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Resumo

Este trabalho apresenta uma anélise comparativa de técnicas para a extracdo de regras de
bancos de dados através da Andlise Formal de Conceitos (AFC). As regras consideradas aqui
sdo conjuntos de dependéncias entre atributos de bancos de dados. Especificamente, as depen-
déncias sdo: implicagdes, dependéncias funcionais, regras de associacdo e regras de classifi-
cacdo. Essas regras sdo origindrias, principalmente, da teoria dos bancos de dados, na qual
desempenham papel fundamental para auxiliar processos de tomada de decisdo — caso das im-
plicacdes, regras de associagdo e classificacdo — e na normalizacdo de modelos 16gicos — caso
das dependéncias funcionais. A AFC, por sua vez, possui uma estrutura matemaética especial-
mente adequada para auxiliar na andlise de dados. Essa andlise € feita através de reticulados
conceituais que representam dados de forma hierdrquica. Sendo assim, o objetivo do trabalho
¢ analisar e comparar métodos que utilizem a AFC para a descoberta de dependéncias entre
atributos em bancos de dados.

Sao analisados dez algoritmos representativos para extra¢ao dos quatro tipos de regras men-
cionados. Desses algoritmos, quatro sdo usados na identificacdo de dependéncias funcionais e
implicacdes. Sao eles: Next Closure, Find Implications, Impec e Aprem-IR. Os seis algoritmos
restantes sdo tteis na identificagdo de regras de associacdo e de classificagdo. Foram analisados
quatro algoritmos para extrair regras de associacdao: AClose, Frequent Next Neighbours, Titanic
e Galicia. Finalmente, foram analisados dois algoritmos para identificar regras de classificacao:
GRAND e Rulearner.

Os algoritmos foram implementados e submetidos a bancos de dados reais e sintéticos.
Os bancos de dados foram escolhidos e gerados segundo dois critérios: tamanho da base de
dados (nimero de entradas) e densidade. Esses dois critérios tentam suprir a deficiéncia consta-
tada na literatura no que diz respeito a escolha de bancos de dados para avalia¢do de algoritmos.
Constatou-se que os algoritmos apresentam comportamentos caracteristicos para diferentes ban-
cos de dados. Neste trabalho, € sugerida a adequacdo de cada algoritmo aos bancos de dados
com diferentes densidades e tamanhos.






Abstract

This work presents a comparative analysis of techniques for extracting rules from databa-
ses through Formal Concept Analysis (FCA). The rules considered here are sets of dependen-
cies among attributes of databases. Specifically, the dependencies are: implications, functional
dependencies, association rules and classification rules. Those rules are mainly sourcered in
databases theory in which they have a fundamental role as a way of helping with the process
of decisions’ taken — case of implications, association rules and classification rules — and with
normalizing logical models — case of functional dependencies. The FCA has a mathematical
structure especially adequate for helping in data analysis. Such analysis is done through concept
lattices that represent data in a hierachical manner. So, the objective of this work is the analysis
and the comparison of methods that use FCA for discovering dependencies among attributes of
databases.

It has been analyzed ten representative algorithm for extracting the four types of rules men-
tioned. From those algorithms, four are used in the extraction of functional dependencies and
implications. They are: Next Closure, Find Implications, Impec and Aprem-IR. The last six
algorithms are useful for extracting association and classification rules. Four algorithms have
been analyzed for the extraction of association rules: AClose, Frequent Next Neighbours, Tita-
nic and Galicia. Finally, two algorithms have been analyzed for the extraction of classification
rules: GRAND and Rulearner.

The algorithms have been implemented and submitted to real and synthetic databases. The
databases have been chosen with two criteria: database’s size (number of entries) and density.
Those criteria try to eliminate a deficiency detected in the literature in choosing databases for
algorithms’ evaluation. One noted that those algorithms have characteristic behaviors for diffe-
rent databases. In this work, it is suggested the adequacy of each algorithm to databases with
different densities and sizes.
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1 Introducao

Neste trabalho, é feita uma andlise e comparacdo de técnicas para a extracdo de regras
de bancos de dados através da Andlise Formal de Conceitos (AFC)!. Entende-se como regras
conjuntos de dependéncias entre atributos de bancos de dados. Dessa forma, como sera visto
a frente, pretende-se analisar técnicas baseadas na AFC para a identificacdo de implicacoes,
dependéncias funcionais, regras de associacao e regras de classificagdo. Essas regras sdo origi-
ndrias, principalmente, da teoria dos bancos de dados, na qual desempenham papel fundamental
para auxiliar processos de tomada de decisao, caso das implicagdes, regras de associacdo e clas-
sificacdo, e na normalizacao de modelos 16gicos, caso das dependéncias funcionais. A AFC, por
sua vez, possul uma estrutura matematica especialmente adequada para auxiliar na andlise de
dados. Essa andlise € feita através de reticulados conceituais que representam dados de forma
hierdrquica. Sendo assim, o objetivo do trabalho € analisar e comparar métodos que utilizem a

AFC para a descoberta de dependéncias entre atributos em bancos de dados.

A AFC é um ramo da matemadtica aplicada que utiliza o arcabougo da teoria de reticula-
dos? na concepcio e andlise de hierarquias de conceitos [20]. O marco inicial da AFC data
do inicio da década de 1980. Mais precisamente, a AFC tem seu inicio com o trabalho de
Rudolf Wille [57] publicado em 1982, que propde um arcabouco formal para a utilizagdao da
teoria de reticulados. Nos ultimos anos, a AFC tem “migrado” da Matemadtica para a Ciéncia da
Computagdo [49]. Inicialmente, os trabalhos relacionados a AFC eram apresentados em confe-
réncias da drea de Matematica, enquanto atualmente, os trabalhos t€ém sido, majoritariamente,
publicados em conferéncias na drea de Ciéncia da Computacao. Essa caracteristica mostra uma
transformacdo na visdo sobre a AFC: enquanto, no passado, a AFC era estudada apenas do
ponto de vista tedrico, nos ultimos anos, ela tem sido explorada sob o ponto de vista pratico,
isto €, além do desenvolvimento de teorias relacionadas a AFC, os trabalhos atuais investigam
sua utilizacdo nas diversas dreas do conhecimento humano, principalmente na Ciéncia da Com-
putacdo. Entre as aplicagdes da AFC na Ciéncia da Computagdo destacam-se aquelas para a

recuperacdo de informacdo [14,35] e para mineragdo e descoberta de conhecimento em bancos

'Em inglés Formal Concept Analysis.
2Uma visdo detalhada sobre teoria de reticulados pode ser obtida em [10].
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de dados [51,59].

O livro sobre Andlise Conceitual de Dados [14] confirma a aproximagdo da AFC a Ciéncia
da Computacgdo, apresentando a técnica de forma mais algoritmica que tedrica em contraste com
o livro de Ganter e Wille ( [31]) que apresenta a AFC sob o ponto de vista tedrico e matematico.
Em [14], foram dedicados capitulos exclusivos para mostrar aplicacdoes da AFC na Ciéncia da
Computagdo. Os capitulos 3 e 4, por exemplo, apresentam métodos baseados na AFC para
auxiliar no processo de recuperacao de informacao. Ja o capitulo 5, é dedicado a apresentacdo

de métodos para extracdo de regras de bancos de dados através da AFC.

Apesar do livro sobre andlise conceitual de dados mostrar métodos para extracdo de regras,
os algoritmos e métodos foram apresentados de forma breve. Este trabalho tenta suprir as de-
ficiéncias constatadas no livro de Carpineto e Romano [14] no que diz respeito a cobertura do
numero de algoritmos, assim como a andlise prética de suas complexidades, além de demons-
tracdes de aplicacdes, uma vez que as apresentadas na referéncia t€m como objetivo ilustrar o

funcionamento dos algoritmos e nao o de fornecer exemplos de aplicacdes.

A sociedade atual encontra-se em um periodo cuja maior riqueza € o conhecimento. Infor-
macoes transformaram-se em ativos nas organizagdes. Assim, a capacidade de gerir informa-
¢coes adequadamente tornou-se um diferencial para as empresas. Remetendo-se a Ciéncia da
Informacdo, informacdes sdo dados estruturados de maneira a produzir sentido. Esta mesma
ciéncia define o seguinte ciclo: Dados — Informag¢do — Conhecimento. Sob esta 6tica, dados
geram informagdes que, por sua vez, geram conhecimento o qual completa o ciclo gerando mais
dados [19].

O avancgo da tecnologia facilitou o processo de coleta e armazenagem de dados o que resul-
tou no aumento da quantidade armazenada. Esta quantidade de dados provenientes de diversas
fontes torna inexeqiiivel a andlise manual destes para a geracdo de informag¢des. Entdo, tornam-
se necessdrias técnicas para automatizar ou auxiliar o processo de obtencdo de informacdes a

partir de dados.

Neste sentido, diversas técnicas tém sido propostas na drea de mineragao de dados. Essas
técnicas baseiam-se, em sua maioria, em conceitos estatisticos. Entretanto, ha também aquelas
baseadas em computacdo natural ou bio-inspiradas. No geral, essas correntes, apesar de dis-
tintas, possuem pontos em comum, como o fato de utilizarem a distribuicio de probabilidades
para analisarem os dados. Alternativamente, a AFC utiliza semelhangas estruturais dos dados,
como a relagcdo de inclusdo em conjuntos, para a analise. Dessa forma, acredita-se que os méto-
dos baseados na AFC podem propiciar melhores resultados na anélise dos dados por realgar as
relacdes estruturais. Este argumento justifica a andlise e comparacdo de métodos baseados na
AFC.
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Como supracitado, uma das aplicagdes da AFC déd-se no campo da mineracdo de dados.
Esta técnica basicamente tenta descobrir relacionamento entre dados. Descoberto um relacio-

namento, este pode ser expressado através de regras.

Os reticulados conceituais permitem a extracdo de regras deterministicas e probabilisticas.
O conjunto de regras deterministicas é formado por regras de implicagdes (freqiientemente cha-
madas apenas de implicacdes) e dependéncias funcionais. As regras probabilisticas dividem-se

em regras de associacao e de classificacao.

Para se ter uma idéia do que sdo as implicacdes, considere o universo dos animais. Se
o animal € terrestre, entdo ele possui pulmdes, ja que todo animal terrestre possui respiracao
pulmonar. Este tipo de relacionamento entre atributos, aqui caracteristicas dos animais, podem
ser descritos por implicacdes. Assim, a implicacdo terrestre implica pulmoées é uma forma
de reescrever que todo animal possuindo a caracteristica (atributo) terrestre, também possui a
caracteristica pulmoes. Generalizando, uma implicacdo X implica Y revela que, no universo

considerado, todo elemento possuindo o atributo X, também possui o atributo Y.

Os trabalhos relativos ao uso da AFC para extracdo de implicacdes sugerem diversos algo-
ritmos para a extragdo de diversas bases de implicagdes®. O algoritmo Next-Closure, proposto
por Ganter [27,28], € utilizado para encontrar uma base de implicagdes minima (Stem-Base
ou, também, Duquenne-Guigues base) sugerida por Duquenne e Guigues [23]. A base de im-
plicacdes minima fornece um conjunto de implicacdes completo, no sentido de que qualquer
implicacao valida para o banco de dados pode ser obtida através da combinac¢do das regras da
base de implicacdes, e ndo-redundante, ou seja, a remoc¢do de uma regra da base minima faz

com que a base deixe de ser completa.

Apesar de fornecer um nimero minimo de regras, o problema do uso da base minima para
fins préticos estd na dificuldade da derivacdo de todas as regras validas para os dados através
da combinagdo das regras da base de implicacdes. Carpineto ¢ Romano [13] discutem este
problema e apresentam um algoritmo para encontrar uma base de implicacdes mais legivel
(i.e. mais facilmente compreensivel para usudrios finais leigos). O algoritmo proposto encon-
tra bases de implicacdes com um numero reduzido de atributos tanto no antecedente quanto
no conseqiiente de uma implicacdo®. Taouil e Bastide [52] apresentam outra proposta para a
extragdo de bases de implicacdes mais legiveis. O algoritmo proposto por eles encontra um con-
junto de regras com um antecedente de tamanho minimo e um conseqiiente contendo apenas um

elemento.

3Entende-se como base de implicagdes o conjunto de implicacdes extraidas de um banco de dados.
40 antecedente representa o lado esquerdo, enquanto o conseqiiente representa o lado direito de uma implica-
¢do. Seja A — B uma implicagdo; A representa o antecedente e B o conseqiiente.



14

Dependéncias funcionais possuem estreita relacdo com as implicacdes. Elas, como as im-
plicacdes, também descrevem relacionamentos entre atributos que sdo vdlidos para todos os
elementos do universo. Sendo assim, qual a diferenca entre implicagdes e dependéncias funci-
onais? As dependéncias funcionais sdo implicagdes envolvendo atributos multivalorados, atri-
butos que podem assumir diversos valores, como, por exemplo, a cor de um carro e o sexo de
uma pessoa. As dependéncias funcionais sdo, entdo, implicacdes que independem dos valores
dos atributos. O exemplo a seguir ilustra o que sdo as dependéncia funcionais. Sabe-se que, no
Brasil, uma pessoa possui um tnico cadastro de pessoa fisica (CPF) e, também, que toda pessoa
tem um nome. Uma dependéncia funcional entre estes atributos dos brasileiros é: CPF deter-
mina funcionalmente NOME, ja que sabido o nimero do CPF de uma pessoa, sabe-se 0 nome
dela, independentemente dos valores do CPF e do nome. Logo, para quaisquer duas pessoas, se

elas possuem o mesmo numero de CPF, entdo elas possuem o mesmo nome.

As dependéncias funcionais estdo, fundamentalmente, relacionadas a drea de modelagem
de bancos de dados. Diversos trabalhos dedicam-se ao estudo do tépico desde sua origem [16].
Entre os trabalhos que se destacam no tratamento de dependéncia funcional sob a 6tica da
modelagem de bancos de dados, encontram-se os livros de Elmasri e Navathe [24], de Ullman

[54], de Date [18] e de Molina, Ullman e Widom [32].

O problema da identificagdao de dependéncias funcionais através da AFC pode ser reduzido
ao problema da identificacdo de implicacdes. Pode-se transformar um conjunto de atributos
multivalorados em um conjunto de atributos univalorados de forma que as implica¢des vali-
das para os atributos univalorados sejam as dependéncias funcionais validas para os atributos
multivalorados. Esta abordagem foi inicialmente apresentada por Wille [58]. Alternativamente,
pode-se utilizar o arcabougo proposto por Jaume Baixeries [5]. Este método propde novos ope-
radores de fecho para a constru¢do do reticulado conceitual. Construido o reticulado, este ¢
utilizado para a descoberta de implicacdes equivalentes as dependéncias funcionais do reticu-

lado conceitual construido com os operadores tradicionais.

As regras probabilisticas descrevem fatos que ocorrem parcialmente, por exemplo, se uma
pessoa tem mais que dezesseis anos entdo ela possui titulo de eleitor. Observe que existem
pessoas com mais de dezesseis anos que ndo possuem titulo de eleitor; assim, a regra é vélida
parcialmente. Esse tipo de relacionamento pode ser descrito através de regras de associacdo.
Elas descrevem comportamentos dos dados que sdo validos para grupos especificos (no exem-
plo, para o grupo das pessoas com mais de dezesseis anos e titulo de eleitor) e ndo obrigatoria-
mente para todos os elementos como as implicacdes. Dessa forma, regras de associagdo podem

ser consideradas generalizagcdes de implicagdes.

Virios trabalhos [7,45, 50, 51, 59] discutem a utilizacdo da AFC para extracdo de regras
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de associacdo. Além da demonstracdo da possibilidade da utilizacdo de conjuntos fechados
para encontrar atributos freqiientes em bancos de dados, Pasquier e outros [45] apresentam
o algoritmo AClose. O algoritmo foi comparado com o tradicional e reconhecido algoritmo
Apriori [2,3] e, em geral, apresentou melhores resultados. De acordo com Pasquier e seus
co-autores [45], o espaco de solugdes € reduzido ao utilizar-se reticulados conceituais para a
extragdo de regras de associacdo o que permitiu o melhor desempenho do AClose em relagcdo
ao Apriori. Além do AClose, pode-se citar, entre os principais algoritmos baseados em AFC, o

Pascal [6], o Titanic [50], o Frequent Next Neighbours [14] e o Galicia [55].

As regras de classificacdo sdo uteis para descrever caracteristicas de classes de objetos.
Descrevendo de uma forma simplista, uma regra de classifica¢do indica atributos que caracteri-
zam uma classe. Considerando novamente o universo dos animais, uma regra de classificacdo
seria: glandulas mamdrias determina a classe mamifero. Obviamente, a presenca de glandulas

mamadrias € uma caracteristica comum a todos os animais pertencentes a classe dos mamiferos.

A utilizacdo da AFC para a extracdo de regras de classificacdo ainda € pouco explorada,
embora tenha sido uma das primeiras aplicagdes de reticulados conceituais em mineracao de
dados [14]. Mesmo pouco explorada, pode-se apontar alguns trabalhos com tal abordagem.
Um dos primeiros trabalhos com a utiliza¢do de reticulados para classificacdo € o trabalho de
Ganascia [26]. Além deste, entre os principais trabalhos estdo as referéncias [12, 29, 39, 40,
43,44,47]. O trabalho de Sahami [47] propde um algoritmo que utiliza o reticulado conceitual
como um mapa no espaco de regras possiveis. O algoritmo apresentado em [47], denominado
Rulearner, foi comparado com outros métodos de classificagdo, como arvores de decisdo, e

apresentou melhores resultados.

A identificacdo de comportamentos de dados e sua expressdo através de regras tem sido um
topico de interesse em varias pesquisas ao redor do mundo. A AFC forneceu um arcabouco for-
mal para a representacdo de dados. Os dados, na AFC, s@o representados através de diagramas
o que facilita a andlise de dependéncias entre atributos. Sendo assim, o problema considerado
neste trabalho € resumido na seguinte frase: Dado um reticulado conceitual, quais sdo as regras

que podem ser extraidas deste reticulado?

Os objetivos deste trabalho sdo avaliar e comparar os métodos propostos na literatura para
a extracao de regras de reticulados conceituais. O processo de avaliacdo consiste em verificar
a aplicabilidade, as possiveis utiliza¢des dos algoritmos e das regras geradas por eles, além de
analisar o comportamento assintético (tempo de execucao e espaco necessdrios) e o desempe-
nho dos principais métodos identificados na literatura. A comparacao € feita somente entre os
métodos baseados na AFC; nio foram comparados os métodos baseados na AFC com outros

métodos propostos na literatura. A comparacgdo € realizada entre métodos de uma mesma classe
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(métodos que produzem o mesmo tipo de regra). O objetivo desta comparacao € verificar a ade-
quagao dos métodos sob os pontos de vista da eficiéncia no tempo de execugdo e da utilidade

das regras produzidas.

Os demais capitulos estdo estruturados da seguinte forma: No capitulo seguinte, uma breve
introducao a AFC é realizada. Sao apresentados conceitos bdsicos como o de contextos formais,
conceitos formais e reticulados conceituais. No Capitulo 3, os algoritmos para a identificacdo
de regras deterministicas sdo apresentados. Além dos algoritmos, sdo apresentadas defini¢des
formais de implicacdes e dependéncias funcionais. Como as dependéncias funcionais estdo
relacionadas a drea de modelagem de banco de dados, no Capitulo 3, é, também, discutida
a representacdo de bancos de dados através de contextos formais. O Capitulo 4 apresenta as
defini¢des e algoritmos relacionados as regras de associacdo e de classificacdo. Finalmente, o

Capitulo 5 apresenta a conclusao do trabalho.
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2 Analise Formal de Conceitos

Neste capitulo, serdo introduzidos conceitos basicos sobre AFC. A AFC é um método pro-
posto para a andlise de dados estruturados como conceitos formais, entidades matematicas que
formalizam, simplificadamente, a concepg¢do abstrata de conceitos como manifestagdes do pen-

samento humano [30].

A AFC baseia-se na teoria de reticulados [10, 20] para estruturar conceitos formais e per-
mitir a andlise de dados. Como reticulados s@o tipos de ordens parciais que possuem certas
propriedades, entdo, antes de apresentar defini¢des relativas a AFC, serdo apresentados concei-

tos basicos sobre ordens parciais e reticulados.

2.1 Ordens Parciais

Primeiro, segundo, terceiro ... Av0, pai, filho ... Mais alto, mais largo. Enfim, a idéia de
ordem surge freqiientemente no cotidiano das pessoas. Mas qual o conceito de ordem? Ordem,

de acordo com a defini¢ao do dicionario Aurélio [21], é:

ordem (...) 2. Disposicdo metodica; arranjo de coisas segundo certas relacoes.

(...)

Ordem, entdo, é uma relagao estabelecida entre objetos através da qual pode-se inferir a posi¢cao

de um objeto dentro de uma seqiiéncia.

Uma relagdo de ordem, <, é uma relagao bindria definida sobre um conjunto P que respeita

as trés propriedades a seguir:

reflexividade x < x, para todo x € P;
transitividade Se x <yey <z, entdo x < z, para todo x,y,z € P;

anti-simetria Se x <yey <ux, entdo x =y, para todo x,y € P.
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As relagdes de ordem dividem-se em dois tipos: totais e parciais. Considere o conjunto
dos nimeros reais e a relacdo de ordem ’maior ou igual’ >. Nesta relacdo, para quaisquer dois
nimeros reais x € y, ou x >y, ou y > x, ou ambas as situagdes sdo verdadeiras (quando x e y
sdo iguais). Esta relacdo € chamada de ordem total, ji que todos os elementos do conjunto
(nimeros reais) sdo compardveis entre si de acordo com a relagdo. Entretanto, essa situacao
ndo ocorre universalmente. Se considerada a relacdo de descendéncia estabelecida entre as
pessoas, obviamente, existem duas pessoas A € B em que nem A é descendente de B, nem B
¢ descendente de A. RelacOes com essa caracteristica sdo chamadas de ordens parciais, pois,

nem todos elementos de um conjunto sdo comparaveis.

Uma relagdo de ordem < estabelecida sobre um conjunto P recebe a notagdo (P,<). O

conjunto P associado a uma relacio de ordem < €, em geral, chamado de conjunto ordenado.

Normalmente, quando se tem uma ordem definida sobre objetos, deseja-se saber quais ob-
jetos sdo os primeiros e quais sdo os ultimos. Em uma ordem parcial, as idéias de primeiros e
ultimos sdo substituidas pelos conceitos de maximos e minimos. Um elemento é maximo em
uma relag@o de ordem, se ndo existem elementos maiores que ele. Analogamente, um elemento
¢ minimo, se ndo existem elementos menores que ele. Em geral, ordens parciais podem apre-
sentar vdrios elementos mdximos e minimos ao invés de um tnico elemento. No entanto, exis-
tem situacdes em que se pode falar sobre o elemento maximo (minimo) em uma ordem parcial.
Quando um conjunto ordenado possui um tnico elemento méximo (minimo), ele € chamado de
maior (menor). Um elemento € o maior de um conjunto ordenado, se esse elemento for maior
ou igual a todos os elementos do conjunto ordenado. Assim, o maior de um conjunto ordenado
€ sempre comparavel a todos os outros elementos do conjunto. Similarmente, define-se o menor

elemento. Essas defini¢des sdo formalmente apresentadas na defini¢do 1.

