolhidos no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliagdo
(VA) tamanho do modelo.

(29,89%)), Collective Strength (14/87 (16,09%)), Loevinger (10/87 (11,49%)) e Confirmed
Confidence Causal (8/87 (9,20%)) com DyOMS setado com as medidas de avaliaciao (VA)
F1 e G-Mean no fold-1 (Figuras 23 e 24) e Putative Causal Dependency (23/87 (26,44%))
e Collective Strength (14/87 (16,01%)) com DyOMS setado com as medidas de avaliagdo
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(VA) F1 e G-Mean no fold-2 (Figuras 26 e 27). J4 em relacdo a medida de avaliagdo (VA)
tamanho do modelo, as medidas Accuracy (22/87 (25,29%); 14/87 (16,09%)) e Confirm
Causal (12/87 (13,79%); 11/87 (12,64%)) tanto no fold-1 (Figura 25) quanto no fold-2
(Figura 28).

* as MOs mais utilizadas na literatura, a saber, Lift, Confianca, Suporte e/ou variacdes destas,
aparecem com uma baixa frequéncia ou nem aparecem, ressaltando a importancia de se

avaliar cada conjunto de regras individualmente.

* em relagdo as MOs sugeridas por Yang e Cui (2015) (vide Se¢do 2.3), algumas delas
pertencentes ao grupo G . aparecem em destaque como Implication Index e Collective
Strength. Contudo, medidas como Loevinger (Conviction) e Confirmed Confidence Causal,
pertencentes ao grupo G- também aparecem. Este fato demonstra, de certa maneira, que
a escolha da MO é, portanto, dependente do conjunto de regras extraido e, portanto, do
conjunto de dados utilizado. Ademais, outras MOs, como a Accuracy (acima em destaque),

nao aparecem nos grupos propostos por Yang e Cui (2015).
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Figura 23 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliagcdo (VA)
Fl1.
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Figura 24 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA)
G-Mean.
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Figura 25 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-1 com DyOMS setado com medida de avaliacdo (VA)
tamanho do modelo.
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Figura 26 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA)
FI1.
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Figura 27 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliacdo (VA)
G-Mean.
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Figura 28 — Frequéncia das MOs escolhidas no fold-2 com DyOMS setado com medida de avaliagdo (VA)
tamanho do modelo.
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6 Conclusao

A tarefa de classificagdo é uma das mais conhecidas na drea de aprendizado de mdquina.
Assim, diversas familias de algoritmos foram propostas de modo a possibilitar a indugdo de
modelos voltados a predi¢ao. Contudo, em diversos dominios busca-se pela utilizacdo de
algoritmos interpretaveis, i.e., por modelos em que seja possivel compreender por quais razdes
uma determinada predi¢do ocorreu. Mesmo com diversos métodos de XAl (Explainable Artificial
Intelligence) disponiveis hoje em dia, como LIME e SHAP, hd trabalhos como o de Rudin (2019)
que propdem o uso de classificadores mais interpretdveis em detrimento da tentativa de criar

modelos de explicacdo para algoritmos caixa-preta via tais métodos.

A classificagdo associativa (CA) representa uma familia de algoritmos que faz uso de um
conjunto de regras para representar o conhecimento extraido. Para tanto, tais algoritmos mesclam
as tarefas de associacao e classificacdo e sdo, portanto, induzidos em etapas, a saber: [a] extragdo
de um conjunto de regras de associagdo classificativas, [b] ranqueamento das regras via medidas
objetivas (MOs) e [c] poda das regras. A utilizacdo destes algoritmos €, portanto, vantajosa, uma
vez que as regras contidas nos modelos sdo interpretdveis por especialistas que podem avalid-las e
tomar decisdes com auxilio computacional. Contudo, embora a CA, assim como outras familias,
apresente bons resultados, quando aplicada a problemas desbalanceados o desempenho ndo se
mantém o mesmo. Os classificadores padrao sdo, em geral, direcionados a classe majoritaria
em favor, por exemplo, da medida de acurécia (FERNANDEZ et al., 2018). Assim, regras
especificas voltadas para a classe minoritdria acabam por serem ignoradas; portanto, instancias
da classe minoritdria acabam por serem classificadas incorretamente com mais frequéncia do

que as instancias da classe majoritaria.