Definicdo 1. Seja (P, <) uma relacdo de ordem definida sobre o conjunto P. Sejam Max C P,
MinCP,xcPeycP.

1. O conjunto Max é um conjunto de méaximos de P se, e somente se, Max = {a € P|Vb €

Pa<b—a=b}.

2. O conjunto Min é um conjunto de minimo de P se, e somente se, Min = {a € P|Vb €
Pb<a—a=bh}.

3. O elemento x é o maior de P se, e somente se, Vb € P b < x.

4. O elemento y € o menor de P se, e somente se, Vb € Py < b.
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Todo conjunto ordenado possui duas importantes familias de conjuntos associados. Essas
familias sio a secio inferior ¢ a secdo superior'. Seja P um conjunto ordenado. Um conjunto
X C P ¢ uma sec¢ao inferior de P, se, para quaisquer elementos a € X e b € P tais que b < a,
b € X. Analogamente, X C P é uma sec¢do superior de P se, para quaisquer elementos a € X e
b € Ptaisque a < b, b € X. O conjunto das se¢des inferiores (superiores) de P € de denotado por
J(P) (S(P)). Os conjuntos IJ(P) e §(P) ordenados pela inclusdo de conjuntos também formam

ordens parciais.

Sejam Q C P e x € P. As secdes inferiores (superiores) induzidas por Q e x sdo:

1o0={yePPxeQy<x} lx={yePly<x} 2.1)
T0={yePlIxecQx<y} Tx={yePx<y} (2.2)

10,70, | xe Txsao, respectivamente, as menores secdes inferiores e superiores contendo Q e
x. Esses conceitos sdo uteis em algumas ocasides e, em especial, o conceito de se¢des inferiores

serd utilizado na secao 4.1.2 por algoritmos de extragdo de regras de associagao.

Definicao 2. Seja P um conjunto ordenado. Sejam Q C P e x € P. O elemento x é um limite
inferior de Q, se todo elemento de Q € maior ou igual a x, ou seja, Vy € Q x <y. Da mesma

forma, x € um limite superior de Q, se Vy € Qy < x.

Os conjuntos dos limites inferiores e superiores de Q é dado por:

Q' ={xePVyeQx<y} (2.3)
Q0 ={xePVycQy<x} (2.4)

Como as relagdes de ordem sao transitivas, os conjuntos Q' e Q° sdo secdes inferiores e superi-

ores.

Se o conjunto Q' possui um maior, entdo este elemento € chamado de maior limite inferior

2, se ele existir, entdo se Q

de Q ou, simplesmente, infimo. Como o elemento maior € tnico
possui um infimo, ele é Gnico. Se o conjunto Q° possui um menor, entdo ele é chamado de
menor limite superior ou supremo de Q. Igualmente ao infimo, se o supremo existir, entdo
ele é unico. Em geral, adota-se a notacao /\ Q e \/ Q para falar do infimo e supremo de Q se eles

existirem. Se Q = {x,y}, entdo adota-se a notacdo x Ay e x Vy para infimo e supremo.

Definicao 3. Seja P um conjunto ordenado.

1. SexVyexAyexistem para quaisquer x,y € P, entdo P é chamado de reticulado.

IRespectivamente, em inglés order ideal e order filter.
2 A prova dessa afirmacio pode ser encontrada em [20].
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2. Se /S e A\S existem para todo S C P, entdo P € chamado de reticulado completo.

Em um conjunto ordenado, quando existe apenas o supremo (infimo) para quaisquer ele-
mentos, esse conjunto ordenado é chamado de supremo(infimo)-semi-reticulado. Além disso,

todo reticulado finito é um reticulado completo [20, corolério 2.25].

Na sec¢do 2.3, reticulados completos de estruturas denominadas conceitos formais sdo utili-
zados para a andlise de dados. Conceitos formais siao pares de conjuntos fechados de objetos e

atributos. Conjuntos fechados sdo um dos temas da proxima se¢ao.

2.2 Sistemas de fechos

Outro importante conceito para a compreensdo da AFC € o de sistemas de fechos. A idéia
de sistemas de fechos € bastante simples apesar de ndo ser, em principio, intuitiva. Isso deve-
se ao fato do nivel de abstracdo; sistemas de fechos sdo familias de conjuntos com algumas

propriedades.

Seja P um conjunto. Uma familia € C (P)* é um sistema de fecho se:

ﬂ&"e(ﬁ’paratodoffrg(‘,’ePEG.

A familia € é chamada de sistema de fecho ja que ela é fechada sob intersecdes. Essas

familias sdo, também, conhecidas como estruturas de intersecdo com topo4 [20].

Um sistema de fecho ordenado pela inclusdo de conjuntos, (€, C), é um reticulado completo

em que o supremo e o infimo sdo determinados por:

VF = (AaeelyFcay
AF = NF

Note que o préprio conjunto poténcia, £(P), é um sistema de fecho. Portanto, (P) ordenado

pela inclusdo de conjuntos € um reticulado completo.

Associado ao conceito de sistemas de fechos, encontra-se o conceito de operadores de
fecho. Um operador de fecho ¢ uma fun¢do que mapeia um elemento de um conjunto ao seu

fecho.

Definicao 4. Seja P um conjunto ordenado e x,y € P, uma funcdo ¢ : P — P € um operador de

fecho se:

3(P) é o conjunto poténcia de P, ou seja, £2(P) = {X|X C P}.
“Em inglés topped intersection structures.
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(i) x <c(x);
(i) x <y —c(x) <c(v);

(iii) c(c(x)) = c(x);

As propriedades (i), (ii), (iii) da definicdo 4 sdo chamadas, respectivamente, de monotoni-
cidade, extensibilidade e idempoténcia. Essas sdo propriedades necessarias e suficientes para

que uma func¢do seja um operador de fecho.

Um elemento x € P é chamado de fecho (ou fechado) se x = c¢(x). O conjunto dos fechos
de P € denotado por P.. Esse conjunto revela a estreita relagdo entre operadores de fecho,
sistemas de fechos e reticulados. Especificamente, o conjunto dos fechos é um sistema de fecho

e, ordenado pela relacdo de inclusdo, € um reticulado completo.

Davey e Priestley mostraram em [20] que de um operador de fecho obtém-se um reticulado
e de um reticulado obtém-se um operador de fecho. Seja ¢ um operador de fecho definido sobre
um conjunto X. O conjunto L, = {A C X|A = ¢(A)} ordenado pela inclusdo de conjuntos é um

reticulado completo cujo infimo e supremo sdo obtidos por:
AT = 7
VF = %

Similarmente, para um reticulado completo L sobre X, a funcéo ¢, : 2(X) — (X), tal que para

ACX,
ct(A) = ({B€L|ACB}
¢ um operador de fecho.

Defini¢io 5. Sejam P e Q dois conjuntos ordenados. Sejam ” : P — Q e < : Q — P duas fungdes
entre os conjuntos ordenados’. O par (*,<) é uma conexiio de Galois se, para todo p € P e
q€0,

P"<q <+ p=q" (Gal)

Proposicao 1 (Lema 7.26 [20]). Seja (*,<) uma conexdo de Galois entre conjuntos ordenados

PeQ. Sejam p,p1,p2€Peq,qi1,q2 € Q. Entdo,

(Gal-i) p<p"“eq™ <g;

(Gal-ii) p1 <p,—pT <pSeqi<q—q7 <g5;

>Leia-se direita e esquerda respectivamente para ™ e <.
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(Gal-iii) p& = pP® e g9 = g™~
Da mesma forma, um par de funcdes © : P — Q e < : Q — P que satisfizer as propriedades

(Gal-i) e (Gal-ii) para todo p,p1,p2 € P e q,q1,9> € Q forma uma conexdo de Galois.

Lema 1. Sejam P e Q conjuntos ordenados. Seja (*,<) uma conexdo de Galois sobre P e Q.

Entéo, as fungdes o : P — P, o =" e B : Q — Q, B =< sdo operadores de fecho.

Na proxima secao, serdo definidas funcdes chamadas de operadores de derivagcdo que for-

mam uma conexado de Galois e, por isso, sdo tteis na constru¢ao de reticulados conceituais.

2.3 Introducao a analise formal de conceitos

A AFC baseia-se em trés entidades: contextos formais, conceitos formais e reticulados

conceituais.

Um conceito € determinado por sua extensdo e intensdo. A extensado refere-se ao conjunto
de objetos que sdo instancias do conceito, enquanto a intensdo, ao conjunto de caracteristicas
comuns a todos os objetos [48]. Dada a dificuldade (ou, até mesmo, a impossibilidade) de listar-
se todos os objetos e atributos de um conceito, € comum considerar a extensao e a intensao em

um contexto especifico, limitando-se o nimero de objetos e atributos.

Aproveitando a descri¢do informal de contextos, pode-se definir contextos formais, os
quais, intuitivamente, delimitam o conjunto de objetos, o conjunto de atributos e as relagdes
entre atributos e objetos para conceitos formais. Sendo assim, um contexto formal é matemati-
camente definido como uma tripla (G,M,I) na qual G é o conjunto de objetos considerados, M
€ o conjunto de atributos e I C G x M uma relacio bindria entre objetos e atributos, a relagdo de

incidéncia, que determina se um objeto g € G possui um atributo m € M.

Um contexto formal €, geralmente, representado por uma tabela cujas linhas representam
objetos, colunas representam atributos, e interse¢des entre linhas e colunas representam a re-
lagcdo de incidéncia. A Tabela 1 exemplifica um contexto formal. Neste exemplo, objetos sdao
animais, os atributos sdo suas caracteristicas e a relagdo de incidéncia informa se um animal
possui, ou ndo, determinada caracteristica. Um animal possui uma caracteristica se, € somente

se, existe um “x” na intersecdo entre a linha e a coluna respectiva.

Embora a tabela cruzada represente adequadamente a relagdo entre objetos e atributos, em
situacdes reais, objetos sdo caracterizados por atributos que podem assumir diversos valores;
por exemplo, uma pessoa pode ser caracterizada por, entre outros caracteres, sua idade e um

carro por sua cor. Nestes casos, a simples presenca ou auséncia de atributos ndo caracteriza
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Tabela 1: Exemplo de contexto formal

Animais H aquético ‘ terrestre ‘ resp. branquial ‘ pulmdes ‘ pélo ‘ pena ‘ mamifero ‘ razao ‘

peixe X X

sapo X X X X

homem X X X X X
macaco X X X X

coruja X X X

tubarao X X

adequadamente os objetos, uma vez que cada um pode possuir determinado atributo com deter-
minado valor. Estes atributos sdo chamados de atributos multivalorados. Um contexto formal
cujos objetos possuem atributos multivalorados € chamado de contexto formal multivalorado.
Formalmente, ele é definido por (G,M,V,I), em que G é um conjunto de objetos, M é um con-
junto de atributos multivalorados, V € o conjunto de valores dos atributos e / é uma relacdo

ternaria, I C G x M x V, que obedece a seguinte restri¢cao:
(g,myv) el N (ggmw) el —v=w

Logo, ao se escrever (g,m,v) € I, diz-se que o objeto g possui o atributo m com valor v. As-
sim, atributos multivalorados podem ser entendidos como funcdes parciais de G para V, o que

permite reescrever (g,m,v) € I em notagdo funcional: m(g) = v [14].

Apesar da formalizacdo de contextos formais multivalorados, eles nao podem ser usados di-
retamente na AFC. Os contextos formais multivalorados devem ser transformados em contextos
univalorados através do processo chamado de escala conceitual. A escala conceitual consiste
em definir valores de atributos multivalorados a partir da combinagao de valores univalorados.
O exemplo 1 ilustra a definicdo de escala conceitual e o processo de transformacgdo de contextos
multivalorados em contextos univalorados. A escala adotada no exemplo € a escala plana. Na-
turalmente, ela ndo € a dnica, porém, € a mais simples delas. Ganter e Wille( [31]) apresentam

um estudo mais detalhado sobre os tipos de escalas e suas interpretacoes.

Exemplo 1. Seja a Tabela 2 um contexto multivalorado referente aos oito planetas do sistema
solar mais Plutio e suas caracteristicas. As caracteristicas sao o tamanho dos planetas, a distan-

cia do sol e a ocorréncia de lua.

Como contextos multivalorados ndao podem ser usados diretamente na AFC, deve-se trans-
formar o contexto dos planetas em um contexto univalorado. A transformacio de contextos
multivalorados em univalorados € feita através da escala conceitual. Como dito, a escala con-
ceitual especifica a correspondéncia entre valores de atributos multivalorados e atributos uni-

valorados. A Tabela 3 apresenta as escalas dos atributos. As escalas sdo representadas como
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Tabela 2: Contexto Multivalorado de Planetas.

H tamanho | distancia do sol \ lua ‘

Merctrio || pequeno perto nao
Vénus | pequeno perto nao
Terra pequeno perto sim
Marte pequeno perto sim
Jupiter grande longe sim
Saturno grande longe sim
Urano médio longe sim
Netuno médio longe sim
Plutao | pequeno longe sim

Tabela 3: Escala conceitual dos atributo tamanho, distincia € lua.
\_Smanho H pequeno ‘ médio ‘ grande ‘

equeno < ’ Sdisz‘ancia H perto ‘ lOng ‘ ’ Slua H lua_sim ‘ lua_ndo
iugdio ” perto X sim X
arande ” longe X nao X

contextos formais. Os objetos, nas escalas, sdao os valores dos atributos multivalorados e os
atributos sdo os atributos a serem considerados no contexto univalorado. Entdo, por exemplo,
o atributo tamanho no contexto multivalorado correspondera aos atributos pequeno, médio e
grande no contexto multivalorado. Ainda considerando o exemplo, quando um objeto possui
o valor pequeno para o atributo tamanho no contexto multivalorado, ele possuird o atributo
pequeno no contexto univalorado. Aplicando-se o mesmo raciocinio para os outros atributos,

obtém-se o contexto formal da Tabela 4.

Tabela 4: Contexto Formal de Planetas.

Planetas || pequeno | médio | grande [ perto [ longe | lua_sim | lua_ndo

Merctirio X X X
Vénus X X X
Terra X X

Marte X X
Jupiter X
Saturno X
Urano X
Netuno X
Plutao X

XX | X[ X|X
XX | X[ X[X]|X]|X

Seja (G,M,I) um contexto formal, A C G um subconjunto de objetos e B C M um subcon-
junto de atributos. Pode ser necessdrio conhecer o conjunto de atributos comuns aos objetos

de A, ou, de forma andloga, pode ser necessario conhecer o conjunto de objetos que possuem
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os atributos de B em comum. Estas necessidades sdo atendidas através dos operadores de

derivacao definidos por:

Al —{meMNgeA, (g,m)el} (2.6)
B! — {ge G|VvmeB, (g;m) €I} (2.7)

Os operadores de derivacio (-)! e (-)!, em geral, recebem a mesma notagio (-)’ como forma de

simplificagao.

Se A C G, entdo A’ é um conjunto de atributos comuns aos objetos de A. A A’ pode-se
aplicar, novamente, o operador de derivacdo e obter A” resultando, novamente, em um conjunto
de objetos. Intuitivamente, para A C G, A” retorna o conjunto de todos os objetos que possuem,
em comum, os atributos dos objetos de A; note que A C A”. O operador é definido de forma
similar para o conjunto de atributos. Se B C M, entdo B’ retorna o conjunto de objetos que
possuem os atributos de B em comum. Assim, B” retorna o conjunto de atributos comuns a todos
objetos que possuem os atributos de B em comum; conseqiientemente, B C B”. Formalmente, o
operador (-)” refere-se a composi¢ao dos operadores de derivagdo, ou seja, | o | paraA C G, ou
T o | para B C MS. Com isso, pode-se constatar as seguintes propriedades para os operadores

de derivacdo e suas respectivas composi¢oes:

Proposicao 2. Sejam A,A1,Ay C G, os operadores de derivacdo satisfazem as seguintes pro-

priedades:

1 ACA",
2 A CAy— A, CA,

3 A/ :A///
De forma similar, para B,B1,B, C M tem-se:

1 BCHB,

2 B| CBy— B, CBH,

3 B/ — B///

Observe que o par (') de operadores de derivag@o constitue uma conexdo de Galois entre
os conjuntos poténcia £(G) e g(M). No entanto, assume-se para (M) a ordem inversa a de

inclusdo, O. Dessa forma, a composicdo dos operadores de derivacdo sao operadores de fecho

e, assim, ddo origem a um reticulado.

%Supde-se que fog(x) = f(g(x)).
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A partir de um contexto formal, algoritmos podem ser aplicados a fim de obter-se um con-
junto de conceitos formais, os quais sao simplificacdes daquilo que se entende como conceitos.
Com esta finalidade, um conceito formal busca identificar o conjunto de atributos que delimi-
tam e caracterizam um objeto (intensdo do conceito), assim como os objetos que compartilham
tais atributos (extensdo do conceito). Matematicamente, estas entidades sdo pares ordenados
(A,B) em que A e B sdo respectivamente subconjuntos do conjunto de objetos e do conjunto
de atributos. O par (A, B) é um conceito formal se, e somente se, A = B e B=A’. Assim, por
exemplo, o par ({homem, macaco}, {terrestre, pulmdes, p€lo, mamifero}) € um conceito formal
derivado do contexto da Tabela 1. O conjunto de conceitos formais de um contexto (G, M,I) é
denotado por B(G,M,I).

Conceitos formais podem ser ordenados por uma hierarquia criando-se a relagdo subcon-
ceito-superconceito. Essa hierarquia determina que para dois conceitos formais, (A1,B;) e
(A2,B3), (A1,B1) < (A3,B3), ou seja, (A1, B;) é um subconceito de (A2,B5), ou (A2,By) é um
superconceito de (A1, B1) se, e somente se, A} C A, (ou By 2 By) [31]. Como ja dito, os ope-
radores de derivagdo formam uma conexado de Galois e suas composi¢cdes formam um operador
de fecho. Assim, o conjunto das intensdes e extensdes sao sistemas de fechos e, ordenados pela
ordem direta e inversa da inclusio de conjuntos, formam reticulados completos. Sendo assim, o
conjunto de conceitos formais associados a ordem estabelecida acima € um reticulado completo
chamado de reticulado conceitual. Como os conceitos formais sdo obtidos dos operadores de
derivagdo que formam uma conexado de Galois, os reticulados conceituais também sao conheci-
dos como reticulados de Galois. O infimo e o supremo do reticulado conceitual sdo obtidos tal

como apresentado pelo teorema 1.

Teorema 1. Seja (G,M,I) um contexto formal. Entdo, (8(G,M,I),<) é um reticulado com-

pleto tal que, para todo C C B(G,M,I), supremos e infimos sdo obtidos por

\e= ((JfAl(4.B) € €)".({BI(A.B) € €})
Ae = (N{AIA.B) < €}, (BIA.B) < €})')

O Teorema 1 € conhecido como o teorema fundamental da AFC e sua prova pode ser obtida
em [20,31,57].

O reticulado conceitual pode ser representado através de um diagrama de linha. Para en-
tender como a hierarquia € representada pelo diagrama, € necessdrio compreender o conceito
de relagdo de cobertura. Um conceito (A}, By ) é coberto por outro conceito (A, B;), escreve-se
(Al,Bl) < (Az,Bz), se

(A1,B1) < (A2,B2) AN (A1,B1) < (A3,B3) < (A2,B2) — (A1,B1) = (A3,B3),



27

terrestre aquatico
pulmoes resp. branquial

pelo
mamifero

Figura 1: Exemplo de Diagrama de Linha

ou seja, (A1, B) é o vizinho imediatamente inferior ao conceito (A, B;) na hierarquia de con-
ceitos. O diagrama de linha exprime a hierarquia de conceitos representando-os como circulos
cuja extensdo encontra-se desenhada abaixo e cuja intensdo encontra-se desenhada acima, e a
relacdo de cobertura como linhas interconectando conceitos. A extensdo e a intensdo dos con-
ceitos formais sdo exibidas de forma reduzida. Neste caso, um objeto g somente aparece no
rétulo da extensdo do menor conceito (X1,Y;) tal que g € X;. O conceito formal (X;,Y;) é cha-
mado de conceito-objeto do objeto g. Ele é obtido através da equacio (2.8) descrita a seguir. De
forma semelhante, um atributo m somente é expresso no rétulo da intensao do maior conceito
(X2,Y») tal que m € Y,. O conceito formal (X»,Y>) é chamado de conceito-atributo do atributo
m e ele é obtido pela equacdo (2.9) descrita a seguir. A Figura 1 exibe o diagrama de linha dos

conceitos obtidos do contexto da Tabela 1.

1(¢) = \{(A,B) € B(G,M,I)|g € A} (2.8)
u(m)=\/{(A,B) € B(G,M,I)|m € B} (2.9)

O diagrama de linha permite a visualiza¢do dos relacionamentos entre conceitos. Obser-
vando o diagrama da Figura 1, percebe-se que todo animal possuindo razdo, também possui
pélo e é mamifero. Estas relacdes podem ser expressas através de regras do tipo se-entdo; para
o exemplo anterior, a relacdo € expressa por: se razdo entdo pé€lo e mamifero. Na Figura 1,
nota-se, ainda, que se terrestre entdo pulmodes e se pulmdes entdo terrestre, isto €, terrestre
se, € somente se, pulmdes. Observe ainda que o Unico animal terrestre e aquatico € o sapo.
Atribuindo-se o nome “anfibio” ao terreste e aquatico com rétulo sapo na Figura 1, pode-se
ainda enunciar a regra: se terrestre e aqudtico entdo anfibio. A extracdo de regras € o tema dos

dois préximos capitulos.
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3  Regras Deterministicas

Este capitulo € dedicado a apresentacdo e comparacdo de métodos para a extracdo de regras
deterministicas de bancos de dados. O capitulo introdutério apresentou, brevemente, o conceito
de regras deterministicas. Essas sdo regras validas para todos elementos em um banco de dados.

Elas estdo divididas em dois grupos, o das dependéncias funcionais e o das implicagdes.

Os topicos relacionados as dependéncias funcionais sdo discutidos na se¢do 3.1. Inicial-
mente, € apresentada a relagdo de contextos formais multivalorados e bancos de dados relacio-
nais. Em seguida, sdo definidas, formalmente, dependéncias funcionais e, depois, apresentada
sua utilidade. Os algoritmos baseados na AFC para a identificacao de dependéncias funcio-
nais foram propostos para a identificacdo de implicagdes. Entretanto, eles podem ser utilizados
com a finalidade de identificacdo de dependéncias funcionais, transformando-se o contexto for-
mal multivalorado em um contexto formal univalorado. Apds tal transformacao, as implicacdes
identificadas do contexto transformado sdo, justamente, as dependéncias funcionais do contexto
original. Esta transformacdo € apresentada na secdo 3.1.4. Alternativamente, pode-se utilizar
novos operadores de derivacdao, denominados operadores de particionamento, que sdao definidos
na secdo 3.1.5. As dependéncias funcionais, assim como as implica¢cdes, permitem inferéncia
sobre conjuntos de regras. Dado um conjunto de regras deterministicas, pode-se utilizar certos
axiomas para inferir se uma outra regra é dedutivel, ou ndo, daquele conjunto. Estes axiomas

estdo apresentados na secao 3.2.

Outros tépicos abordados na se¢@o 3.2 sdo a completeza, a equivaléncia e redundancia em
conjuntos de regras. Estes topicos sdo importantes ja que permitem que conjuntos de regras com
determinadas caracteristicas, denominados coberturas, possam ser encontrados. O conceito de

cobertura de regras € o assunto da secdo 3.3.

Na sec¢ado 3.4, as implicacdes sdo apresentadas formalmente. Naquela secdo, além da de-
finicdo formal de implicacdes, €, também, discutida a praticidade dessas regras. Apresentadas
as definicdes acerca das regras deterministicas, os algoritmos para identifica-las sdo apresen-
tados. Sdo apresentados quatro algoritmos: Next Closure, Find Implications, Impec, ApremIR.

Cada um destes algoritmos produz uma cobertura de regras diferente. Ao apresenta-los, além de
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descrevé-los e mencionar o tipo de cobertura que eles geram, serdo discutidas as complexidades
de tempo e espaco de cada um. Finalmente, na se¢do 3.6, o desempenho dos algoritmos com

bancos de dados reais e sintéticos € discutido.

3.1 Dependéncias Funcionais

Entre os objetivos principais para a utilizacdo de bancos de dados, destacam-se dois: o fato
destes evitarem redundancia de dados; e o de aumentarem a confianca nos dados armazenados
através da aplicacdo de diversos tipos de restricdes. Dependéncias de dados desempenham um
papel importante para se atingir um dos objetivos citados acima, aquele relativo a redundancia
de dados. Nesta secdo, serd explorado um tipo especifico de dependéncia de dados: dependén-

cias funcionais. Estas sdo extremamente uteis para a normalizacdo de modelos 16gicos [24].

Inicialmente, sera discutido o conceito de relagdes em bancos de dados e mostrada a equi-
valéncia destas com contextos formais multivalorados. Apresentado o conceito de relacdes, serd
definido o conceito de dependéncia funcional, o qual foi, informalmente, definido no capitulo

introdutorio.

3.1.1 Relacoes e Esquemas Relacionais no Modelo Relacional

O modelo de bancos de dados relacionais proposto por Codd [16] utilizava relagdes sobre
conjuntos de atributos para descrever conexdes entre dados [8]. Esta representacdo pode ser
vista como uma tabela cujas linhas representam as instancias e as colunas os atributos. Cada
atributo possui um conjunto de possiveis valores relacionados aos quais se dd o nome de do-
minio do atributo. Assim, para cada par (instdncia,atributo), existe um valor correspondente
no dominio do atributo. Portanto, cada linha da tabela corresponde ao conjunto dos pares (ins-
tancia,valor do atributo) para cada atributo da relagdo. Esse conjunto, em geral, é chamado de

tupla.

Embora o banco de dados seja constantemente modificado com a inclusdo, remog¢ao e mo-
dificacdo de dados, a estrutura do mesmo € dificilmente alterada. Em outras palavras, o nome
da relagdo assim como o conjunto de atributos quase nunca € alterado. Assim, confunde-se,
muitas vezes na literatura, o conceito da relacdo em si (i.e. como conjunto de tuplas e atributos)
com o de sua estrutura. Neste trabalho, no entanto, assume-se a notacdo adotada por Beeri [8],
ou seja, o termo relagdo € utilizado para designar o conjunto de tuplas e esquema relacional é

utilizado para referir-se a estrutura da relacdo (conjunto de atributos da relagdo).

Normalmente, um banco de dados é composto por diversos esquemas relacionais, cada um
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com sua propria relacdo. Entretanto, para verificar os relacionamentos existente entre atributos
do banco de dados, é conveniente imaginar o banco de dados com um tinico esquema relacional
“universal” com uma unica relagao “universal” [8,54]. Seja A o conjunto de atributos de todos
os esquemas relacionais do banco de dados D e V(a) o dominio do atributo a € A. A relagdo

“universal” R para o banco de dados D € definida por:

RC X V(a)
acA

Pode-se interpretar um banco de dados como um contexto formal multivalorado. Reto-
mando a defini¢do de contexto formal multivalorado apresentada no capitulo 2.3, um contexto
multivalorado C é uma quadrupla (G,M,V,I). Seja D um banco de dados cujo esquema relaci-
onal “universal” seja A e cuja relag@o “universal” seja R. Seja O um conjunto de identificadores
para as instancias de D. Seja V = J{V(a)|a € A} a unido dos dominios dos atributos de A.
Definindo-se a relagdo terndria I C O x A x V tal que toda tripla (0,a,v) pertence a I se, € so-
mente se, o valor do atributo a para a tuplao em R é v. Seja f: O x A — V uma fungdo que
dada uma tupla da relagdo e um atributo retorna o valor do atributo para a tupla. A relagdo I é
formalmente definida como I C O x A x V tal que (0,a,v) € [ <= f(0,a) = v. Desta forma,

C =(0,A,V,I) é um contexto formal multivalorado equivalente ao banco de dados D.

Apresentada a equivaléncia entre os conceitos de relacdes, esquemas relacionais e contextos
formais multivalorados, a secdo seguinte apresentara a defini¢do de dependéncias funcionais.
Embora elas sejam definidas sob o ponto de vista da Teoria de Bancos de Dados Relacionais,

esta definicdo pode ser adequada a AFC.

3.1.2 Definindo dependéncia funcional

Uma dependéncia funcional entre atributos de um esquema relacional A é um par (X,Y),
X,Y C A, em que os atributos de X determinam funcionalmente os atributos de Y, ou seja,
para quaisquer duas tuplas, 7| € t,, de uma instdncia do esquema, se | possui 0Os mesmos va-
lores que t, para os atributos de X, entdo, elas terdo os mesmos valores para os atributos de Y.

Usualmente, assume-se a notagdo X — Y para a dependéncia funcional (X,Y).

Seja D um banco de dados com relag@o universal R, esquema universal A cujo dominio dos
atributos é V e sejam O um conjunto de identificadores das tuplas de Re f: O x @(A) — @(V)!
uma fun¢do que, dados uma tupla r e um subconjunto de atributos X, retorna o conjunto de
valores dos atributos de X para a tupla 7. Uma dependéncia funcional X — Y € dita ser vélida

para D se, e somente se, para toda instncia r de D, para toda tupla de r, 1] e 1o, f(t1,X) =

IRepare que f é uma generalizagio da fungio apresentada na se¢io 3.1.1.



32

f(02,X) — f(11,Y) = f(,Y).

A defini¢do de dependéncia funcional pode ser reformulada para o contexto da AFC bas-
tando, para tal, considerar um contexto formal multivalorado como um banco de dados na Teoria
de Bancos de Dados Relacionais tal como mostrado na se¢do 3.1.1. Assim, sejaC = (G,M,V,I)
um contexto formal multivalorado. Uma dependéncia funcional é um par (X,Y) em que X,Y C

M, e ela é dita ser vélida para C se, e somente se, Vg1,82 € G f(g1,X) = f(g2,X) — f(g1,Y) =
[(82,Y), f: Gx p(M) — p(V).

3.1.3 Qual a utilidade de uma dependéncia funcional?

Anteriormente, foi mencionada a utilidade das dependéncias funcionais sob o ponto de
vista pratico. A importancia fundamental da descoberta de dependéncia de dados estd na nor-
malizacdo de modelos l6gicos [18, 24,32, 54]. De maneira geral, a normalizacdo consiste na
adequacao de modelos 16gicos de forma a evitar redundancia na armazenagem dos dados. Ou-
tro papel de destaque sobre a utilidade de dependéncias funcionas € a descoberta de atributos

chave, atributos que identifiquem tuplas de uma relagao.

O primeiro ponto a ser explorado serd a utilizacdo de dependéncias funcionais para desco-
berta de atributos chave. Seja A = {ay,a,...,a,} um conjunto com n atributosZ. Um conjunto
de atributos X é uma chave para A, se, o conjunto de dependéncias {X — a;,X — a2, ..., X —
an}3 ¢ vdlido. O leitor podera perceber, ao ler as se¢des 3.2 e 3.3, que o conjunto de atribu-
tos chave pode ser obtido diretamente de uma cobertura candnica completa, utilizando-se os

axiomas de Armstrong (secdo 3.2).

Em relacdo a normalizacdo de modelos l6gicos, as dependéncias funcionais sdo utilizadas
para a adequacdo de tais modelos as formas normais de Boyce-Codd(BCNF) e Terceira Forma
Normal(3NF) [32,54].

Um esquema encontra-se na BCNF se toda dependéncia valida é da forma X — a, a ¢ X
e X contém apenas atributos chave. Informalmente, as inicas dependéncias funcionais validas
nas instncias de um esquema na BCNF sdo aquelas referentes aos atributos chave, ou seja,

aquelas em que os atributos chave determinam funcionalmente os demais atributos.

A 3NF € menos restritiva que BCNF. Neste caso, uma relacdo R estd na 3NF, se, para toda
dependéncia X — Y validaem R, XNK # @ ouY C K, sendo K o conjunto de atributos chave de

R. Observe que a diferenca entre a 3NF e a BCNF estd no fato da primeira permitir dependéncias

ZNeste ponto, tem maior significado explorar atributos chave sob o ponto de vista da Teoria de Bancos de Dados
Relacionais, porém, como ji mencionado, tal relagdo pode ser vista como um contexto multivalorado.
3A dependéncia X — a; é uma abreviagio para X — {a;}.
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do tipo X — Y,Y C K. Este tipo de dependéncia pode permitir que ocorra redundincia no
armazenamento. Entretanto, em certas ocasides nio € possivel adequar uma relacio a BCNF;

neste caso, a 3NF torna-se bastante util.

De maneira geral, essas trés situagdes indicam que a qualidade de um projeto de banco
de dados esta ligada a andlise de coberturas de dependéncias funcionais vdlidas. A escolha do
conjunto de regras a ser identificado em uma base de dados depende do processo de anédlise que
serd aplicado. Certamente, para os casos em que a andlise serd feita por um projetista, a escolha
da cobertura candnica (ver se¢ao 3.3.3) pode ser mais adequada, pois a andlise da mesma, para
verificacdo das situacOes apontadas anteriormente, pode se dar, até mesmo, de forma direta,
sem a necessidade da aplicacdo dos axiomas de Armstrong. Entretanto, como o nimero de
dependéncias na cobertura candnica ndo € o menor possivel, a escolha da cobertura minima

(ver secdo 3.3.5) pode tornar-se mais interessante, caso a analise seja automatizada.

Como a escolha da cobertura mais adequada é dependente do uso destinado a tal, serdo
apresentados algoritmos para a identificagdo de diversos tipos de coberturas. A defini¢do de
cobertura, os principais tipos de coberturas e os algoritmos para identificd-las sdo temas das

secoes 3.3 e 3.5.

3.1.4 Transformacao de contextos

Um dos caminhos para a identificacdo de dependéncias funcionais em bases de dados atra-
vés da AFC € a transformagao de contextos formais multivalorados em contextos univalorados.
Através desta transformacao, o problema de identificar dependéncias € mapeado para o de iden-

tificar implicacdes.

Seja C = (G,M,V,I) um contexto multivalorado. Existe um contexto Cr = (Gr,M,Ir) tal
que o conjunto de implicacdes validas em Cr € o conjunto de dependéncias funcionais vélidas
em C. O conjunto de objetos G € o conjunto de todos os pares ndo ordenados de objetos em G,
Igl

assim, |Gr| = ('}'); o conjunto de atributos € 0o mesmo de C; e (g1,82)I[rm < m(g1) =m(g2),

para todo (g1,82) € Grem e M.

Observe que, pela defini¢ao de dependéncia funcional, uma dependéncia X — Y vdlida em
C implica que Vgi,g2 € G(Vx € X(x(g1) = x(g2)) — Vy € Y(y(g1) = y(g2))). Portanto, uma
implicacdo vilida em Cr € equivalente a uma dependéncia funcional em C, pois se a implicagao
w — z, para w,z € M, é vélida em Cr entdo V(g1,82) € Gr[(g1,82)Irw — (g1,82)Ir7], 0 que é

equivalente a defini¢cao de dependéncias funcionais em C.

Assim, foi mostrada a equivaléncia entre o problema da identificacdo de dependéncias fun-

cionais em contextos multivalorados e o da identificagdo de implicagdes em contextos univalo-
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rados. Entretanto, esta ndo € a Unica forma de transformar o problema de descoberta de depen-
déncias funcionais no problema da descoberta de implicagdes. A proxima se¢do apresenta uma

alternativa para a transformacgao de contextos.

3.1.5 Operadores de particionamento

Os algoritmos baseados em AFC para a extracdo de regras, em geral, utilizam o operador de
fecho definido sobre o conjunto de atributos M obtido através da composicao dos operadores de
derivacdo. Além disso, para a identificacdo de dependéncias funcionais, € necessaria a transfor-
macao do contexto multivalorado em um contexto univalorado. Esta transformacao, apesar de
possivel, pode ser ineficiente. Tal ineficiéncia encontra-se no fato que o espaco necessario para
o armazenamento do contexto transformado é proporcional a O(|G|?). Assim, para situacdes
em que o numero de tuplas (|G|) é grande, torna-se necessario o armazenamento do contexto
transformado em memdria secunddria para a execucdo dos algoritmos. Esta situagcdo acarreta o
aumento do tempo necessdrio para a identificacio das regras. Alternativamente, pode-se definir
novos operadores de derivacdo que possibilitem a identificacdo de dependéncias funcionais de
contextos multivalorados sem a necessidade de sua transformacgdo. A esses operadores dd-se o

nome de operadores de particionamento.

Os operadores de particionamento foram apresentados por Jaume Baixeries [5]. Como
supramencionado, estes operadores foram propostos como alternativa a transformac¢do de con-
textos multivalorados em contextos univalorados. Ao observar a definicdo de dependéncia fun-
cional apresentada na secdo 3.1.2, constata-se que subconjuntos de atributos de M induzem
particdes dos objetos de G em classes de equivaléncia. Para A C M, os objetos de cada classe
induzida por A possuem os mesmos valores para os atributos de A. Formalmente, seja P a parti-
¢do dos objetos de G induzida pelos atributos de A, VC € P[Vg;,g2 € C(Va € Ala(g1) = a(g2)])].
Similarmente, dada uma parti¢do P, existe um conjunto mdximo de atributos que leva a tal par-

ticdo. Assim, os operadores de particionamento sio definidos da seguinte forma:

¢ : (M) — Ty (3.1)
v M0 — 2(M) (3.2)

O conjunto I14, A C M, refere-se a parti¢ao dos objetos induzida pelos atributos de A. Mais pre-
cisamente, [Ty = {C C G| Vg1, 82 € C,Va € Ala(g1) = a(g2)]}. Deve-se ressaltar que VC;,C; €
HA,CiﬂCj =0eque UG =G.

Definindo-se uma ordem parcial para os conjuntos (M) e I, 0 par de operadores
(¢, y) forma uma conexdo de Galois. Para @(M), define-se (2(M),C). Para o conjunto das
parti¢des, define-se (1), <), tal que, para Iy, I1p € My, TIx <Tlp <= [[14| > [I15].
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Entdo, como demonstrado por Baixeries [5], (¢,C) e (y, <) formam uma conexdo de Galois.
Portanto, y: wo@ e I' : ¢ o v definem operadores de fecho sobre M, podendo, assim, ser

utilizados nos algoritmos para extragao de dependéncias funcionais.

Note que uma dependéncia A — B é vilida para o contexto (G,M,V,I) se, e somente se,
II4 = I14up. Huhtala e outros [34] provaram esta afirmagdo. Entretanto, intuitivamente, pela
defini¢do de dependéncias funcionais, A — B é vélida se, e somente se, Vg1, g2 € G[Va € A,Vb €
Bla(g1) =a(g2) — b(g1) = b(g2)]], e assim, percebe-se que A — B é valida se g; e g, perten-

cem a mesma classe nas particdes induzidas por A e por AU B.

Embora seja possivel utilizar o operador de fecho ¥y como alternativa para a transformacgao
de contextos na descoberta de dependéncias, esta possibilidade ndo € tdo direta. Em geral, os
algoritmos para a obtencao de reticulados conceituais sdo baseados nos operadores de derivagcdo
definidos no capitulo 2. Assim, para a construcdo do reticulado com base nos operadores ¢ e

v, € necessdria a adaptacao dos algoritmos ja existentes ou a elaboracdo de novos.

3.2 Inferéncia sobre conjuntos de regras deterministicas

Outro fator que aproxima as dependéncias funcionais das implicagdes € o fato de ambas
permitirem inferéncia sobre conjuntos de regras. Seja C = (G,M,I) um contexto formal, e F
um conjunto de regras* vdlidas em C, tal que F = {A — B, B — C}; pode-se indagar se a regra
A — C também € vdlida em C. Como serd visto, de acordo com os axiomas de Armstrong, pela
regra da transitividade, se F' € védlido em C, entdo, A — C também € valida. Neste caso, se diz

que F implica logicamente A — C,ou F =A — C.

Dado um contexto C, torna-se impraticdvel, embora possivel, a descoberta do conjunto de
todas as regras vdlidas em C. Todavia, pode-se obter um conjunto menor a partir do qual toda
regra vélida seja implicada logicamente. Assim, um conjunto F de regras é dito ser completo, se
toda regra valida em um contexto for implicada logicamente de F. Seja F ™ ={X - Y|F =X —
Y} o conjunto das regras que sejam implicadas logicamente de F e seja T o conjunto de todas as
regras vélidas. F é completo se, e somente se, F* = T. De forma semelhante, pode-se afirmar
que dois conjuntos de regras F e G sdo equivalentes, se, e somente se, F* = G'. A partir da
defini¢do de equivaléncia de conjuntos de regras, pode-se definir o conceito de redundancia de
um conjunto: um conjunto F' € dito ser redundante, se existe uma regra X — Y € F, tal que
Fr=(F-{X—-Y}HT.

O conjunto de regras F ™ pode ser inferido através da aplicagdo de um conjunto de axiomas

“Neste contexto, o termo regra est4 sendo usado tanto no sentido de implica¢io quanto de dependéncia funcio-
nal.
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chamados axiomas de Armstrong. Este conjunto de axiomas foi inicialmente proposto por

Armstrong [4] o qual, em seguida, foi aprimorado por Beeri, Fagin e Howard [9].

Proposicao 3 (Axiomas de Armstrong). O conjunto de axiomas é formado por 6 regras:

Reflexividade Se Y C X C M entdo X — Y ¢ sempre vdlida,

Aumento Se X — Y évdlida, e Z C M, entdo, XZ — YZ também é vdlida,
Transitividade {X —Y.Y - Z} =X —Z,

Unido {X -V, X —>Z} X —YZ

Pseudotransitividade {X — Y, WY - Z} EWX —Z

Decomposicio {X - Y} =X —-Z VZCY.
]

E importante ressaltar que esse conjunto de axiomas é completo, no sentido que toda regra
X — Y € F* pode ser obtida aplicando-se os axiomas; e correto®, no sentido que toda regra
obtida através da aplicacdo dos axiomas € vélida. Provas e maiores detalhes desses axiomas

podem ser obtidos em [37,54].

3.3 Coberturas

O conceito de equivaléncia entre conjuntos de regras foi apresentado na sec¢do anterior. A
partir deste conceito, pode-se definir o conceito de cobertura. Sejam F' e G dois conjuntos de
regras validas em um contexto. Se F' € equivalente a G, entdo F € dita ser uma cobertura de
G [37][Defini¢do 5.1].

Neste ponto, ndo mencionou-se a relagdo entre o niimero de regras em F e em G, porém,
mais a frente, serdo apresentadas coberturas para as quais impde-se restricdes sobre 0 nimero
de regras em F' e em G. Especificamente, serdo apresentadas coberturas para as quais o nimero

de regras em F ndo € maior que o nimero de regras em G.

3.3.1 Coberturas nao-redundantes

O conceito de redundancia foi apresentado na secao 3.2. Relembrando a definicio apresen-

tada em tal se¢do, um conjunto F é dito ser redundante, se existe X — Y tal que (F —{X —

SEm inglés, sound.
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Y })+ = FT. Assim, uma cobertura F é dita ser nio-redundante, se F é uma cobertura e nio
existe X — Y talque (F—{X —=Y}) T =F™ .

A definicdo de ndo-redundancia sugere que ndo existem regras “descartiveis” em uma co-
bertura F. Entretanto, pode-se simplificar F, removendo-se atributos de suas regras. Este tipo

de cobertura serd apresentado na préxima secao.

3.3.2 Coberturas reduzidas

Antes de apresentar o conceito de coberturas reduzidas, faz-se necessdria a definicao de
redugdo. Uma dependéncia X — Y € F ¢ dita ser reduzida a esquerda, se, para X = aZ , tal
queacMeZCX,(F—{X —Y})U{Z— Y} ndoé equivalente a F. De maneira andloga, uma
regra X — Y € F é reduzida a direita, se, paraY = aW,talqueaceMeW CY, (F —{X —
Y})U{X — W} ndo é equivalente a F.

Apresentado os conceitos de redugdo a esquerda e a direita, pode-se definir coberturas re-
duzidas. Uma cobertura F € uma cobertura reduzida, se F ¢ uma cobertura e toda regra
X — Y € F é reduzida a esquerda, a direita e Y # (. Caso toda regra X — Y € F seja reduzida
apenas a esquerda, entdo F € dita ser uma cobertura reduzida a esquerda; o mesmo ocorre
caso toda regra X — Y € F seja reduzida apenas a direita, e Y # 0, assim F ¢é dita ser uma

cobertura reduzida a direita.

3.3.3 Coberturas canonicas

O conceito de coberturas candnicas surge imediatamente dos conceitos de coberturas nio-
redundantes e coberturas reduzidas. Uma cobertura F € dita ser candnica, se toda regra de F’
é da forma X — a’, a € M, e F é ndo-redundante. Observe que a regra X — a é, também,

reduzida a direita. Portanto, se uma cobertura € canonica, ela € reduzida e nao-redundante.

O leitor mais atento pode observar que, para toda cobertura F' reduzida e ndo-redundante,
existe uma cobertura candnica G tal que F* = G. Como F é reduzida e nio-redundante, ela
pode ser transformada em uma cobertura candnica substituindo toda regra do tipo X — Y, Y =
ayay ...a, pelo conjunto de regras {X — a;, X — ay...,X — a,} utilizando-se o axioma da
decomposi¢do. Observe que F é reduzida, portanto, a substitui¢do de X — Y por {X — a;, X —
az,...,X — a,} ndo torna a cobertura redundante. Inversamente, a partir de uma cobertura
candnica G, pode-se obter uma cobertura F' ndo-redundante e reduzida, utilizando-se o axioma

da uniao.