Diante do exposto, este trabalho explorou o uso de CAs quando aplicados em dados
desbalanceados via abordagens internas, i.e., em nivel de algoritmo. Para tanto, trés objetivos

foram propostos, a saber:

* arealizacdo de uma revisao sistemaética da literatura (RSL) a fim de identificar as abordagens

internas que vém sendo adotadas e/ou propostas na literatura ([Obj.1]) (Capitulo 3);

* arealizacdo de uma andlise sobre o impacto das diferentes estratégias utilizadas para se
realizar a etapa de extracdo de regras visando identificar a mais adequada a ser utilizada no

contexto aqui abordado ([Obj.2]) (Capitulo 4);

* a proposta de um método de selecdo dinamica de MOs, denominado DyOMS, que possa

ser incorporado a fluxos de indugdo de CAs ([Obj.3]) (Capitulo 5).
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A motivagdo para realizacdo do [Obj.1] foi a de apoiar a fundamentacio deste trabalho,
assim como identificar lacunas e oportunidades na drea. A RSL foi publicada no artigo “Associative
Classifiers Algorithms for Imbalanced Data: A Systematic Literature Review” (PRIVATTO;
CARVALHO, 2024). Deste modo, este trabalho contribui com a comunidade por meio da
apresentacao nao apenas do que tem sido realizado neste contexto, mas também com a identificagdo

de problemas a serem ainda explorados para um maior avango nesta drea.

A motivacdo para realizacao do [Obj.2] se deu em fun¢do dos diferentes algoritmos
propostos na literatura utilizarem diferentes estratégias a fim de realizar a etapa de extragdo de
regras. Para tanto, uma metodologia de anélise foi proposta a fim de explorar quatro estratégias de
extragdo, a saber: Apriori-T, Apriori-C, MS-Apriori e MS-Apriori-P. As mesmas foram avaliadas
no fluxo base do CBA considerando diferentes valores de suporte minimo (8) e MOs. A estratégia
Apriori-C, ja adotada pelo algoritmo CBAZ2, é a que se mostrou mais adequada segundo os
experimentos realizados. Deste modo, este trabalho contribui com a comunidade direcionado-a
para a estratégia de extracao mais apropriada a ser considerada no desenvolvimento de novas

solugdes no contexto apresentado.

A motivacdo para realizacao do [Obj.3] se deu em fun¢do dos diferentes algoritmos
propostos na literatura utilizarem um conjunto restrito de MOs (Lift, Confianca, Suporte e
variacOes dessas) para realizar a etapa de ranqueamento das regras, embora inimeras delas
existam. Contudo, a MO mais adequada depende das proprias caracteristicas das regras extraidas
e, portanto, do conjunto de dados utilizado. Deste modo, o método proposto detecta a MO
mais adequada, em tempo de execucdo, de modo que as regras sejam ordenadas da melhor
maneira possivel. O método apresenta um hiperparametro, medida de avaliacao (VA), o qual
trata-se de uma medida de avaliagdo de modelos. Foi possivel notar que o DyOMS setado com as
medidas de avaliacdo (VA) F1 e G-Mean se apresenta como uma opg¢ao vidvel, ja que o mesmo
mantém o desempenho dos modelos (F1 e G-Mean), sempre se destacando na média (rank médio)
em relacao aos baselines considerados (CBA2, CBA Adaptado via ModifiedLift), assim como
melhora a interpretabilidade dos modelos com diferenca estatistica em relagdo aos baselines.
Diante do exposto, este trabalho contribui com a comunidade por meio da proposi¢cdo do DyOMS,
método a ser considerado no desenvolvimento de novas solucdes no que se refere ao ranqueamento
de regras de associacao classificativas em fluxos de CAs em contextos desbalanceados. Vale
mencionar que andlises complementares foram realizadas tendo sido possivel observar que
MGOs que priorizam regras da classe minoritdria (G, € G»3) sdo mais adequadas ao contexto.
Em outras palavras, é importante que novas solu¢des considerem, de alguma maneira, MOs
que priorizem regras da classe minoritdria. Além disso, foi possivel notar que diversas MOs
podem ser adequadas ao ranqueamento, ndo sendo conveniente o uso de uma medida especifica,
como nos baselines utilizados. Assim, novos métodos dindmicos, como o aqui apresentado, sdo

interessantes de serem explorados. Por fim, ressalta-se que o DyOMS leva em consideragao tanto
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as caracteristicas de distribui¢do de ranqueamento das regras em ambas as classes (majoritaria e

minoritdria), assim como as caracteristicas do conjunto de dados.

No que se refere a trabalhos futuros, pode-se mencionar:

* aexploragdo de modificagdes no método DyOMS aqui proposto, como, por exemplo, o
uso simultaneo de varias MOs dentro de um dado grupo de distribuic@o. O uso agregado

de MOs em CAs € explorado, por exemplo, em Dall’Agnol e Carvalho (2024);

* trabalhos que busquem contribuir com as demais lacunas identificadas na RSL, uma vez

que apenas um subconjunto das mesmas foi aqui explorado.
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