®Utilizou-se, aqui, uma notagio simplificada para expressar que X = {a} UZ.
7X — a é uma abreviacio para X — {a}.
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Pode-se relaxar as restricdes impostas as coberturas candnicas de forma a obter o conceito

de coberturas proprias. Este assunto serd tratado na préxima secao.

3.3.4 Coberturas proprias

Taouil e Bastide [52] propuseram esta cobertura e definiram-na como: uma cobertura €
propria, se toda regra € reduzida a esquerda e o lado direito possui apenas um atributo. Mais
precisamente, uma cobertura F é prépria, se toda regra pertencente a F' € da seguinte forma:

X — a éreduzida a esquerdae a € M.

Observe que esse tipo de cobertura possui uma estreita relacdo com as coberturas canonicas
e, conseqiientemente, com coberturas reduzidas. De fato, uma cobertura candnica é uma cober-
tura prépria nao redundante. A relacdo com coberturas reduzidas €, ainda, de forma mais direta.
Neste caso, uma cobertura propria G pode ser obtida diretamente de uma cobertura reduzida
F, utilizando-se o axioma da decomposic¢ao, tal como demonstrado na secdo 3.3.3. Note que
nao se impOs a condi¢do que F seja ndo-redundante, assim, o resultado da decomposicao das

dependéncias de F é uma cobertura propria, € ndo necessariamente uma cobertura candnica.

3.3.5 Cobertura minima

As coberturas ndo-redundantes, apesar de ndo apresentarem regras “‘descartaveis”, nao apre-
sentam necessariamente o menor nimero de regras possiveis. Uma cobertura ' € minima, se
nao existe cobertura com nimero de regras menor. Obviamente, F' é nao-redundante, pois, caso

contrdrio, existiria cobertura menor que F.

3.4 Implicacoes

Implicacgdes sdo dependéncias entre elementos de um conjunto. Seja (G, M,I) um contexto
formal. Uma implicagdo entre os atributos de M é um par (X,Y), X,Y C M, que, tal como as

dependéncias funcionais, recebe a notacdo X — Y.

Uma implicacdo X — Y é dita ser valida para o contexto (G,M,I) se, e somente se, todo
objeto que possui os atributos de X também possui os atributos de Y. Formalmente, X —
Yévilida < Vg € G[Vx € X glx — Vy € Y gly|, ou seja, X' CY'. Caso nenhum objeto
possua os atributos de X, a implicagdo X — Y € dita ser vélida por vacuidade. Graficamente, a
validade de uma implica¢@o pode ser verificada através do diagrama de linha da seguinte forma:
se 0 maior conceito contendo os atributos de X for menor ou igual ao maior conceito contendo

os atributos de Y, entdo X — Y € uma implicacdo valida. Retomando o exemplo apresentado no
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capitulo 1, a implicacdo razdo — pélo e mamifero € valida para o reticulado da Figura 1, pois
o maior conceito contendo razdo, ({homem},{pélo,mamifero,razdo}), é menor do que o maior

conceito contendo pélo e mamifero, ({macaco,homem},{pélo,mamifero}).

Apesar de menos utilizadas para anélise de dados, as implicacdes também sdo de interesse
pratico. Em algumas ocasides, existe o interesse em se encontrar regras de associacdes entre
dados cuja confianga seja alta e cujo suporte nao tenha restricdo. Por exemplo, considerando
dados de mercado, pode-se encontrar a seguinte regra de associagdo cerveja — batata frita
indicando relacionamento entre itens bastante vendidos, porém, regras do tipo uisque 18 anos—
salmdo defumado ndo serdo abrangidas ja que poucos clientes compram uisque e salmdo. Em
outras palavras, as regras de associacdo exprimem padrdes freqiientes de dados, enquanto as
implicacdes revelam dados correlacionados. Cohen [17] e Wang [56] discutem o problema da
identificac@o de regras de associacdo com alta confianca, mas, sem restricdoes ao suporte. Eles
indicam que a motivagdo para a identificacdo deste tipo de regra encontra-se no fato de que elas
revelam mais novidades acerca dos dados que as regras de associagdo tradicionais. De acordo
com Cohen [17], este tipo de regra possui aplicacdes em diversas dreas como na deteccao de
coOpias, para verificar documentos ou paginas web similares ou idénticas e clustering. Estes

argumentos demonstram a importancia dos algoritmos apresentados na secao 3.5.

3.5 Algoritmos

Os algoritmos apresentados aqui foram, inicialmente, propostos para a identificacdo de im-
plicacdes. Entretanto, como o problema da extracdo de dependéncias funcionais é equivalente
ao da identificacdo de implicacdes [31], os algoritmos podem ser utilizados com o intuito de
extrair dependéncias funcionais através da transformacdo de contextos formais multivalorados
em contextos formais univalorados. Além destes algoritmos, foram apresentados, na secdo
3.1.5, novos operadores de fecho que podem ser utilizados como alternativa a transformacao de

contextos.

As secOes seguintes apresentam os algoritmos que sdo comparados neste trabalho.

3.5.1 Next Closure

O algoritmo Next Closure foi proposto por B. Ganter [27] com o objetivo inicial de gerar
conjuntos fechados [20,31]. Entretanto, como demonstrado por Ganter e Wille [31], ele pode
ser usado para a identificacdo de implica¢des em contextos formais. A descri¢do do algoritmo

¢ bastante simples e seu funcionamento € baseado na utilizacdo de operadores de fecho para
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encontrar conjuntos fechados na ordem lexicografica.

Seja (G,M,I) um contexto formal. O algoritmo pressupde a defini¢do de uma ordem total
entre os elementos de M. Assim, para um conjunto M com n elementos, pode-se, por exemplo,

definir a seguinte ordem: M = {m; <my < ... < my}.

O algoritmo é dependente da ordem lexicografica “<” entre subconjuntos de M. Assim,
para A, BCM,A# B,A<B <& 3m; € B(mi ¢ ANVmj < mi(mj € A< mj € B)). Informal-
mente, A € lexicograficamente menor que B se o menor elemento, para o qual os dois conjuntos

diferem-se, pertence a B.

O algoritmo pressupde, também, a existéncia de um procedimento para encontrar o proximo
conjunto fechado dados um conjunto A C M, um atributo m; € M e um operador de fecho. O
operador de fecho a ser considerado serd a composicio dos operadores de derivagio ((-)})7,
que receberd a notagdo (-)”. Assim, o préximo conjunto fechado A & m;, para A e o atributo m;

segundo o operador (-)”, é encontrado da seguinte forma:

1 C={m; € Alm; <m;} U{m;},

2 Aeom;=C".

Note que para outros operadores de fecho, o algoritmo mantem-se inalterado, exceto para a

linha 3, na qual deve-se utilizar o operador escolhido.

Exemplo 2. Considere o conjunto de atributos M = {1,2,3,4,5,6,7,8} referentes aos atributos
do contexto apresentado na Tabela 1, em que 1 refere-se a aquético, 2 a terrestre, e assim por
diante; e a ordem linear < usual imposta a M. Seja A = {2,7} um conjunto de atributos, m; =5

um atributo, o préximo conjunto fechado A @5 serd encontrado da seguinte forma:

1 c={2}u{5}=1{2,5)

2 Ae5=C"=1{2,57}
O

Assim, pode-se enunciar o algoritmo Next Closure tal como apresentado pelo Algoritmo 1.

O conjunto das implicagdes vdlidas em um contexto (G,M,I) é formado por implica¢des

do tipo A — B em que B C A”. Tsto denota a importincia do algoritmo Next Closure para
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Algoritmo Next Closure
Entrada: Um conjunto A C M e um operador de fecho (-)”
Saida: O proximo conjunto fechado segundo a ordem lexicografica
inicio
1. i:=|M|
enquanto i > 1 faca

B =A®m;

se A < B entdo

retorne B

fim se

i=i—1
fim enquanto
retorne O /* ndo hd proximo */

T O 0N OAWN

3

Algoritmo 1: Algoritmo Next Closure.

a identifica¢do de implicagdes. Obviamente, se A = A” entdo A — A” € sempre vélida. O
leitor mais atento pode observar que computando todas implicacdes A — B C A”, na verdade,
computa-se a cobertura completa de implicacOes validas. Note que para uma cobertura F,
computar Ft ¢ caro; de fato, a computacdo é proporcional ao total de subconjuntos de cada

conjunto B tal que A — B € F, ou seja, é proporcional a 218l

para cada implicacdo A — B.
Felizmente, pode-se definir o operador de fecho ¢ : ¢2(M) — (M) de um conjunto de atributos

A com relagdo a uma cobertura F, de formaque A - B€ F™ < BC ¢(A).

O operador ¢ pode ser computado da seguinte forma: seja L a cobertura de implicacdes mi-
nima, X CM, ¢(X) =XUU{P"|P—P" € L,PCX}. Computa-se ¢(X) =0 (d(¢(...9(X)))),
até que ¢(X) = ¢(¢(X)). Informalmente, aplica-se recursivamente o operador de fecho ¢ em
X até o momento em que ¢(X) = ¢(¢(X)). Como o objetivo do trabalho é o de mostrar a utili-
dade do operador para obten¢ao de regras, os detalhes foram omitidos. Entretanto, a descricao
detalhada do operador e a prova da correcdo do algoritmo para computd-lo pode ser encontrada
em [54].

A definicdo do operador ¢ permite a descri¢do do algoritmo para encontrar a cobertura de
implicagdes minima. Como as implicagdes A — B = A” sdo sempre vdlidas, o interesse estd em

regras para as quais B # A"

Segue, entdo, a descri¢ao do algoritmo apresentado em Algoritmo 2: inicia-se 0 processo
considerando A = (@ e o conjunto de implicacdes F = (. A cada passo atualiza-se o conjunto A
com o proximo fecho em relagdo a ele utilizando o Next Closure com o operador de fecho ¢; se
o proximo conjunto fechado (em relacdo a ¢) ndo € fechado em relagdo ao operador de fecho
obtido da composi¢do dos operadores de derivagdo (i.e. A # A”), entdo F = FU{A — A"};
opcionalmente, pode-se optar por F = FU{A — (A" —A)} umavezque AC A" e A —Aé

sempre valida. Repete-se o processo até que A = M. Mais uma vez a prova de correciao do
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algoritmo foi omitida, porém ela pode ser obtida em [31].

Algoritmo Cobertura Minima
Entrada: Um contexto formal (G, M,I)
Saida: A cobertura minima F
inicio
1. F:=0
A:=0
enquanto A # M faca
se A # A" entdo
F:=FU{A—A"}
fim se
A := NextClosure(A, §)
fim enquanto
retorne F

OO NO O AWN

—h

m

Algoritmo 2: Algoritmo Cobertura Minima.

Apresentado o algoritmo, pode-se analisar o comportamento assintético de tempo e espaco
em relacdo ao contexto (G, M,I) recebido como pardmetro. A andlise do comportamento assin-
tético do tempo de execucdo envolve a anédlise do custo de cada operador de fecho e do nimero
de conjunto fechados de M. O custo do operador de fecho relativo ao operador de derivacdo é
O(|G||M]). O custo do operador ¢ é definido em fungéo do niimero de implicagdes no conjunto
minimo de implicac¢des, assim, pode-se enuncid-lo como O(|F|). Sao gerados C conjuntos fe-
chados. A cada conjunto fechado encontrado, sdo aplicados os dois operadores de fecho ((-)”
e ¢). Portanto, o custo geral do algoritmo é O(C(|G||M|+ |F|)). Entretanto, deve-se constatar
que a andlise foi feita para identificagdo de implica¢des. Entdo, para a andlise de dependéncias,
deve-se considerar o contexto indicado como parametro um contexto transformado. Assim,
para o contexto transformado tem-se que o comportamento assinttico em relacdo ao tempo é
o(C ((\(2;|) IM|+|F|)), F é a cobertura minima das dependéncias funcionais vélidas. E impor-
tante ressaltar que o pior caso do algoritmo ocorre com contextos do tipo (G,G,#), os quais
representam situagdes extremas que dificilmente acontecem em bases de dados reais. Em re-
lagdo ao comportamento do espago utilizado, este € constante, pois a cada passo € necessario

armazenar apenas o conjunto fechado corrente.

3.5.2 Find Implications

O algoritmo Find Implications é apresentado nesta se¢do. Este algoritmo tem como objetivo
encontrar uma cobertura de implica¢des de um contexto formal (G, M, 1) através de seu reticu-

lado conceitual. O algoritmo foi proposto por C. Carpineto e seus co-autores [15]. Carpineto e
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Romano apresentam, em seu livro sobre Andlise Conceitual de Dados [14], o mesmo algoritmo
de forma mais clara. A cobertura encontrada por este algoritmo, apesar de reduzida, pode ser
redundante. Entretanto, pode-se utilizar algoritmos, tal como o apresentado por Maier [37],
para remover a redundincia de forma a obter uma cobertura equivalente a cobertura candnica

apresentada na secao 3.3.3.

O reticulado conceitual € util para a identificacdo de implicacdes porque uma implicagdo
A — B é vilida para um contexto (G, M, I), se o maior conceito de cuja intensdo A € subconjunto,
€ menor que o maior conceito de cuja intensdao B € subconjunto. Formalmente, A — B é valida
se (A",A") < (B',B").

Exemplo 3. Retomando o exemplo dado no capitulo 1 para o reticulado da Figura 1, a impli-
cacdo razdo — pélo,mamifero é valida uma vez que ({macaco, homem}, {terrestre, pulmonar,

pélo, mamifero}) > ({homem}, {terrestre, pulmonar, pélo, mamifero, razdo}). ]

Considerando-se cada conceito (X,Y ), o interesse nas implicagdes obteniveis de (X,Y), sdo
nas implicagcdes A — B,A CY, B=Y —A, tal que A — B ndo possa ser obtida a partir de um
conceito (W,Z) superconceito de (X,Y), ou seja, a partir de um conceito (W,Z) > (X,Y).

O conjunto de todas as implicacdes referentes a um conceito é redundante, mesmo respei-
tando as restricdoes impostas acima. Assim, acrescenta-se mais uma restricdo fazendo com que
o interesse seja em implicacOes reduzidas. Para obedecer tal restricdo, considere o conjunto
parcialmente ordenado ((Y),C). Sejam dois conjuntos de atributos A e B (A,B € @(Y)),
A é denominado mais geral que B (mais especifico que A), se A C B. Entdo, para encontrar
implicacdes reduzidas a esquerda, pode-se iniciar a busca utilizando-se conjuntos de atributos
mais gerais, especializando-os até que as restricdes mencionadas no paragrafo anterior sejam
satisfeitas. Este é o processo de funcionamento do algoritmo Find Implications. O algoritmo
repete tal processo para cada um dos conceitos do reticulado, adicionando as regras obtidas a
cada iteracdo a cobertura que serd retornada. O Algoritmo 3 apresenta o Find Implications;
o Algoritmo 4 refere-se ao comportamento do algoritmo descrito acima, € tem como objetivo
encontrar as implicacdes de cada conceito; enquanto o Algoritmo 5 apresenta a parte referente

a conferéncia de consisténcia da implicagdo em relagdo aos superconceitos de (X,Y).

Em relagdo a andlise de complexidade do método, verifica-se que o ciclo do algoritmo prin-
cipal (Algoritmo 3) é executado para todos os conceitos do contexto. Logo, é executado O(|L|),
sendo L o reticulado conceitual. Repare que a cada conceito, a fun¢do Concept Implications
(Algoritmo 4) é acionada. A func¢do atualiza o conjunto de antecedentes baseado em cada su-
perconceito do conceito recebido como pardmetro. A atualizacdo dos antecedentes refere-se ao
ciclo das linhas 4-18 do Algoritmo 4. Observe que este é executado |lhsSet| vezes, e que 0s

ciclos das linhas 9-11 e 12-16 sdo executados em tempo proporcional a O(|lhsSet||M|). Como
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Algoritmo Find Implications

Entrada: Um reticulado L = (B(G,M,I),<)
Saida: Uma cobertura F

inicio

1. F:=0

2. paracada (X,Y) € L faca

3. F := F U Conceptlmplications((X,Y),L)
4, fim para

5. retorna F

fim

Algoritmo 3: Algoritmo Find Implications.

Algoritmo Concept Implications
Entrada: Um conceito (X,Y) e um reticulado conceitual L
Saida: O conjunto C de implicagdes do conceito (X,Y)

inicio
1. [hsSet :=Y
2. paracada (W,Z) tal que (X,Y) < (W,Z) faca
3. updLhsSet := 0 //Contém especializacées de atributos
4. para cada [hs € [hsSet faca
5. se [hs  Z entao
6. updLhsSet := updLhsSet U {lhs}
7. senio
8. candSpecSet := 0
9. para cada m € Y — {lhs} faca
10. candSpecSet := candSpecSet U{lhs U{m}}
11. fim para
12. para cada candSpec € candSpecSet faca
13. se ConfirmSpec(candSpec,lhs,Z,lhsSet) = verdadeiro entio
14. updLhsSet := updLhsSet U {candSpec}
15. fim se
16. fim para
17. fim se
18. fim para
19. lhsSet := updLhsSetfim se
20. fim para

21.  C:={lhs —> Y —lhs| lhs € lhsSet,Y — lhs # 0}
22.  retorne C
fim

Algoritmo 4: Algoritmo para encontrar implicagdes de um conceito.

Algoritmo Confirm Specialization

Entrada: O candidato a especializacdo candSpec, a intensdo Z do superconceito, uma premissa lhs, € 0
conjunto de premissas lhsSet

Saida: Um valor l6gico confirmando, ou ndo, a especializagao

inicio

1. S:={s € lhsSet — {lhs}| s C candSpec}
2. seS=0AcandSpec ¢ Z entao

3. retorna verdadeiro

4. senio

5. retorna falso

6. fimse

fim

Algoritmo 5: Verifica a consisténcia da implicacao em relacédo ao pai do conceito.
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o ciclo das linhas 4-18 é executado g vezes, em que g € a maior quantidade de pais de um
conceito, o tempo de execucio da funcio é proporcional a O(|L||max;{lhsSet;}|*|M|q), em que

max;{lhsSet;} indica o maior conjunto de antecedentes.

Em relagdo a complexidade de espago, é necessério O(|(M)|) para armazenar o conjunto
dos antecedentes. A explicagcdo € encontrada no fato que os antecedentes sdo subconjuntos das
intensOes dos atributos; a maior intensao refere-se a intensao do conceito infimo do reticulado
que é M. Vale lembrar que esta € uma situacio avaliada para casos extremos; na pratica, isto
pode ndo ocorrer, uma vez que as implicacdes referentes ao infimo sio vélidas por vacuidade
na maioria dos casos. Portanto, pode-se desconsiderar o conceito infimo durante a extracao de
regras. Entretanto, deve-se considerar o espaco necessdrio para a armazenagem do reticulado.

Entdo, o espago necessario pelo algoritmo é O(|L||o(M))).

3.5.3 Impec

O terceiro algoritmo a ser abordado neste trabalho € o Impec. Este algoritmo foi apresen-
tado por R. Taouil e Y. Bastide [52] e tem como objetivo encontrar a base de implicagdes propria
(secao 3.3.4). O objetivo € encontrar implicacdes cujo lado esquerdo € minimo e o lado direito
possui apenas um atributo. O algoritmo baseia-se em conjuntos e operadores de fecho definidos
sobre estes conjuntos. Assim, para a descoberta das implicacdes (ou dependéncias funcionais)

s@0 necessarios o conjunto de atributos M e um operador de fecho definido sobre M.

Enunciando o problema em outras palavras, o objetivo do algoritmo é encontrar implicagdes
do tipo A — b, em que A C M,b € M e ndo existe implicagdo vélida da forma D — b em que

D C A. O algoritmo encontra o lado direito de uma implicagado através da proposicao 4.

Proposicio 4. Seja A C M e ()" um operador de fecho definido sobre M. O conjunto dos
atributos ld(A) = {b € M|A — b} é obtido da seguinte forma:

ld(A) =A" — (AU J{ld(B)| B C A})

Demonstracdo. Esta proposi¢ao foi retirada de [31, Proposicao 22]. Assim, detalhes e a prova

da proposi¢cao podem ser obtidas na referéncia citada. [

As implicacdes a serem descobertas pelo algoritmo devem ser reduzidas a esquerda. Seja
F a cobertura descoberta pelo algoritmo, se A — Id(A) pertence a F, entdo, B — [d(A) ¢ F
para B D A. Logo, para garantir que as implicacdes sejam reduzidas a esquerda, utiliza-se a

proposi¢do 5 apresentada em [52, Proposigdo 1].
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Proposicio 5 (Proposicdo 1, [52]). Seja A,BC M, BD A e ()" um operador de fecho definido
sobre M, tem-se:
B'=A" <= B—-ACA"-A

Apresentadas as proposicdes que servem de base para o algoritmo, pode-se descrevé-lo. O
Algoritmo 6 mostra, em pseudo-codigo, o Impec. O algoritmo verifica as implica¢des envol-
vendo cada atributo de M utilizando a prépria cobertura computada. O algoritmo inicia a cober-
tura com a implicagdo @ — @”. Em seguida, entra em um ciclo para verificar as implica¢des de
cada atributo de M (linhas 2 — 15). A obtencdo de novas implicacdes € feita especializando-se
as implicagdes ja pertencentes a cobertura, linhas 4—14. Para cada especializagcdo a ser consi-
derada, aplica-se as proposi¢des 5 (linhas 7 e 8), e 4 (linhas 9-11) respectivamente. Por fim,

adiciona-se a nova implicacdo encontrada (linha 13).

Algoritmo Impec
Entrada: Um conjunto de atributos M, e um operador de fecho (-)” definido sobre M
Saida: Uma cobertura prépria F

inicio
1. F:={0—0"}
2. paracadamc M faca
3 F':=F
4, para cada A — B € F’ faca
5. Z:=Au{m})" —(AU{m})
6 se Z # () entao
7 R:={X>YcF|BD>AB-ACZ}
8. F':=F'—R
9. paracadaX — Y € F/ . X C AU{m} faca
10. Z:=7Z-Y
11. fim para
12. fim se
13. F:=FU{AU{m} —Z}
14. fim para
15. fim para
16. retorne {A —b|beB,A—B€E€F,B#0,A+#0}
fim

Algoritmo 6: Encontra cobertura propria de um conjunto M.

Analisa-se o custo computacional envolvido com o algoritmo. A iniciar a andlise pela
complexidade de tempo, considera-se como operador de fecho parametro do algoritmo a com-
posicao dos operadores de derivacdo. Dessa forma, o custo relacionado a linha 5 € proporcional
a|G||M

de atributos de um contexto (G,M,I). O custo relacionado a aplica¢do das proposi¢des 4 e 5 é,

; por se tratar da extracdo de regras através da AFC, considera-se que M seja o conjunto

no pior caso, O(|F'||M]). O ciclo das linhas 4—14 ¢ executado O(|F|) vezes. Logo, o tempo ne-
cessario para a computagdo das implica¢des de cada atributo é O(|F|(|G||M|+ |F||M])). Assim,
tem-se que o tempo para todos atributos é O(|M||F|(|G||M |+ |F||M|)).

O algoritmo utiliza a cobertura sendo computada para encontrar a cobertura a ser dada como

resposta. Logo, deve-se levar em conta o espaco necessdrio para o armazenamento das regras
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ja computadas. Deve-se, também, levar em conta os conjuntos necessarios para a computagao
das novas regras. Tais conjuntos sdo Z na linha 5, R na linha 7 ¢ F’ na linha 3. O conjunto
Z ¢ limitado pelo tamanho de M, ou seja, é O(|M|). Os conjuntos F’ e R sdo limitados pelo
tamanho de F. F, por sua vez, é limitado por 2M| " Portanto, pode-se definir um limite fraco

para o espago necessdrio como O(2/M!).

3.5.4 Aprem-IR

O ultimo algoritmo a ser apresentado € o Aprem-IR. Este algoritmo foi apresentado por
Taouil e outros [53], também, por R. Taouil e seus co-autores. O algoritmo recebe, como

parametro de entrada, uma lista de conceitos e retorna uma cobertura prépria de implicacoes.

Seja (G,M,I) um contexto formal e B(G,M,I) alista de conceitos associados ao contexto.

O conjunto dos antecedentes, para um atributo m € M, é o conjunto
lhs(m) ={X € B(G,M,I)im ¢ X \NY CX Y /> m}.

De acordo com Taouil e seus co-autores [53], este conjunto pode ser encontrado através de
conjuntos infimo-irredutiveis. Esta afirmacdo é baseada em um teorema retirado do livro de
Mannila e Raiha [38] o qual demonstra que o conjunto dos antecedentes de um atributo m é
o conjunto de minimal transversals do hipergrafo formado com o complemento dos conjuntos
maximos infimo-irredutiveis ndo contendo m (CIRR(rm)). Como o algoritmo Aprem-IR baseia-

se nestes conceitos, ¢ importante descrevé-los com um pouco mais de detalhes.

Um conjunto C € infimo-irredutivel, se ele ndo pode ser descrito como o infimo de elemen-
tos estritamente maiores que ele. Estes conjuntos podem ser, facilmente, detectados em um
diagrama de linha observando-se os elementos com apenas um vizinho inferior. Para computar
o conjunto CIRR(m), é necessdria a computacdo do conjunto /RR(m) dos conjuntos maximos
infimo-irredutiveis ndo contendo m. Como demonstrado por Mannila e Raiha [38], o conjunto
IRR(rm) é idéntico ao conjunto das maximas intensdes nio contendo m. Assim, a familia dos

conjuntos maximos infimo-irredutiveis nao contendo m é
IRR(m) ={Y|(X,Y) e B(G,M,I), m¢ Y, Y(W,Z) € B(G,M,I)[Y CZ— m e Z]}.
Obtido o conjunto /RR(/m), pode-se obter o conjunto CIRR (1) ji que

CIRR(im) = {M —I|I € IRR(in)}.

O conjunto CIRR () forma um hipergrafo cujos vértices sdo os atributos de M e as arestas

os elementos de CIRR(rm). Um transversal em um hipergrafo é um subconjunto de vértices
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que possui interse¢do com todas as arestas do hipergrafo. Seja H = (M, €) um hipergrafo cujo
conjunto de arestas seja € e cujo conjunto de vértices seja M e seja T C M. T € um transversal
se, para toda aresta E € €&, TNE # 0. T é um minimal transversal se ndo existe subconjunto
proprio de T que seja também um transversal. Assim, o conjunto dos minimal transversals

associados a CIRR(m) é

MTR(CIRR(i)) = {T CM|T # {m},¥C € CIRR(m)[CNT # 0],

VX C M se X é um transversale X C T, entdo X =T'}.

Como o algoritmo Aprem-IR baseia-se no fato de que o conjunto dos antecedentes de um
atributo m, lhs(m), é igual ao conjunto MTR(CIRR(m)), ele possui basicamente duas etapas.
Primeiro, ele determina, para cada atributo m do contexto, uma lista com o complemento dos
conjuntos infimo-irredutiveis méximos nao contendo m. Depois, determina o conjunto dos mi-
nimal transversals e, com 1ss0, o conjunto de implica¢des para cada atributo m € M. O pseudo-
codigo do algoritmo € apresentado pelo Algoritmo 7. As fungdes obterCIRR e obterRegras
referem-se as duas etapas mencionadas anteriormente as quais sdo apresentadas em Algoritmo

8e9.

Algoritmo Aprem-IR

Entrada: Uma lista de conceitos formais B(G,M,I)
Saida: Uma cobertura canénica F

inicio

1. CIRR := obterCIRR(%(G,M,I))

2. F := obterRegras(CIRR)

3. retorne F

fim

Algoritmo 7: Encontra cobertura canénica dada uma lista de conceitos 8(G,M,I).

O Algoritmo 8, para obter os conjuntos CIRR(m) de cada atributo m, inicialmente, insere
o conjunto vazio na lista dos conjuntos infimo-irredutiveis nao contendo m (linhas 1 a 3). Em
seguida, utilizando-se do fato de que /RR(m) € igual ao conjunto das maximas intensdes nao
contento m, o algoritmo verifica cada conceito (linhas 4 a 15). Para cada atributo m ndo perten-
cente a intensdo do conceito, remove-se de /RR(r) todo subconjunto da intensdo do conceito
(linhas 6 a 10). Nas linhas 11 a 13, o algoritmo verifica se a intensdo do conceito C ndo €
subconjunto de nenhum conjunto pertencente a IRR(7) (i.e. verifica se a intensdo do conceito
¢ médxima) antes de inseri-la no conjunto. Finalmente, nas linhas 16 a 21, o algoritmo obtém,
para cada atributo m, o complemento dos conjuntos maximos infimo-irredutiveis nao contendo

m.

A segunda etapa do algoritmo, a obtenc¢do dos minimal transversals e das implicagdes, €

apresentada em pseudo-codigo pelo Algoritmo 9. O algoritmo inicia com a base de implicagdes
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Algoritmo obterCIRR
Entrada: Uma lista de conceitos formais B(G,M,I)
Saida: O complemento dos conjuntos maximos infimo-irredutiveis associados a cada atributo CIRR
inicio
1. paracadamc M faca

2. IRR(i7) := 0
3. fim para
4. paracada C € B(G,M,I) faca
5. para cada m € M —int(C) faca
6. para cada conjunto infimo-irredutivel I € IRR(in) faca
7. se I C int(C) entdo
8. IRR(m) := IRR (i) — I
9. fim se
10. fim para
11. se VI € IRR(im)[int(C) ¢ I] entéio
12. IRR(rm) := IRR(m) U {int(C)}
13. fim se
14. fim para
15. fim para
16. paracadam <€ M faca
17. CIRR(m) :=0
18. para cada conjunto infimo-irredutivel I € IRR(im) faca
19. CIRR(i#) := CIRR(m) U{M — I}
20. fim para
21. fim para
22. retorne CIRR
fim

Algoritmo 8: Encontra o complemento dos conjuntos maximos infimo-irredutiveis.

vazia (linha 1). Em seguida, entra em uma repeticdo para encontrar os antecedentes de cada
atributo de M (linhas 2 a 28). Para determinar o conjunto MTR(i), o algoritmo inicia com
o conjunto vazio (linha 3) e obtém os minimal transversals gradualmente. Isto €, na i-€sima
iteracdo, o algoritmo obtém os minimal transversals de tamanho i e determina os potenciais
minimal transversals de tamanho i+ 1. Os candidatos iniciais a minimal transversals sao ob-
tidos na linha 4. Seguindo, nas linhas 5 a 24, todos os candidatos a minimal transversal sao
considerados. O ciclo das linhas 6 a 11 verifica quais candidatos do conjunto GEN sdo minimal
transversals (linha 7), insere aqueles que, realmente, sdo (linha 8), removendo-os do conjunto
de candidatos (linha 9). Nas linhas 12 a 23, o algoritmo determina os novos candidatos a mini-
mal transversals. Inicialmente, ao conjunto dos novos candidatos, € atribuido o conjunto vazio
(linha 12). Depois, cada candidato G remanescente em GEN (linhas 13 a 22) é combinado com
os demais candidatos G’ tais que |G| < |G| e |GNG'| = |G| —1 (linhas 14 a 21). Assim, o pon-
tencial novo candidato G” = GU G’ é gerado (linha 16). Se todos os subconjuntos de G’ com
tamanho |G”| — 1 elementos ja foram avaliados como candidatos a minimal transversals (linha
17), entdo, G” € inserido no conjunto dos novos candidatos (linha 18). Apés todos minimal
transversals terem sido encontrados, as implicacdes do tipo T — m sdo encontradas para cada
antecedente (minimal transversal) T € MTR(im) — {m} no ciclo das linhas 25 a 27. Enfim, apés

todos os atributos terem sido considerados, a base de implicacdes F € retornada.
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Algoritmo obterRegras
Entrada: Um conjunto com os complementos dos conjuntos méximos infimo-irredutiveis CIRR
Saida: Uma cobertura canénica F

inicio
1. F:=0
2. paracadam < M faca
3. MTR(in) =0
4. GEN := {{a}|a € UCIRR(in)}
5 enquanto GEN # () faca
/* Vlerificando quais G € GEN sdo minimal transversals */
6 para cada G € GEN faca
7. se VI € CIRR(m)I NG # 0 entdo
8. MTR(im) := MTR(im) U{G}
9 GEN := GEN — {G}
10 fim se
11 fim para

/* Encontrando novos potenciais minimal transversals em GEN */
12. GEN' :=0

13. para cada G € GEN faca
14. para cada G’ € GEN tal que |G| < |G| faca
15. se |GNG'| = |G| —1 entdo
16. G":=GuUd
17. se {SC G"||S|=|G"|—1} C GEN entio
18. GEN' := GEN'U{G"} entdo
19. fim se
20. fim se
21. fim para
22. fim para
23. GEN := GEN'
24. fim enquanto
/* Determinando as regras cujo lado direito € m a partir de MTR(m) */
25. para cada fransversal T # {m} € MTR(m) faca
26. F:=FU{T —m}
27. fim para
28. fim para
29. retorne F
fim

Algoritmo 9: Encontra o conjunto de implicagdes préprias a partir dos CIRR.
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3.6 Comparacao dos métodos

Os algoritmos sdo comparados sob o ponto de vista pratico nesta se¢do. Eles foram im-
plementados em Java. Os testes foram realizados em um computador Pentium 3, 850 MHz
com 440 MB de memoria principal em sistema operacional Windows XP. O leitor pode questi-
onar a escolha da linguagem de programacgdo, uma vez que ela ndo oferece a melhor utilizagdo
dos recursos computacionais. Entretanto, a implementagao dos algoritmos tem como objetivo
compard-los, e ndo o objetivo de fornecer implementagdes eficazes dos mesmos. Vale ressal-
tar que, pela implementacdo ser em Java, também, ndo € garantido que recursos da linguagem

como o coletor de lixo ndo tem impacto nos testes.

A intensdo dos testes € verificar o comportamento dos algoritmos diante de situagdes re-
ais. Gerou-se bases de dados sintéticas para a realizacdo dos testes, expondo os algoritmos a
situacdes extremas. Além de bases sintéticas, foram utilizadas algumas bases reais retiradas do

repositorio de bases de dados da Universidade da Califérnia em Irvine [22].

As bases sintéticas utilizadas para avaliar o comportamento dos algoritmos para extrair
implicacdes foram geradas através da metodologia proposta por Agrawal [3] com o auxilio do

programa implementado por ele e adaptado por M. Zaki que o dispds em sua pagina da web®.

As bases foram geradas para verificar o desempenho dos algoritmos diante de contextos
formais com diferentes densidades’ e com diferentes quantidades de objetos. A variagdo da
densidade foi feita mantendo-se as dimensdes dos contextos (nimero de atributos e objetos) e
variando-se a média de atributos por objeto. Variou-se a média de atributos por objeto de forma
a obter densidades dos contextos entre 20 e 70%. O ntimero de objetos foi variado entre 100 e
10000 objetos.

O objetivo de avaliar os algoritmos sob os pontos de vista da densidade dos contextos e do
nimero de objetos encontra-se no fato de que a construcao do reticulado conceitual € sensivel a
relacdo I [14] e a variagcdo dos objetos foi feita para avaliar o desempenho dos algoritmos com
bases de dados de tamanhos diferentes. Esses testes tentam cobrir uma deficiéncia constatada
na literatura, pois os testes ja apresentados ndo comparam os algoritmos sob os dois pontos de
vista mencionados e, em geral, utilizam bases de dados reais porém sem a defini¢do de critérios

bem estabelecidos.

As bases de dados retiradas do repositério foram tratadas e transformadas em contextos

formais antes de serem utilizadas para avaliar os algoritmos. O tratamento inclui a remocao de

8http://www.cs.rpi.edu/~zaki/software/.
%A densidade de um contexto formal (G, M,I) é

11/(|M|*|G]).
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tuplas com valores desconhecidos!?, a discretizacdo de atributos continuos através da adocdo

de intervalos e a transformacao de atributos multivalorados em atributos univalorados.

A avaliacdo do desempenho dos algoritmos para a extracdo de dependéncias funcionais
também foi feita utilizando-se bases sintéticas. A geracdo desses contextos multivalorados deu-
se através da escolha aleatdria dos valores de cada atributo de cada objeto. Exemplificando,
escolhendo-se |W| = 10, um valor no intervalo de 1 a 10 € atribuido a cada atributo de cada
objeto. Gerou-se contextos formais com 50, 100, 150 e 200 objetos (|G| = 50, |G| =100 ...) e
com 7 e 10 atributos com a mesma quantidade de valores por atributo, ou seja, para |[M| =7 o
numero de valores por atributo também € 7. A variagdo do nimero de atributos e do nimero
de objetos foi relativamente pequena pois, ao se considerar o problema da descoberta de depen-
déncias funcionais, deve-se considerar a transformacdo de contextos descrita na secdo 3.1.4 que
transforma um problema de ordem n em um de ordem n?. Assim, contextos formais relativa-
mente pequenos quando multivalorados, ao serem transformados em univalorados, tornam-se

contextos com tamanho significativo.

A Tabela 5 apresenta as bases de dados utilizadas para a avaliacdo dos algoritmos. A tabela
apresenta informagdes sobre as bases ja transformadas em contextos formais tais como o nu-
mero de atributos, o niimero de objetos, o tamanho da relacdo /, a média de atributos por objetos
e a densidade do contexto formal. Os contextos formais de 2 a 14 na Tabela 5 foram utilizados
para avaliar os algoritmos na extracdo de implicacdes, enquanto os contextos de 15 a 22 foram
utilizados para a extragdo de dependéncias funcionais. O contexto formal 1 foi utilizado tanto
para extragdo de implicacdes quanto para dependéncias funcionais. Outra ressalva em relacdo
a Tabela 5 € que os contextos de 15 a 22 sdo contextos formais multivalorados, porém, a den-
sidade deles foi calculada baseando-se no contexto formal univalorado obtido através da escala

plana.

Os algoritmos foram inicialmente comparados para a extracao de implicacdes. A Tabela 6
apresenta o desempenho dos algoritmos. Nela sdo apresentados o tempo de execucdo e o nu-
mero de regras extraidas com os algoritmos. Os contextos 1 e 2 na tabela, respectivamente a
base de dados referente a recomendagdes sobre o uso de lentes de contato e a base de dados so-
bre doencas hepdticas, representam duas situacdes distintas. O contexto 1 € bastante pequeno,
contendo apenas 24 objetos e 11 atributos. Ele foi escolhido com o intuito de avaliar o com-
portamento dos algoritmos diante de problemas simples. Ja o contexto 2, apesar de ser também
um contexto pequeno, foi escolhido porque os dados sdo bastante correlacionados e o contexto
apresenta alta densidade. Logo, esse contexto foi escolhido para avaliar o comportamento dos

algoritmos frente a bases de dados complexas com dados com alto indice de correlagdo. O

19Em geral, as bases do repositério apresentam tuplas cujos valores para alguns atributos sdo, as vezes, desco-
nhecidos. Nesses casos, a tupla foi removida da base.
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ID Contexto # Objetos | # Atributos 11 média de atributos/objeto | Densidade(%)
1 lentes 24 11 108 4 40,91
2 hepatite 80 24 1231 15 64,11
3 T514D0.1K 100 10 545 5 54,50
4 T514D0.5K 500 10 2676 5 53,52
5 T514D1K 1000 10 5286 5 52,86
6 T514D2K 2000 10 9511 5 47,56
7 T514D10K 10000 10 52899 5 52,90
8 M10T212D0.5K 500 10 1188 2 23,76
9 M10T3I12D0.5K 500 10 1581 3 31,62
10 M10T412D0.5K 500 10 1927 4 38,54
11 MI10T512D0.5K 500 10 2345 5 46,90
12 M10T612D0.5K 500 10 2696 6 53,92
13 MI10T712D0.5K 500 10 3126 7 62,52
14 M10TS8I12D0.5K 500 10 3444 8 68,88
15 | Aleatorio50_10_10 50 10 500 10 10,00
16 Aleatorio50_7_7 50 7 350 7 14,29
17 | Aleatoriol00_10_10 100 10 1000 10 10,00
18 | Aleatoriol00_7_7 100 7 700 7 14,29
19 | Aleatorio150_10_10 150 10 1500 10 10,00

20 | Aleatoriol50_7_7 150 7 1050 7 14,29

21 | Aleatorio200_10_10 200 10 2000 10 10,00

22 | Aleatorio200_7_7 200 7 1400 7 14,29

Tabela 5: Contextos formais para avaliagdo dos algoritmos

desempenho dos algoritmos para esses contextos foi satisfatorio. Tanto o Next Closure quanto
o Find Implications gastaram cerca de 1 segundo para extrair implicagdes do contexto 1 e gas-
taram, respectivamente, cerca de 4 minutos e pouco mais de 1 minuto para o contexto 2. Na
Tabela 6, os tempos de execugdo do Impec e do Aprem-IR ndo foram apresentados para o con-

texto 2 pois os testes foram abortados devido a falta de memdria.

O desempenho dos algoritmos para a variacao da densidade e da quantidade de objetos sdao

apresentados graficamente nas Figuras 2 e 3.

Analisando-se a Figura 2, observa-se que o desempenho dos algoritmos Find Implications e
Aprem-IR est4 relacionado a densidade dos contextos. A medida que a densidade dos contextos
aumenta, observa-se o aumento no tempo de execu¢do. Entretanto, esse comportamento nao
foi observado para o Impec e o Next Closure. O Impec teve o tempo de execugdo reduzido ao
aumentar a densidade do contexto. Ja o Next Closure ndo sofreu aumento no tempo de exe-
cucdo com o aumento da densidade dos contextos, mantendo tempo de execucao praticamente
constante. Os algoritmos Aprem-IR e Find Implications sofreram maior influéncia no tempo
de execucdo com o aumento da densidade porque utilizam diretamente reticulados conceituais
para a extracao de implica¢des. Como mostrado por Carpineto e Romano [14], o desempenho
dos algoritmos para a constru¢do de reticulados conceituais depende diretamente da relacao 1.

O pior caso para esses algoritmos ocorre quando os objetos do contexto formal possuem todos
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ID Contexto Tempo de execugdo (segundos) # regras
NC FI Impec Aprem-IR NC FI Impec Aprem-IR

1 0,96 0,81 600,39 5,23 25 67 134 134
2 225,58 77,22 - - 147 3229 - -

3 2,06 2,62 581,20 28,34 40 165 90 90
4 2,45 12,80 573,51 48,14 24 117 34 34
5 1,98 31,96 569,03 38,30 12 49 21 21

6 2,99 36,67 39,33 49,46 27 94 46 46
7 6,39 1768,87 582,66 51,96 5 6 14 14
8 5,48 2,00 245,25 28,43 70 53 375 375
9 4,32 3,92 272,83 75,03 72 120 199 199
10 7,90 5,26 78,54 169,94 41 118 80 80
11 3,40 8,27 116,40 98,44 27 100 34 34
12 5,68 12,21 99,51 80,33 16 100 21 21

13 3,37 16,93 105,14 80,85 22 146 26 26
14 3,34 24,56 82,57 102,96 20 186 23 23

Tabela 6: Desempenho dos algoritmos para implicacdes. NC = Next Closure € Fl = Find Impli-
cations.

os atributos exceto aqueles na diagonal principal. Como, ao aumentar a densidade dos con-
textos, eles aproximam-se do pior caso, os desempenhos do Aprem-IR e do Find Implications
sdo degradados ao aumentar a densidade. No entanto, entre o Aprem-IR e o Find Implications,
observa-se que o desempenho do Find Implications € superior. O motivo dessa superioridade
estd na escolha do algoritmo para a constru¢do do reticulado conceitual. A proposta original
do Aprem-IR apresentada por Taouil e co-autores [53] supde a utilizagdo do algoritmo Aprem
para a construgd@o do reticulado, ja o Find Implications utiliza o algoritmo Concept Covers de
L. Nourine e O. Raynaud [42] para a constru¢do do reticulado. Esse algoritmo € apontado, na

literatura, como o mais eficiente para a constru¢do do reticulado.

Em relagdo ao aumento na quantidade de objetos, a Figura 3 revela que, em geral, os al-
goritmos mostraram-se pouco sensiveis. O tempo de execugdo dos algoritmos permaneceu
praticamente constante ao se variar a quantidade de objetos. Uma situacdo inesperada € ob-
servada quando o numero de objetos € 2000. Nesse ponto, o algoritmo Impec obteve o menor
tempo de execucdo. Contudo, observando-se a descricdao dos contextos apresentada na Tabela 5,
constata-se que a densidade do contexto 6 referente aos 2000 objetos € inferior em relagdo aos
contextos 3, 4, 5 e 7 referentes ao numero de objetos 100, 500, 1000 e 10000 (cerca de 47%
contra 53% dos demais) e, observando-se novamente a Figura 2, constata-se que, por volta de

47%, o tempo de execugdo esperado €, realmente, inferior em relacao ao de 53%.

Os algoritmos Next Closure e Aprem-IR apresentaram os melhores resultados com rela-
¢do ao aumento da quantidade de objetos no contexto. Eles sofreram pequeno acréscimo no
tempo de execucdo com o aumento do nimero de objetos. O algoritmo que mostrou-se mais

sensivel em relacdo ao aumento do nimero de objetos foi o Find Implications que apresentou
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Figura 2: Desempenho dos algoritmos para extra¢do de implicagdes variando-se a densidade.

crescimento exponencial do tempo de execugdo. Mais uma vez o fato relaciona-se a construgcao
do reticulado. Parte do algoritmo Concept Covers, utilizado na constru¢io do reticulado pelo
Find Implications, computa diversas vezes fechos de atributos, aplica os operadores de deriva-
cdo com freqiiéncia e realiza interse¢des entre as extensdes de conceitos e conjuntos de objetos
resultados da aplicagdo do operador de derivacdo de atributos para a descoberta da relagao de
cobertura entre conceitos. O tempo para a computacdo dos operadores de fecho e de deriva-
cdo de atributos e a computacio das intersecdes € desprezivel quando o nimero de objetos €
pequeno, porém, quando o nimero de objetos cresce (como ocorreu no experimento) o tempo

torna-se significativo e, com isso, o desempenho do algoritmo cai.

Analisando-se os algoritmos sob o ponto de vista do nimero de regras, observa-se que o
aumento da densidade provoca uma queda no numero de regras produzidas pelo Next Closure,
Impec e Aprem-IR. J4 para o Find Implications ocorre um leve aumento no numero de regras.
A queda do nimero de regras com o aumento da densidade é esperada uma vez que, com o
aumento da densidade, os objetos do contexto tornam-se mais correlacionados possuindo mais
atributos em comum e, assim, sdo necessarias menos regras para descrevé-los. O aumento do
numero de regras geradas pelo Find Implications também € esperado. O aumento da densidade
do contexto acarreta o aumento no nimero de conceitos formais no reticulado e, assim, mais
regras sao geradas ja que o algoritmo percorre o reticulado para gerd-las. Contudo, a maioria

dessas regras sdo vdlidas por vacuidade e sdo obtidas pelo infimo do reticulado. Logo, pode-se
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Figura 3: Desempenho dos algoritmos para extracdo de implica¢des variando-se o nimero de
objetos.

modificar o algoritmo para desconsiderar essas regras. O mesmo comportamento é constatado
com o aumento do numero de objetos. No entanto, houve também queda no niimero de regras
para o Find Implications. A queda do nimero de regras com relagdo ao aumento do nimero de
objetos é normal ja que, com o aumento do nimero de objetos, eles tornam-se mais diferentes,

com menos atributos em comum e menos regras podem ser extraidas.

A comparagdo dos métodos para a extracdo de dependéncias funcionais foi realizada com
os contextos 15 a 22 da Tabela 5. Os algoritmos foram comparados tanto utilizando a transfor-
macdo de contextos quanto utilizando os operadores de particionamento. No entanto, o Find
Implications ndo pdde ser comparado com os demais utilizando-se os operadores de particiona-
mento, pois a construcdo do reticulado através do Concepts Cover baseia-se nos operadores de
derivacdo. Esse fato ndo ocorre com o Aprem-IR que também utiliza reticulados diretamente,
pois o Aprem-IR utiliza o algoritmo Aprem para construir o reticulado e ele baseia-se em ope-
radores de fecho gerais'! tal como o Next Closure. A Tabela 7 apresenta o tempo de execugio
e o nimero de regras para os quatro algoritmos através da transformacao de contextos. A Ta-
bela 8 apresenta o tempo de execugdo e o nimero de regras para os algoritmos utilizando os

operadores de particionamento.

Os tempos de execucdo apresentados nas Tabelas 7 e 8 sdo apresentados graficamente na

"1Quaisquer operadores que satisfacam as propriedades dos operadores de fecho.
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ID Contexto Tempo de execucdo (segundos) # regras
NC FI Impec Aprem-IR NC FI Impec | Aprem-IR
1 0,932 1,152 0,691 0,711 1 1 1 1
15 168,392 5,949 232,694 32,967 66 111 416 416
16 23,363 1,593 1,382 1,843 19 22 54 54
17 4960,073 20,99 212,645 136,286 142 | 161 734 734
18 124,178 11,056 5,067 4,987 14 15 33 33
19 7989,939 | 152,909 155,234 63,712 117 | 143 576 576
20 424,591 68,198 29,262 29,353 11 11 22 22
21 6939,409 | 400,976 | 2341,467 392,684 98 153 529 529
22 857,362 368,168 114,665 102,768 8 8 16 16

Tabela 7: Desempenho dos algoritmos para extrair dependéncias funcionais transformando con-
textos.

ID Contexto Tempo de execugdo (segundos) # regras
NC Impec Aprem-IR NC Impec Aprem-IR

1 0,831 0,871 0,841 1 1 1

15 403,54 2309,381 147,252 66 416 416
16 21,27 47,769 16,103 19 54 54
17 2106,389 19051,676 1353,416 142 734 734
18 120,794 205,226 87,516 14 33 33
19 3288,699 12339,082 2159,405 117 576 576
20 390,482 532,145 305,198 11 22 22
21 18283,35 51086,416 22444,614 98 529 529
22 780,963 1034,157 576,858 8 16 16

Tabela 8: Desempenho dos algoritmos para extrair dependéncias funcionais com operadores de
particionamento
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Figuras 4, 5, 6 e 7. As duas primeiras comparam o desempenho dos algoritmos para contextos
com 10 atributos e 10 valores por atributo com variagdes no niimero de objetos. A Figura 4 uti-
lizando a transformacgdo de contextos e a Figura 5 utilizando os operadores de particionamento.
As duas ultimas apresentam as mesmas comparagdes porém para contextos com 7 atributos e 7

valores por atributo.

Analisando as figuras de uma forma geral, percebe-se que os operadores de particiona-
mento mostraram-se menos eficazes que a transformacdo de contextos. O tempo gasto para a
computacdo do fecho utilizando os operadores de particionamento € maior que o tempo para
a computagdo do fecho com os operadores de derivacdo. Isso faz com que o desempenho de
todos os algoritmos seja comprometido; principalmente daqueles que foram desenvolvidos com

base no operador de derivacdo como o Impec.

Obviamente, todos os algoritmos mostraram-se sensiveis ao aumento do nimero de ob-
jetos tanto utilizando a transformacgdo de contexto quanto utilizando os operadores de parti-
cionamento. Todavia, se comparados os tempos de cada algoritmo entre si, observa-se que a
diferenca entre o tempo utilizando operadores de particionamento e utilizando a transformacgao
de contexto é menor quando o nimero de atributos é menor. Exemplificando, tomando-se os
contextos 15 e 16 (ambos com 50 objetos, porém o primeiro com 10 atributos e o segundo com
7) nas Tabelas 7 e 8 para o Next Closure, a diferenca entre o tempo de execucdo com 0O uso
de operadores de particionamento e transformagao de contexto para o contexto 15 € de 235,15
segundos. J4 a diferenca entre o tempo com o uso dos operadores de particionamento e transfor-
macao de contexto para o contexto 16 é de 2,1 segundos. Além disso, em geral, o desempenho
do Next Closure utilizando operadores de particionamento € melhor que utilizando a transfor-
macao de contexto quando o nimero de atributos € menor. Esse mesmo fato ndo ocorre para
o Aprem-IR e para o Impec. Isso ja era esperado para o Impec pois, como dito anteriormente,
o Impec foi criado com base nos operadores de derivacdo. Contudo, 0 mesmo nao se espe-
rava para o Aprem-IR pois ele foi criado para ser utilizado com quaisquer operadores de fecho.
Assim, esperava-se que o desempenho do Aprem-IR também fosse melhor com operadores de
particionamento quando o nimero de atributos fosse menor. Isso revela um forte indicio que o
Aprem-IR foi criado com base nos operadores de derivagdo, mesmo sendo afirmado por seus

autores que ele fora criado com base em operadores de fecho gerais.

Analisando-se as Figuras 4 e 6 observa-se que o desempenho dos algoritmos baseados em
reticulado € melhor que os demais para a extracdo de dependéncias funcionais, ou seja, o de-
sempenho do Find Implications e do Aprem-IR € melhor que o desempenho do Next Closure
e do Impec. Observa-se também que o bom desempenho do Next Closure para a extragdo de

implicacdes ndo foi mantido para a extragdo de dependéncias funcionais. Enquanto o Next



59

9000

8000

7000

6000

5000

4000

Tempo (s)

3000

2000

1000

50 100 150 200 250

-1000

# Objetos

—— Aprem-IR —l—F| —&— Impec —#— NC

Figura 4: Desempenho dos algoritmos para extrair dependéncias funcionais variando nimero
de objetos e transformando contextos. Numero de atributos 10 e 10 valores por atributo.

Closure obteve o melhor resultado com relaciao ao tempo de execugdo para a extracao de impli-
cagOes, para a extragdo de dependéncias funcionais, ele obteve o pior resultado entre os quatro

algoritmos.

Pode-se ainda observar nas figuras que a variacdo do numero de atributos no contexto in-
fluencia menos o desempenho dos algoritmos que utilizam diretamente o reticulado conceitual
para a extracdo de dependéncias funcionais, ou seja, tanto o Aprem-IR quanto o Find Implica-

tions obtiveram tempos de execucdo semelhantes para 7 e 10 atributos.
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Figura 5: Desempenho dos algoritmos para extrair dependéncias funcionais variando nimero de
objetos e utilizando op. de particionamento. Nimero de atributos 10 e 10 valores por atributo.
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Figura 6: Desempenho dos algoritmos para extrair dependéncias funcionais variando nimero
de objetos e transformando contextos. Nimero de atributos 7 e 7 valores por atributo.
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de objetos e utilizando op. de particionamento. Nimero de atributos 7 e 7 valores por atributo.
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4  Regras Probabilisticas

4.1 Regras de Associacao

O avanco da tecnologia facilitou o processo de coleta e armazenagem de dados provenientes
de diversas fontes. Esta facilidade no tratamento dos dados acarretou o aumento da quantidade
armazenada, tornando inexeqiiivel a andlise manual destes para a geracdo de informagdes que
auxiliem o processo de tomada de decisdes dentro das organizacdes. Entdo, tornam-se ne-
cessarios mecanismos automaticos que auxiliem o processo de tomada de decisdes dentro das

organizagdes.

A mineracdo de dados possui papel importante para auxiliar naquele processo ja que for-
nece mecanismos para analisar os dados dentro de uma empresa. Ela fornece técnicas que,
por exemplo, permitem a uma loja analisar seu histérico de vendas, verificando produtos que,
normalmente, sdo vendidos juntos e, assim, criar promog¢des para o aumento de vendas futu-
ras. Este foi o problema apontado por Agrawal e seus co-autores [1] ao introduzirem a idéia de

regras de associacao.

As regras de associacdo sdao implicacdes entre atributos de um banco de dados que sao
validas apenas para grupos de elementos. Uma regra de associacdo descreve, por exemplo, o
relacionamento: 80% dos clientes que compraram um televisor € um aparelho de DVD, também
compraram um home theater. Neste caso, a regra de associagdo € televisor e aparelho de DVD
implica home theater com 80% de confianca. Televisor e aparelho de DVD sdo o antecedente
da regra, enquanto, home theater é o conseqiiente. A confianca indica o quanto a regra € valida
para o banco de dados do qual ela foi obtida, ou seja, no histérico de vendas, 80% dos clientes
que compraram televisores e aparelhos de DVD, também compraram home theaters. Observe
que as regras de associagc@o assemelham-se as implicac¢des, pois revelam relacionamentos entre
atributos do banco de dados. Porém, estes dois tipos de regras diferem na questdo da confianca.
As implicagdes sao vdlidas, sempre, para 100% dos dados. J4 as regras de associagdo admi-
tem excegOes para a regra, o que levou-se a introduzir o pardmetro confianca a regra. Ao se
obter as regras de associa¢do de um banco de dados, pode-se desejar apenas aquelas com uma

predeterminada confianca minima. Assim, em geral, os algoritmos para extracio de regras de
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associacdo admitem que o usudrio informe qual a confianca minima das regras que ele deseja

obter.

De acordo com a defini¢do de confianca no exemplo anterior, ela indica que 80% dos cli-
entes que compraram televisores e aparelhos de DVD, também compraram home theaters. Ela
relaciona-se diretamente com os clientes que compraram televisores, aparelhos de DVD e home
theaters. Porém, o quanto esta regra € representativa para o banco de dados? O quanto a venda
de televisores, aparelhos de DVD e home theaters é representativa em todo o histérico de ven-
das? A esta questdo, respondeu-se introduzindo mais um parametro as regras de associacdo. Foi
introduzido o denominado suporte que revela, para o exemplo, quantos clientes compraram te-
levisores, aparelhos de DVD ou home theaters do total de clientes. Generalizando, o suporte
revela quantos elementos do banco de dados atendem aquela regra, ou seja, quantos possuem
os atributos relacionadas a regra. Da mesma forma que com a confianca, pode-se informar o

suporte minimo para a extragdo das regras de associacao.

Formalmente, as regras de associa¢@o sdo quadruplas ordenadas (X,Y, suporte, confianca)
em que X e Y sdo subconjuntos disjuntos de atributos e o suporte e a confianca sdo nimeros
reais entre 0 e 1 que indicam, respectivamente, a probabilidade dos elementos de um banco
de dados possuirem os atributos de X e de Y e a probabilidade condicional dos elementos do
banco de dados possuirem os atributos de Y, dado que eles possuem os atributos de X. Nor-
malmente, utiliza-se a notagdo X — Y (supore,confianca) PAra representar a regra de associagdo
(X, Y, suporte, confianca). Seja (G,M,I) um contexto formal. No contexto da AFC, a defini-
¢do de regra de associacgdo descrita acima pode ser reescrita da seguinte forma: (X, Y, suporte,
confianga) é uma regra de associagdo tal que X,Y C M, X NY = 0, o suporte e a confianca sdo

obtidos como abaixo.

xXuy)

suporte(X,Y) = %,
Xuy)

confianga(X,Y) %

O problema da extracdo de regras de associacdo de bancos de dados €, em geral, dividido

em dois subproblemas:

1 Encontrar combinagdes (subconjuntos) de atributos com suporte minimo, chamados de

conjuntos de itens freqiientes’.

2 O segundo subproblema consiste em extrair, dos conjuntos de itens freqiientes, as regras

de associacdo.

'Em inglés, frequent itemsets.
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Tabela 9: Exemplo de contexto para regras de associacao

Exemplo A [B[C D E |

1 X X | X

2 X | X X
3 X | X | X X
4 X X
5 X | X | X X

Figura 8: Reticulado (M)

O primeiro problema consiste em encontrar o conjunto CIF = {X C M|sup(X) > min_sup},
sendo que M é o conjunto de atributos do contexto (G,M,I), sup(X) = |X'| /|G| é o suporte de
um conjunto de atributos e min_sup é o suporte minimo definido pelo usudrio. Este problema
¢ computacionalmente caro, pois, o espaco de solugdes € equivalente ao conjunto poténcia dos
atributos, considerando-se que toda combinacao de atributos é, potencialmente, um conjunto de
itens freqiientes. A solucdo consiste em percorrer o reticulado de subconjuntos de M verificando
os conjuntos com suporte acima do requerido. Exemplificando, seja (G,M,I) o contexto da
Tabela 9. O reticulado apresentado na Figura 8 ilustra o espaco de solu¢des do problema de
busca por conjuntos de itens freqiientes no contexto da Tabela 9. Os conjuntos freqiientes (com
suporte minimo igual a 40%) estdo destacados. Nesse reticulado apenas os conjuntos contendo
apenas um atributo foram rotulados, assim, para saber o conjunto de atributos representado em

um nd, basta unir os atributos dos nds superiores.

Observe que para confirmar se um subconjunto de atributos € freqiiente, deve-se verificar
todos os objetos que possuam os atributos do conjunto, o que torna o processo de descoberta
de conjuntos de itens freqiientes ainda mais caro. Felizmente, os algoritmos podem, com certa

eficiéncia, computar os conjuntos de itens freqiientes utilizando-se as proposi¢des 6 e 7 apre-
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sentadas a seguir:

Proposicao 6 (Propriedade 1 em [46]). Todo subconjunto de um conjunto de itens freqiientes é

fregiiente.

Demonstragdo. Seja X € CIF. SejaY C X. Pela propriedade 1 dos operadores de derivacao,
Y' 2 X'. Como Y D X', |Y'| >|X'|. Logo sup(Y) > sup(X). Como sup(X) > min_sup e
sup(Y) > sup(X), sup(Y) > min_sup. Portanto, Y é freqiiente. O

Proposicao 7 (Propriedade 2 em [46]). Todo superconjunto de um conjunto de itens ndo-

[regiientes é ndo-freqiiente.

Demonstracdo. Seja X ¢ CIF. SejaY D X. Pela propriedade 1 dos operadores de derivagéo,
Y CX'. Como Y C X', |Y'| <|X'|. Logo sup(Y) < sup(X). Como sup(X) < min_sup e
sup(Y) < sup(X), sup(Y) < min_sup. Portanto, Y é ndo-freqiiente. O

Estas proposi¢des podem ser visualmente constatadas observando-se o reticulado da Figura
8. Nele todo superconjunto do conjunto de itens nao-freqiientes {D} também é nao-freqiiente.
Ja os subconjuntos do conjunto de itens freqiientes {A,B,C,E }(r6tulo do né marcado mais

inferior na Figura 8) sdo todos freqiientes.

Proposicdo 8. Seja CIFM = {X € CIF|VY € CIF[Y D X — Y = X]|} a familia dos conjuntos
de itens freqiientes mdximos. A familia dos conjuntos de itens freqiientes é igual a familia de

subconjuntos dos elementos de CIFM ({(X)|X € CIFM} = CIF).

Demonstragdo.

(C) SejaX € {@(Y)|Y € CIFM}. Logo, existe Z € CIFM tal que X C Z. Como Z é freqiiente,
pela proposi¢do 6, X € freqiiente. Portanto, X € CIF.

(D) Seja X € CIF. Assim, X pode, ou ndo, pertencer a CIFM. Caso X pertenca a CIFM
ndo resta nada a demonstrar. Entdo, considere o caso em que X ndo pertenca a CIFM.
Neste caso, existe Y € CIFM tal que X C Y. Logo, X € {#¢(Z)|Z € CIFM}. Portanto,
CIF C{p(2)|Z € CIFM}.

]

Os algoritmos podem, ainda, utilizar a proposicao 8 para reduzir o espaco de busca de
solugcdes, uma vez que encontrado o conjunto dos itens freqiientes maximos pode-se derivar o

conjunto dos itens freqiientes.
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Até agora, foram apresentadas propriedades que possibilitam aos algoritmos encontrar com
maior eficiéncia conjuntos de itens freqiientes. No entanto, ndo se mostrou como o uso de
reticulados conceituais pode contribuir para a solucdo do problema. A frente, serd demonstrado
que o conjunto dos itens freqiientes mdximos € igual ao conjunto das maximas intensdes dos

conceitos freqiientes. Porém, anteriormente, algumas defini¢des serdo feitas.

Um conceito formal (X,Y) € freqiiente, se o nimero de objetos em sua extensao € maior ou
igual ao minimo requerido. Assim, (X,Y) é freqiiente, se |X|/|G| > min_sup®. A familia dos

conceitos formais freqiientes € definida como a seguir:
CF ={(X,Y) € B(G,M,I)|sup(Y) > min_sup}

Sendo B(G,M,I) o reticulado conceitual do contexto formal (G, M,I).

Pode-se definir o conjunto dos conceitos freqiientes minimos. Note que o conjunto do
conceitos freqiientes minimos dd origem ao conjunto das maximas intensdes devido a relagcao

de ordem definida sobre os conceitos.

CFM ={(X,Y) e CF|V(X,}1) € CF[(X;,h) < (X,Y) — (X1,1) = (X,Y)]}

Antes de demonstrar que conjunto dos itens freqiientes maximos € igual ao conjunto das

maximas intensdes dos conceitos freqiientes, € necessdria a apresentagdo do lema 2.

Lema 2 (Propriedade 5 em [46]). O suporte de um conjunto de atributos C é igual ao suporte

do maior conceito (X,Y) tal que C C Y.

Demonstragdo. Seja C C M. O suporte de C em (G,M,I) é: sup(C) = |C'|/|G|. O maior
C"|/|G|. Como, pela
propriedade 3 dos operadores de derivagdo, C"" = C', o suporte de (C',C") é igual a |C""|/|G| =
|C’|/|G]|. Portanto, sup(C) = sup(C"). O

conceito com C em sua intensdo é: (C',C"). O suporte de (C',C") é

Teorema 2 (Propriedade 6 em [46]). Seja ICFM = {Y|(X,Y) € CFM} o conjunto das intensdes
dos conceitos freqiientes minimos. O conjunto ICFM ¢ igual ao conjunto dos itens freqiientes

mdximos.

Demonstragdo. Para demonstrar que ICFM = CIF M, basta mostrar que os elementos de CIFM
sdo intensdes de conceitos no reticulado conceitual. Seja Y € CIFM. Pela propriedade 2 dos
operadores de derivagdo, ¥ C Y”. Pelo lema 2, sup(Y") = sup(Y) > min_sup. Como Y é

maximo, conclui-se que Y = Y”. Portanto, Y € ICFM. O

20 suporte de (X,Y) é igual a |X|/|G| pois, pela defini¢do de conceito formal, X =Y.
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O teorema 2 demonstra que o conjunto das intensdes dos conceitos freqiientes minimos €
igual ao conjunto dos itens freqiientes mdximos. Dessa forma, o reticulado conceitual pode ser
usado para encontrar o conjunto de itens freqlientes com maior efici€ncia, ja que o conjunto das

intensdes dos conceitos é subconjunto do conjunto de itens ((M)).

O segundo problema consiste em: a partir de cada conjunto de itens freqiientes W, encontrar
regras do tipo X — W — X em que X C W. Obviamente, a regra possui suporte acima do
requerido ja que W € freqiiente. Para verificar a validade da regra, basta verificar se a confianga
estd acima do minimo requerido. A confianca da regra pode ser obtida através da razao entre o
suporte de W e o suporte de X. Este também € um problema computacionalmente custoso pois,
para cada conjunto de itens freqiientes, existem 2¥ — 2 potenciais regras validas (k é o niimero
de atributos no conjunto) uma vez que devem ser verificadas todas as combinag¢des de atributos

no antecedente, exceto 0s conjuntos vazio e o proprio conjunto de itens freqiientes.

Mostrado como reticulados conceituais podem ser tuteis para a identificacdo de regras de
associagdo, nas secdes subseqiientes serdo apresentados os algoritmos baseados em AFC para

tal proposito.

4.1.1 AClose

O algoritmo AClose foi proposto por Nicolas Pasquier e seus co-autores [45]. Os autores
propuseram um algoritmo para a identificagdo dos conjuntos de itens freqiientes através do
uso de conceitos freqiientes. Para a geracdo efetiva das regras através dos itens freqiientes, o

algoritmo utiliza uma versao modificada do algoritmo utilizado no Apriori [3].

O pseudo-codigo do algoritmo para a identificacdo dos conceitos freqiientes é apresen-
tado em Algoritmo 10. O algoritmo encontra as intensdes dos conceitos freqiientes gradual-
mente, utilizando a idéia de geradores. Os geradores sdo os menores conjuntos de atributos
que ddo origem a uma intensdo através da aplicagdo do operador de fecho (-)”. Considere o
reticulado do contexto da Tabela 9, o conjunto {B} é um gerador para a intensdo do conceito
({2,3,4,5},{B,E}) pois B” = BE. Na i-ésima etapa sdo avaliados os geradores de tamanho
1. O algoritmo inicia com o conjunto dos elementos de M (linha 1). Em seguida, enquanto
existirem geradores a serem avaliados o algoritmo mantém-se no ciclo das linhas 2 a 13. O al-
goritmo atribui, inicialmente, o conjunto vazio a cada conjunto fechado referente a um gerador,
assim como atribui zero ao suporte de cada conjunto fechado (linhas 3 e 4). A seguir, o algo-
ritmo determina o conjunto fechado e seu respectivo suporte para cada gerador com o auxilio
da funcdo determinarConjuntosFechados (linha 5). Depois, o algoritmo avalia cada candidato a
intensdo freqiiente armazenando aqueles com suporte acima do suporte minimo (linhas 6 a 10).

O proximo passo do algoritmo € encontrar os geradores de tamanho i+1. Na linha 11, com o
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auxilio da funcdo encontrarGeradores, o algoritmo determina os novos geradores. Repare que
sdo utilizados apenas os conjuntos freqiientes para determinar os novos candidatos, pois, como
demonstrado na proposi¢ao 7, os conjuntos originarios de conjuntos ndo-freqiientes também sao

nao-freqiientes. Por fim, o algoritmo retorna as intensdes dos conceitos freqiientes encontradas.

Algoritmo AClose
Entrada: Um contexto formal (G,M,I)
Saida: O conjunto ICF das intensdes dos conceitos freqlientes
inicio
1. i:=1
2. FCC;.geradores :=={{m}|lm € M}
3. enquanto FCC;.geradores # () faca
4. atribuir conjunto vazio aos fechos de FCC;
5. atribuir 0 aos suportes FCC;
6 FCC; := determinarCon juntosFechados(FCC;)
7 para cada c € FCC; faca
8 se c.suporte > min_sup entao

9. ICF, := ICF,U{c}
10. fim se
11. fim para
12. FCC;y 1 := encontrarGeradores(ICF})

13. i=i+1

14. fim enquanto

15.  retorne U’j;ll ICF;
fim

Algoritmo 10: Algoritmo AClose

Para calcular com eficiéncia os conjuntos fechados dos geradores de FCC;, a funcdo deter-
minarConjuntosFechados utiliza a seguinte propriedade do operador de fecho (-)”. SejaY C M.
Entdo, Y =N{g'|g € GAY C g'}. Dessa forma, percorrendo o contexto formal uma tnica vez
€ possivel calcular ndo s6 o conjunto fechado de cada gerador mas também seu suporte. O

Algoritmo 11 apresenta o pseudo-codigo da funcdo para calcular os conjuntos fechados.

O Algoritmo 11 funciona da seguinte forma: para cada objeto g do contexto formal (linhas
1 a 11), apenas os geradores subconjuntos do conjunto de atributos do objeto g sdo atualizados
(linha 2). Caso os fechos desses geradores sejam o conjunto vazio, entdo a eles € atribuido o
conjunto de atributos de g (linha 5). Caso contrério, o fecho é atualizado fazendo a intersecdo
do seu estado atual com o conjunto de atributos do objeto (linha 7). Em seguida, o suporte do
gerador € incrementado. Finalmente, apenas os geradores com fecho ndo-vazio sao retornados.
Geradores com fecho vazio podem ser descartados pois ndo serdo utilizados na geracdo de

regras.
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Algoritmo determinarConjuntosFechados
Entrada: Um conjunto de geradores FCC;
Saida: O conjunto FCC; com os conjuntos fechados e suporte calculados
inicio
1. paracada g € G faca

2. Subsets := {ger € FCC;.geradores|ger C g'}
3. para cada s € Subsets faca
4. se s.fecho = () entao
5. s.fecho:=g
6. senio
7. s.fecho :=s.fechong
8. fim se
9. s.suporte := s.suporte + 1
10. fim para
11.  fim para
12.  retorne {s € FCCj|s.fecho # 0}
fim

Algoritmo 11: Funcé&o para determinar conjuntos fechados.

A fungdo encontrarGeradores é responsavel por determinar os geradores de tamanho i+1.
Esta fun¢do recebe como parametro o conjunto dos geradores freqiientes de tamanho 1. Para
determinar os geradores de tamanho i+1, a funcio encontrarGeradores utiliza as proposi¢oes
9 e 10 retiradas de [45]. Além disso, considera-se uma ordem total sobre os atributos de M.
O Algoritmo 12 apresenta o pseudo-codigo da funcdo encontrarGeradores. O algoritmo ini-
cia determinando os novos geradores (linha 1). Os geradores de tamanho i+1 sdo encontrados
unindo-se dois geradores freqiientes p e ¢ de tamanho i com os mesmos i-1 elementos. Em
seguida, remove-se os geradores origindrios de conjuntos nao-freqiientes (linhas 2 a 8). Ge-
radores origindrios de conjuntos nao-freqiientes sdo geradores que possuem subconjunto nao
pertencente a ICF;. A segunda poda no conjunto FCC; € feita aplicando-se a proposi¢ao 10
(linhas 9 a 16). Cada novo gerador € verificado e aqueles a que a proposi¢do 10 aplica-se, isto &,
aqueles que existe algum subconjunto cujo fecho € superconjunto do gerador, sdo removidos do

conjunto de novos geradores. Apds as duas podas, o conjunto de novos geradores € retornado.

Proposicdo 9 ( [45] lema 2). Seja Yy CM e Y, CY, tal que Yy CY,). Entdo, Y{' =Y, e, para
todo Y3 C M, (Y, UY3)” =1 UY3)”.

Proposicao 10 ( [45] corolério 2). Seja ger um gerador de tamanho i e S = {s C ger||s| =

(i—1)} tal que ger =JS. Se existe s € S tal que ger C 5", entdo ger’” = s".

Encontrada as intensdes dos conceitos freqiientes, elas podem ser utilizadas para encontrar
o conjunto dos itens freqiientes e, em seguida, as regras de associag¢do validas para o contexto

formal.
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Algoritmo encontrarGeradores
Entrada: Um conjunto de geradores freqlentes de tamanho i ICF
Saida: O conjunto dos geradores de tamanho i+1 FCC
inicio
/* Determina novos geradores */
1. FCC:={pUq|p,q € ICF NVj<i[pj=q;]\p: < qi}
/* Remove geradores origindrios de conjuntos ndo freqiientes */

2. para cada ger € FCC faca

3 para cada s € {s C p||s| =i} faca
4. se s ¢ ICF.geradores entiao

5. FCC:=FCC—{s}

6 fim se

7 fim para

8. fim para

/* Aplica proposicdo 10 e remove geradores com fechos jd calculados */
9. paracada ger € FCC faca

10. Subsets := {s € ICF.geradores|s C ger}
11. para cada s € Subsets faca

12. se ger C 5. fecho entdo

13. FCC:=FCC—{s}

14. fim se

15. fim para

16. fim para

17.  retorne FCC

fim

Algoritmo 12: Funcéao para determinar geradores de tamanho i+1

Para encontrar o conjunto dos itens freqiientes a partir das intensdes freqiientes, basta, para
cada intensdo freqiiente, encontrar todos os seus subconjuntos. Esse €, basicamente, o fun-
cionamento do Algoritmo 13. O algoritmo inicialmente particiona o conjunto das intensdes
freqiientes em funcdo do tamanho e descobre qual o tamanho da maior intensao freqiiente (li-
nhas 1 a 5). Em seguida, cada conjunto de itens freqiientes de tamanho i-1 € completado com os
subconjuntos dos itens freqiientes de tamanho 1; iniciando-se o processo pelos conjuntos de ta-
manho k (linhas 6 a 15). Sobre cada conjunto de itens freqiientes CIF;, mantém-se uma ordem
sobre seus elementos: as intensdes freqiientes vém sempre a frente dos conjuntos derivados.
Essa ordem € mantida para que o suporte de um conjunto de itens seja sempre atribuido de
forma correta, ou seja, o suporte de um conjunto de itens seja igual ao da menor intensdo de que
ele é subconjunto. Assim, avalia-se cada conjunto de itens freqiientes (linhas 7 a 14). Para cada
conjunto freqiiente /, verificam-se todos os seus subconjuntos de tamanho i-1, adicionando-os
ao CIF;_;. O suporte de cada conjunto adicionado € igual ao suporte do conjunto que lhe origi-
nou que, por sua vez, € igual ao suporte da menor intensdo que ele é subconjunto. Finalmente,

o algoritmo retorna todos os conjuntos de itens freqiientes derivados.
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Algoritmo derivarltensFrequentes
Entrada: Um conjunto de intensdes freqientes ICF
Saida: O conjunto dos itens frequientes
inicio

1. k:=0

2. paracadal € ICF faca

3 CIFm ::CIF‘I‘U{I}

4 k :=max(k,|I|)

5. fim para

6. paraidek até 1 faca

7 para cada / € CIF; faca
8

: paracadasc {X CJ||X|=i—1} faca
9. se s ¢ CIF;_; entdao
10. s.suporte := l.suporte
11. CIF,_| .= CIF},lU{S}
12. fim se
13. fim para
14. fim para
15. fim para
16. retorne U, CIF,
fim

Algoritmo 13: Deriva os conjuntos de itens frequientes.

Obtido o conjunto dos itens freqiientes, pode-se encontrar o conjunto de regras de associ-
acdo vélidas para o contexto formal. O algoritmo para geracdo das regras de associa¢io usado
por Pasquier e seus co-autores [45] é uma adaptacdo do algoritmo Apriori apresentado por
Agrawal [3]. Seu principio € bastante simples: para cada conjunto / € CIF, derivam-se todos os
subconjuntos I C [ e verifica-se a confianca da regra I, — I — I € maior que a confianca minima,
ou seja, verifica-se se sup(Iy)/sup(ly) > min_conf. Em caso positivo, a regra é armazenada.
Observe que se a regra I, — I — I ndo possui confianca acima do minimo, entdo todo subcon-
junto I3 C I, também produzird regra com confianga abaixo do minimo ji que sup(lz) > sup(l).
Utilizando essa propriedade, o algoritmo primeiro encontra as regras cujo conseqiiente tem ta-
manho um. Em seguida, para os antecedentes que originaram regras com confianca acima do

minima, explora as regras com conseqiiente de tamanho 2 e assim por diante.

O Algoritmo 14 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo para encontrar as regras validas.
O algoritmo verifica todos os conjuntos de itens freqiientes para a geragdo de regras validas
(linhas 1 a 12). Para cada conjunto de itens freqiiente, gera-se, inicialmente, o conjunto dos
conseqiientes contendo apenas um atributo (linha 2). Avalia-se, entdo, a confianca da regra a
ser obtida com cada um desses conseqiientes gerados (linha 4 e 5). Se a confianga estd acima do
minimo requerido, entdo uma nova regra € gerada (linha 6). Caso contrério, o conseqiiente € ex-
cluido do conjunto de conseqiientes uma vez que de todos os superconjuntos deste conseqiiente
serdo obtidas regras com confianca abaixo do minimo (linha 8). O procedimento gerarRegras

é, entdo, chamado para gerar as regras com conseqiientes de tamanho i+1. O funcionamento
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do procedimento gerarRegras é semelhante ao funcionamento do algoritmo principal. No en-
tanto, os conseqiientes de tamanho i+1 sdo obtidos através da funcdo Apriori_Gen (linha 2 -

procedimento gerarRegras). O pseudo-codigo dessa funcio € apresentado em Algoritmo 15.

A funcgdo recebe como parametro um conjunto de conseqiientes de tamanho m e retorna o
conjunto de conseqiientes de tamanho m+1. Inicialmente, o conjunto de conseqiientes de ta-
manho m+1, H,, 1, é gerado combinando-se dois conseqiientes com 0s mesmos m-1 elementos
(linha 1). Em seguida, removem-se os conseqiientes de tamanho m+1 superconjuntos de con-
seqiientes de tamanho m que produziram regras com confiangca abaixo do minimo (linhas 2 a

6). Apds essa poda, os novos conseqiientes sdo retornados.

Algoritmo Gerar Regras Validas
Entrada: Uma familia CFI de conjuntos de itens frequientes
Saida: O conjunto das regras de associac¢ao validas RA
inicio

1. paracadal <€ CFItal que |I| > 2 faca

2. Hy:={{m}mel}
3. para cada h; € H; faca
4. conf :=sup(I)/sup(I — hy)
5. se conf > min_conf entao
6. RA := RAU{I —hy — hi(sup(I),conf)}
7. senao
8. H] 2:H1—{h]}
9. fim se

10. fim para

11. gerarRegras(I,Hy)

12. fim para

fim

procedimento gerarRegras

Entrada: Um conjunto I de itens freqlentes de tamanho k e um conjunto H,, de consequientes
de tamanho m

Saida: O conjunto das regras de associacao validas RA

inicio
1. se k > m entao
2. Hyyy1 := Apriori_Gen(Hy,)
3. para cada i, € H,,; faca
4. conf :=sup(I)/sup(I — hy1)
5. se conf > min_conf entao
6. RA := RAU{I — hyys1 — hymy1 (sup(I),conf)}
7. senao
8. Hm+1 = Hm+l - {hm+l}
9. fim se
10. fim para
11. gerarRegras(I,Hy11)
12. fim se
fim

Algoritmo 14: Gera regras de associagao validas.
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Algoritmo Apriori_Gen

Entrada: Um H,, de conseqlentes

Saida: O conjunto H,,. de conseqlientes de tamanho m+1
inicio

1. Hup:={pUqlp.q € Hy AYj <mlp;=q;] A\ pm < qm}

2 para cada i, € H,, faca

3 se {s C hy1||s| =m} < H,, entdo
4. Hm+l = Hm+1 - {hm+l}

5 fim se

6. fim para

fim

Algoritmo 15: Gera novos consequentes.

4.1.2 Titanic

O algoritmo Titanic foi proposto por Gerd Stumme e seus co-autores [50]. O algoritmo
baseia-se no algoritmo Apriori [3] para a constru¢cdo do reticulado dos conceitos freqiientes

chamado de reticulado iceberg.

O reticulado iceberg é um supremo-semi-reticulado dos conceitos freqiientes de um con-
texto formal. Este reticulado foi inicialmente proposto como um método para agrupamento de
dados. No entanto, como do conjunto das intensdes freqiientes pode-se derivar o conjunto de

itens freqiientes, ele foi utilizado para a extracdo de regras de associagdo.

Para obter o reticulado iceberg, o algoritmo Titanic evita a0 mdximo o uso do operador de
fecho (-)”, utilizando uma fun¢do de peso compativel com ele. Antes de apresentar o algoritmo,

algumas defini¢cdes sdo necessdrias.

Uma funcdo de peso p € uma funcdo definida sobre o conjunto poténcia do conjunto de
atributos para uma ordem total (P, <), ou seja, p : (M) — P. O resultado da aplicagio de p a
um conjunto X C M (p(X)) é chamado de peso de X. A fun¢io p é compativel com o operador
de fecho (-)” se ela respeitar as propriedades discutidas na proposi¢do 11.

Proposi¢io 11. Seja p : p(M) — P uma fungdo de peso e seja ()" : go(M) — (M) um ope-
rador de fecho. A funcdo p é compativel com o operador (-)" se ela respeitar as seguintes

propriedades:
XCY—pX)=p(Y) (11.2)

X"=Y"— p(X)=p(Y) (11.b)
XCYApX)=pY)—=X"=Y" (11.c)




75

Pode-se determinar o fecho de um conjunto X C M comparando-se seu peso com 0 peso

dos seus superconjuntos proprios imediatos conforme apresentado na proposicao 12.

Proposi¢io 12. Seja X C M. Entdo, X" =XU{me M —X|p(X) = p(XU{m})}.
Demonstragdo.

(C) A prova serd por contradi¢do. Suponha que exista m € X" — X tal que p(X) # p(XU{m}).
Entdo, X" # (X U{m})"” pela propriedade (11.b). Logo, m ¢ X”. Contradigdo!

(2) Sejame XU{meM—X|p(X)=p(XU{m})}. Se m € X, entdo ndo resta nada a de-
monstrar. Assim, suponham € {m e M —X|p(X)=p(XU{m})}. ComoX CXU{m}e
p(X) = p(XU{m}), conclui-se, pela propriedade (11.c), que X" = (X U{m})".

]

O conjunto dos fechos de M pode ser obtido através da proposi¢do 12 aplicando-se a
proposicdo a cada conjunto X € @(M). Entretanto, tal abordagem mostra-se bastante inefi-
ciente uma vez que dois conjuntos X;,X>» C M podem gerar o mesmo fecho e, assim, um fecho
pode ser obtido diversas vezes. Alternativamente, pode-se particionar £(M) em conjuntos cu-
jos elementos possuam o mesmo fecho e, assim, computar o fecho de apenas um conjunto
de cada particdo. Essas particdes sdo as classes de equivaléncia da relagdo de equivaléncia
E={(X.Y) € p(M) x p(M)|X" =¥"}.

Como essas classes de equivaléncia s6 sd@o conhecidas durante a computacdo dos fechos,
eventualmente, pode-se computar o fecho de mais de um conjunto de cada classe. Assim, é
necessdria uma estratégia para que o fecho de cada classe seja computado o menor nimero
de vezes possivel. A estratégia adotada pelo algoritmo Titanic é a gradual. Os conjuntos de
#(M) séo avaliados gradualmente. Os menores (ou minimos caso ndo exista 0 menor em uma
classe de equivaléncia) conjuntos (com relagdo a ordem C) de cada classe de equivaléncia sdo

avaliados primeiro.

Os menores (minimos) conjuntos de cada classe sdo chamados de conjuntos chave. Como
cada classe de equivaléncia possui pelo menos um minimo, para computar o conjunto dos fe-
chos, € suficiente computar apenas o fecho do conjunto dos minimos. Formalmente, sendo K o

conjunto de todos conjuntos chave, a afirmativa € expressa pela equacgao (4.1).

{(XCMx=Xx"}={C"|CcK} 4.1)

A estratégia gradual adotada pelo algoritmo consiste em descobrir os conjuntos chave du-

rante cada iteracdo. Durante a i-ésima itera¢ao, os candidatos a chave de tamanho i sdo ava-
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liados e somente aqueles cuja classe de equivaléncia ndo tenha sido verificada sdo conside-
rados conjuntos chave e sio mantidos para a geracdo de candidatos para a etapa i+1. Um
conjunto X C M com tamanho |X| =i é um conjunto chave para a classe de equivaléncia
[X] ={Y C M|(X,Y) € E}, se o peso de X é diferente de todos os seus subconjuntos de ta-
manho i-1, ou seja, se p(X) # p(Y) para todo Y C X tal que |Y| =i— 1. Esta afirmativa é
verificada pela propriedade (11.c).

Ja se sabe que a computacdo dos fechos dos conjuntos chave € suficiente para encontrar
o conjunto de todos os fechos. No entanto, até agora, nao foi mostrado como sdo gerados os
candidatos de tamanho i+1 a partir dos de tamanho 1. Antes de elucidar como os candidatos de
uma etapa seguinte sdo gerados, € necessdria a apresentacao da proposi¢do 13 que serd util para

compreender como os candidatos sdo gerados.

Proposicao 13. O conjunto K de conjuntos chave é uma se¢do inferior para (2(M),C). Se
YeKeXCY, entdo X € K para todo X,Y C M.

Conclui-se da proposi¢do 13 que um conjunto X C M € um candidato a conjunto chave
se todo ¥ C X for um conjunto chave (¥ € K). Como o conjunto K é uma se¢do inferior,
por defini¢do, se X € K, entdo todo subconjunto ¥ C X também pertence a K. Em outras
palavras, todo superconjunto imediato de um conjunto chave é um candidato a conjunto chave.
Formalmente, sejaY € Ke X DY talque VZC M[X DZ DY — Z=Y], entdo X é um candidato

a conjunto chave. Logo, o conjunto de candidatos a conjunto chave de tamanho i+1 é
C={XUY[X,Y EKiAVj<i[X;=Y;PAX; <Y;AVs C (XUY)[s €Ki]} (4.2)

em que K; é o conjunto dos conjuntos chave de tamanho i.

Enfim pode-se apresentar o algoritmo 7Zifanic que aplica as definicOes apresentadas ante-
riormente para obter as intensdes dos conceitos frqiientes. O pseudo-codigo do algoritmo €
apresentado em Algoritmo 16. A funcdo de peso utilizada € o suporte de um conjunto de atri-

butos. A proposi¢do 14 demonstra que o suporte é compativel com o operador de fecho (-)”.

Proposicao 14. Seja sup : go(M) — [0, 1] a fun¢do de suporte tal que, para X C M, sup(X) =
IX'|/|G|. A fungéo sup é compativel com o operador de fecho (-)".

Demonstragdo. Sejam X,Y C M. Para demonstrar que sup é compativel com o operador de

fecho ()", deve-se demonstrar que sup possui as propriedades apresentadas em 11.

1 (XCY —sup(X)>sup(Y)): SuponhaqueX CY. Como X CY, pela propriedade 1

3Supde-se uma ordem total entre os elementos de X e Y. Logo, X ; refere-se ao j-ésimo elemento do conjunto
X; 0o mesmo aplica-se ao conjunto Y.
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dos operadores de derivagdo, X' DY’ e, assim, |X’| > |Y’|. Portanto, sup(X) = |X'|/|G| >
Y'|/1G] = sup(Y).

2 (X"=Y"— sup(X)=sup(Y)): Suponha que X" =Y". Como X" =Y", pela proprie-
dade 3 dos operadores de deriva¢do, X" = X' =Y’ =Y". Portanto, sup(X) = |X'| /|G| =
Y'|/IG| = sup(Y)

3 (XCYAsup(X)=sup(Y)—X"=Y"): Suponhaque X CY esup(X)=sup(¥Y). Como
X CY, pela propriedade 1 dos operadores de deriva¢do, X' D Y’. De sup(X) = sup(Y),

conclui-se que |X'| = |Y’|. Como X' DY/, segue-se que X" =Y.
[

O algoritmo inicia com o conjunto de candidatos de tamanho O (conjunto vazio). Como ja
se sabe que o peso do conjunto vazio € sempre 1, evita-se a chamada da fun¢do pesar na linha
1. Em seguida, o conjunto vazio € incluido como primeiro conjunto chave (linha 2) pois, pela
propriedade 13, o conjunto vazio sempre pertence ao conjunto dos conjuntos chave. Seguindo,
ao indicador de iteracdo, € atribuido o valor zero marcando o inicio da computacao e os candi-
datos a conjunto chave de tamanho 1 sdo gerados (linha 4). Na linha 5, para cada candidato a
conjunto chave ¢ € C, armazena-se o menor peso dos subconjuntos de tamanho |c¢| — 1 em c.s_p.
Este parametro € utilizado para eliminar candidatos que ndo sejam conjuntos chave (linha 9). O
algoritmo entra em um ciclo (linhas 6 a 12) avaliando todos os candidatos a conjuntos chave.
O algoritmo desconsidera conjuntos chave com fecho nio-freqiiente para a geracdo de novos

candidatos ja que, deles, originar-se-2o conjuntos nao-freqiientes.

Durante a i-ésima iteracao, o algoritmo calcula os fechos dos conjuntos chave de tamanho
i (linha 7), calcula o peso(suporte) dos candidatos a conjunto chave para (i+1)-ésima iteragao
(linha 8), obtem os conjuntos chave de tamanho i+1 (linha 9) e calcula os novos candidatos a

conjunto chave (linha 11).

Os candidatos a conjunto chave de tamanho i+1 sdo gerados através da func¢ao Zitanic_Gen.
Ela utiliza a equacdo (4.2) para gerar os novos candidatos. No entanto, aplica-se um filtro
ao conjunto dos novos candidatos, excluindo-se aqueles que sdo superconjuntos de conjuntos
chave cujos fechos sdo nao-freqiientes. O algoritmo é apresentado em pseudo-cédigo pelo

Algoritmo 17.

O algoritmo comeca obtendo o conjunto dos possiveis candidatos a conjunto chave (linha

1). Os possiveis candidatos sdo encontrados combinando-se conjuntos chave de tamanho i
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Algoritmo Titanic
Entrada: Um contexto formal (G, M, 1)
Saida: O conjunto das intensbes dos conceitos freqlentes
inicio
1. {0}.p:=1
2 Ky :={0}
3. i:=0
4. C:={{m}meM}
5. VceeCles_p:=0.p]
6. equanto {X € K;|X.p > min_sup} # 0 faca
7
8

calcularFechos(K;)
: pesar(C)
9. Kiy1:={c€Clc.p #c.s_p}
10. i=i+1
11. C := Titanic_Gen(K;)

12.  fim enquanto
13.  retorne Ulj;ll {X.fecho|X € K AX.p > min_sup}

Algoritmo 16: Titanic.

de forma a gerar candidatos de tamanho i+1. Em seguida, verifica-se cada candidato (linhas
3 a 11). Para cada candidato k; |, constata-se se todos os seus subconjuntos de tamanho i
pertecem ao conjunto dos conjuntos chave K; e se nenhum de seus subconjuntos possui fecho
nao-freqiiente (linhas 4 a 10). Caso um dos subconjuntos do candidato ndo seja um conjunto
chave, ou possui fecho nao-freqiiente, o candidato € excluido ja que ele ndo serd um conjunto
chave (pela proposi¢do 13) ou possui fecho ndo-freqiiente (pela propriedade 7). Apds todos

candidatos terem sido avaliados, aqueles que passaram pelo filtro sdo retornados.

Algoritmo Titanic_Gen
Entrada: Um conjunto K; de conjuntos chave
Saida: O conjunto C de candidatos a conjunto chave de tamanho i+1
inicio
1. C:={pUqlp,q e {X € Ki|X.p>min_sup} \Vj <ilp;=q;] A pi < qi}

2 Vk,url € C[k,url.s_p = 1]
3. paracadak; | € C faca
4. para cada s € {s C k;11||s| =i} faca
5. se s ¢ K;Vs.p=—1 entdo
6 C.=C- {k,’+1}
7 interromper para cada s
8. fim se
9. kiv1 :=min(kit1.5_p,s.p)
10. fim para
11.  fim para
12.  retorne C

fim

Algoritmo 17: Gera candidatos a conjunto chave.
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O célculo dos fechos dos conjuntos chave € feito através da proposi¢do 12. No entanto,
utilizam-se as propriedades de monotonicidade crescente e extensividade (respectivamente i e
i1 da definicdo 4) dos operadores de fecho para melhorar a eficiéncia do algoritmo. Antes de
aplicar a proposicao 12, o algoritmo faz a unido do préprio conjunto chave com o fecho dos

seus subconjuntos imediatos. O pseudo-codigo do algoritmo é apresentado em Algoritmo 18.

O Algoritmo 18 inicia com um ciclo para calcular o fecho dos conjuntos chave (linhas 1 a
19). No entanto, como o interesse € apenas nos candidatos com fechos freqiientes, os candidatos
com peso igual a —1 (candidatos com suporte abaixo do minimo) ndo tém seu fecho calculado.
O calculo do fecho de um candidato inicia-se com o conjunto de atributos do préprio candidato
aplicando-se a propriedade ii dos operadores de fecho (linha 3). Em seguida, pela propriedade i
dos operadores de fecho, faz-se a unido dos fechos dos subconjuntos com o fecho atual do
candidato (linhas 4 a 6). Por fim, aplica-se a proposicdo 12 para os atributos que ainda nao

foram incluidos no fecho do candidato (linhas 7 a 16).

Algoritmo calcularFechos
Entrada: Um conjunto K; de conjuntos chave
Saida: O K; de conjuntos chave com seus fechos calculados
inicio
1. paracada X € K; faca

2 se X.p # —1 entao
3 Y. =X
4. para cada m € X faca
5. Y :=YU(Y —{m}).fecho
6 fim para
7 para cadam € M —Y faca
8. se X U{m} € C entio
9. p:=(XU{m}).p
10. senio
11. p= min{k.p|k€U§~:0Kj/\k§ (XU{m})}
12. fim se
13. se p = X.p entao
14. Y :=YU{m}
15. fim se
16. fim para
17. X.fecho:=Y
18. fim se
19. fim para
fim

Algoritmo 18: Calcula os fechos de um conjunto de conjuntos chave.

O peso de um conjunto de candidatos a conjunto chave C é calculado verificando-se o
nimero de objetos do contexto formal que possuem os atributos do candidato. Para cada ob-

jeto g € G do contexto formal, verificam-se os candidatos cujos atributos sdo atributos de g e
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incrementa-se o peso do candidato indicando que mais um objeto possui aqueles atributos. Se
o nimero de objetos que possuem os atributos de um candidato € maior ou igual a0 minimo
suporte, entdo o peso do candidato € igual ao suporte do candidato, caso contrdrio o peso é

igual a —1. O algoritmo € apresentado em pseudo-cddigo pelo Algoritmo 19.

Algoritmo pesar
Entrada: Um conjunto C de candidatos a conjunto chave
Saida: O C de candidatos a conjunto chave com seus pesos calculados
inicio
1. VX eC[X.p:=0]
2. paracada g € G faca
3 VX e{YeCly CglX.p:=X.p+1]
4. fim para
5. paracada X € C faca
6 se X.p/|G| > min_sup entdo
7
8

X.p:=X.p/|G|
senao
9. X.p=—1
10. fim se
11. fim para
fim

Algoritmo 19: Calcula os pesos de um conjunto de candidatos a conjunto chave.

Finalmente, encontrados os conceitos freqiientes, eles sdo utilizados para a geracdo dos itens

freqiientes e geracdo das regras da mesma forma que o AClose.

4.1.3 Frequent Next Neighbours

O algoritmo Frequent Next Neighbours (FNN) foi proposto por Carpineto e Romano [14]. O
algoritmo baseia-se nos trabalhos de Zaki [61,62] e de Luxenburger [36]. O algoritmo constroi
o reticulado conceitual com os conceitos freqiientes e usa-o como um guia para extragao de

regras de associacao.

O FNN adapta o algoritmo Next Neighbours proposto por Bordat [11]. O algoritmo pro-
posto por Bordat constréi o reticulado conceitual utilizando a relagao de cobertura apresentada
no capitulo 2. O algoritmo descobre, a cada iteracdo, os proximos conceitos (de acordo com a
relacdo de cobertura) de cada um dos conceitos descobertos anteriormente; os conceitos desco-
bertos sdo usados na proxima iteragdo para descobrir novos conceitos. O algoritmo inicia com
o conceito (G, G’ ), descobre seus sucessores no reticulado e, em seguida, repete-se o processo

para os sucessores €, assim, sucessivamente até que todos os conceitos tenham sido encontrados.
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A adaptac@o do FNN em relagdo ao Next Neighbours é que o FNN, a cada iteracdo, con-
sidera apenas os conceitos freqiientes para encontrar novos conceitos. Essa adaptacdo leva em
conta a proposi¢ao 7. Os sucessores de conceitos nao-freqlientes também siao nao-freqiientes,

portanto, os conceitos ndo-freqiientes sao desconsiderados.

O problema da descoberta de conjuntos de itens freqiientes € solucionado com o algoritmo
FNN apresentado em Algoritmo 20. Utilizou-se o mesmo nome para designar a metodologia
para encontrar regras de associagdo proposta por Carpineto e Romano e para o algoritmo que
constrdi o reticulado conceitual dos conceitos freqiientes. No entanto, pelo contexto em que o
termo FNN ¢€ usado, ficara claro se se refere a metodologia ou ao algoritmo para encontrar o

reticulado.

O algoritmo inicia adicionando o conceito (G, G’) ao reticulado (linha 1). Na linha 2, nivel
atual (conceitos que serdo usados para descobrir novos conceitos) também € iniciado com o
conceito (G,G’). Em seguida, o algoritmo entra em um ciclo (linhas 3 a 12) para que todos os
conceitos freqiientes sejam encontrados. Para cada conceito no nivel atual, o algoritmo encon-
tra seus sucessores freqiientes com a fungdo encontrarProximosConceitos (linha 6), atualiza o
conjunto dos préximos conceitos a serem avaliados (linha 7) e adiciona os novos conceitos ao
reticulado atualizando a relagdo entre os conceitos (linhas 8 e 9). Em seguida, atualiza o nivel

atual com os novos conceitos encontrados (linha 11).

Algoritmo Frequent Next Neighbours
Entrada: Um contexto formal (G,M,I) e 0 minimo suporte min_sup
Saida: Um supremo-semi-reticulado L dos conceitos freqlientes

inicio
1. L:={(G,G)}
2.  mnivelAtual := {(G,G")}
3. enquanto nivelAtual # () faca
4. proximoNivel := 0
5. para cada (X,Y) € nivelAtual faca
6. proximoConceitosFrequentes := encontrarProximosConceitos((X,Y))
7. proximoNivel := proximoNivel U (proximoConceitosFrequentes — L)
8. L := LU proximosConceitosFrequentes
9. V(X1,Y1) € proximoConceitosFrequentes|(X,Y ).sucessores U{(X1,Y1)}]
10. fim para
11. nivelAtual := proximoNivel
12. fim enquanto
fim

Algoritmo 20: Encontra conceitos frequentes.

A func¢do para encontrar os préximos conceitos € apresentada no Algoritmo 21. O algoritmo

recebe como pardmetro um conceito (X,Y) e combina a intensdo do conceito com cada atributo
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almejando encontrar novas intensdes. No entanto, leva-se em conta o suporte. Sao considerados
candidatos a sucessores do conceito (X,Y) somente os conceitos cujo nimero de objetos na
extensao € pelo menos o minimo necessario (linhas 4 e 5). Depois, o novo conceito € gerado
(linha 6). Se o conceito ndo foi inserido no conjunto dos candidatos, entdo ele € inserido e
atribui-se o contador 1 a ele indicando que foi gerado pela primeira vez. Caso contrdrio o
contador é incrementado. Esse contador € utilizado para certificar que um conceito € realmente
o sucessor de (X,Y) na relagdo <. Um conceito (X;,Y;) é considerado sucessor de (X,Y), se,

para todo conjunto Y U{m} talque m € Y| —Y, o fecho Y U{m} é Y}, ouseja, Vme ¥; —Y (Y U
{m})" =1

Algoritmo encontrarProximosConceitos
Entrada: Um conceito (X,Y)
Saida: O conjunto sucessores dos sucessores frequentes de (X,Y) com relagéo a <
inicio
1.  candidatos := 0

2. sucessores =0
3. paracadame M —Y faca
4. sup = |{m'} NX]|
5. se sup > min_sup entao
6. (X1,11) = (Y U{m}), (Y U {m})")
7. se (X1,Y1) ¢ candidatos entiao
8. candidatos := candidatos U{(X1,Y1)}
9. (X1,Y1).contador := 1
10. senao
11. (X1,Y1).contador := (X;,Y;).contador + 1
12. fim se
13. se [Y1| —|Y| = (X1,Y1).contador entiao
14. sucessores := sucessores U {(X1,Y1)}
15. fim se
16. fim se
17. fim para
18. retorne sucessores
fim

Algoritmo 21: Encontra proximos conceitos frequientes.

Encontrado o reticulado dos conceitos freqiientes, pode-se encontrar as regras de associ-
acdo. O problema da descoberta de regras de associacdo € dividido pelo método FNN, como
dividido por Zaki [61,62] e Luxenburger [36], em dois subproblemas: o problema de encontrar
regras de associacdo com confianga de 100% e o problema de encontrar regras com confiancga
abaixo de 100%.

O problema de encontrar regras de associacdo com confiancga igual a 100% ¢ tratado da
mesma forma que o problema da descoberta de implica¢gdes. Logo, Carpineto e Romano solu-

cionaram o problema aplicando o algoritmo Find Implications apresentado na secdo 3.5.2.
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Para solucionar o problema da descoberta de regras de associagdo com confianca abaixo de
100%, o algoritmo investiga cada conceito atributo 1 (m) e gera regras cujos antecedentes sao os
subconjuntos contendo m na intensdo de p(m) e cujos conseqiientes sdo todos os subconjuntos
dos sucessores de 1 (m) que contém atributos nao pertencentes a intensdo de t(m). O algoritmo

¢ apresentado em Algoritmo 22.

Algoritmo gerarRegrasFNN
Entrada: Um reticulado B(G,M,I) de conceitos frequentes
Saida: O conjunto RA de regras de associagao com confianga abaixo de 100%
inicio
1. paracada (X,Y) € B(G,M,I) faca
2. Y, :=U{A|(0,A) € B(G,M,I) N (0,A) - (X,Y)}

/% (X,Y) € um conceito atributo, se ele possui atributos ndo contidos nas intensdes de conceitos maiores ¥/

3. paracadamcY — Y, faca
4. A:={lhs € p(Y)|m € lhs}
5. sup = |X|/|G]|
6. para cada (X;,Y)) € (X,Y).sucessores faca
7. conf = |Xi|/|X|
8. se conf > min_conf entao
9. I:=Y-Y
10. se [ £ () entao
11. C:={rhs e p(X)|rhsNI # 0}
12' RA = RA U {P - Q(SLIP,C()”f)‘(R Q) 6 A X C}
13. fim se
14. fim se
15. fim para
16. fim para
17. fim para
fim

Algoritmo 22: Encontra regras de associa¢cdao com confianga abaixo de 100%.

O algoritmo verifica cada conceito do reticulado de conceitos freqiientes para constatar se
ele é um conceito atributo (linhas 1 a 17). Um conceito (X,Y) é um conceito atributo de todos
os atributos ndo pertencentes a intensao dos conceitos maiores que ele. O algoritmo verifica
para quais atributos o conceito € um conceito atributo (linhas 2 e 3). Geram-se regras para
todo atributo m tal que (X,Y) é um conceito atributo (linhas 3 a 16). As regras sdo geradas
observando-se os sucessores de (X,Y). A confianca de cada regra é dada pela razdo entre o
nimero de objetos na extensdo de um sucessor de (X,Y) e o tamanho de X. O suporte das
regras € igual ao suporte de Y. Os antecedentes sdo os subconjuntos de Y que contém m. Os
conseqiientes sdo todos os subconjuntos das intensdes de sucessores de (X,Y) que contenham
algum atributo ndo pertencente a Y. O algoritmo primeiro gera o conjunto de antecedentes (linha
4) e calcula o suporte das regras. Depois, avalia os sucessores de (X,Y) e produz regras apenas

com aqueles que a confianca estd acima do minimo (linha 6 a 15). O conjunto de conseqiientes
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¢ gerado na linha 11. As novas regras sdo produzidas na linha 12. Elas representam todas as
combinagdes entre os antecedentes encontrados na linha 4 e os conseqiientes encontrados na
linha 11; o suporte é inerente ao conceito (X,Y) e a confianca inerente a relacdo (X,Y) e cada
um de seus sucessores. Os sucessores de (X,Y) s@o todos os conceitos (Xj,Y;) cobertos por
(X,Y). As regras entre os conceitos (X,Y) e (X»,Y>) tal que (Xz,Y2) < (X,Y) mas (X,Y) 4
(X2,Y») ndo sdo geradas diretamente. Elas podem ser geradas por transitividade. As regras de
associacdo com confianga abaixo de 100% nao respeitam o axioma da transitividade para todas
as ocasides, mas segundo Zaki [62, teorema 6], sendo P,Q,R C M conjuntos de atributos tais

que PCOCR,seP— Q(sl,cl) eQ— R(s2,c2)’ entdo P — R(s2,cl><c2)'

4.1.4 Galicia

O nome Galicia é uma abreviacdo para GAlois Lattice-based Incremental Closed Itemset
Approach termo em inglés que designa a idéia de método incremental baseado em reticulados
de Galois (reticulados conceituais) para a descoberta de conjunto de itens fechados. O algoritmo
Galicia constroi o reticulado de conceitos freqiientes de maneira incremental. Ele foi porposto

por Valtchev e seus co-autores [55]. O algoritmo € uma adaptacdo do algoritmo de Godin [33].

O algoritmo atualiza o reticulado com a adi¢do de um novo objeto sem a necessidade de
reconstruir todo o reticulado. Este método torna-se interessante pelo fato das constantes atua-
lizagdes nos bancos de dados. Assim, ao incluir um novo registro em um banco de dados, ndo

existe a necessidade de se reconstruir todo o reticulado.

A intensdo de um novo objeto € por si sé um conjunto fechado. Como o reticulado con-
ceitual € fechado sob intersecdes, ou seja, como o infimo e o supremo de qualquer conjunto de
conceitos sempre existem no reticulado conceitual (de acordo com o teorema fundamental da
AFC 1), a inclusdo do novo objeto envolve a computacio das intersecdes de sua intensao com

as intensoes dos conceitos do reticulado.

Ao atualizar o reticulado com a inclus@o de um objeto g, divide-se os conceitos em trés
grupos distintos: conceitos geradores (CG(g)) que ddo origem a novos conceitos; conceitos
modificados (CM(g)) cujas intensdes sdo subconjuntos da intensdo de g; e conceitos imutaveis
(IM(g)) que permanecem inalterados com a inclus@o de g. Os conceitos geradores sdo aqueles
que as intersecdes de suas intensdes com a intensao do novo objeto nao pertencem ao reticulado.
Eles sdo utilizados para gerar os novos conceitos auxiliando na computagdo da intensdo e exten-
sdo dos novos conceitos. Os conceitos modificados sdo aqueles que apenas suas extensdes sao
modificadas incluindo-se o novo objeto. A intensdo desses conceitos é sempre subconjunto dos
atributos do novo objeto. J4 os conceitos imutdveis sdo aqueles que ndo sofrem modifica¢des

com a inclus@o do novo objeto. O algoritmo para atualizar o reticulado consiste em encontrar
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esses trés grupos e executar as modificacdes necessarias.

Para construir o reticulado de um contexto formal (G, M,I) incrementalmente, o algoritmo
inicia com o reticulado ({(M’,M)},0) e considera a inclusdo de cada objeto g € G. O Algo-
ritmo 23 apresenta o pseudo-codigo do algoritmo para a construc¢io incremental do reticulado.
Como o objetivo do algoritmo € encontrar o conjunto das intensdes freqiientes, ao invés de
armazenar a extensao e a intensdo de cada conceito, armazena-se a intensdo do conceito € o

nimero de objetos na extensdo como forma de melhorar o desempenho do algoritmo.

Algoritmo Galicia

Entrada: Um contexto formal (G,M,I), e 0 minimo suporte min_sup
Saida: O conjunto das intensdes dos conceitos freqlentes

inicio

1. L={(M/|G|.M)}

2. paracada g € G faca

3. atualizarReticulado(L, g)

4. fim para

5. retorne {(sup,Y) € L|sup > min_sup}

fim

Algoritmo 23: Encontra o conjunto das intensdes frequentes.

A funcdo atualizarReticulado, apresentada em Algoritmo 24, é responsavel por incluir um
novo objeto ao reticulado. O algoritmo encontra as trés classes de conceitos mencionadas ante-
riormente, verifica se as interse¢des dos atributos do novo objeto estdo presentes no reticulado
e cria novos conceitos. Nao € necessdrio atualizar as listas de sucessores dos conceitos pois 0
interesse € nas intensdes freqiientes. Porém, caso algoritmo fosse utilizado com o objetivo de
construir um reticulado conceitual, entdo deve-se considerar a atualizagdo das listas de suces-

sores entre oS conceitos.

O algoritmo verifica cada conceito (sup,Y)* presente no reticulado comparando sua inten-
sdo com a intensdo do novo objeto (linhas 2 a 15). Se a intensdo do conceito Y € subconjunto da
intensdo do novo objeto (linha 3), entdo o conceito (sup,Y) é um conceito modificado e basta
adicionar o objeto a extensdo do conceito, logo, o suporte do conceito € incrementado (linha
4). Se o conceito ndo é um conceito modificado, entdo ele € um conceito imutavel ou um con-
ceito gerador. Para descobrir a qual dos dois conjuntos, CG(g) ou IM(g), pertence o conceito
(sup,Y), verifica-se a interse¢do ¥ N g’ (linha 6). Se existe um conceito em L cuja intensdo é
Y Ng', entdo (sup,Y) é um conceito imutdvel. Caso contrdrio o conceito é um potencial gera-

dor. O conceito (sup,Y) é um conceito gerador se o conceito cuja intensdo é ¥ N g’ ndo fora

4Como foi mencionado anteriormente, um conceito formal (X,Y) é substituido pelo par (|X’|,Y) por motivos
de desempenho.
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gerado em outra iteracdo (linha 8)°. Se o conceito (sup,Y) é um conceito gerador, entio um
novo conceito € gerado. A intens@o do novo conceito € a intersec@o entre a intensiao do objeto
e Y e o suporte é o suporte de (sup,Y) mais um (linha 9). Se o conceito (sup,Y) ndo é um
conceito gerador, ou seja, o conceito (x,¥; =Y Ng’) ja foi gerado, entdo o suporte de (x,Y;) é
atualizado (linha 11). Apds todos os conceitos terem sido verificados, 0s novos conceitos sdao

incluidos no reticulado (linha 16).

Algoritmo atualizarReticulado
Entrada: Um reticulado conceitual L e um objeto g € G
Saida: O reticulado L atualizado com a inclusdo do novo objeto
inicio
1. novosConceitos := 0
2. paracada (sup,Y) € L faca

3. se Y C ¢’ entdo
/% (sup,Y) é um conceito modificado */
4. sup :=sup+1
5. sendo
6. Yi:=YNng
/*se (x,Y1) € L, entdo (x,Y1) é um conceito imutdvel */
7. se (x,Y]) ¢ L entio
/* sendo é um potencial conceito gerador */
8. se (x,Y)) ¢ novosConceitos entao
9. novosConceitos := novosConceitos U{(sup+1,Y1)}
10. senao
11. x 1= max(sup +1,x)
12. fim se
13. fim se
14. fim se
15. fim para
16. L:= LUnovosConceitos
fim

Algoritmo 24: Atualiza o reticulado com um novo objeto.

O algoritmo Galicia é adequado para sitacdes em que se deseja atualizar um reticulado.
Seu desempenho na constru¢do do reticulado, segundo Valtchev [55], € inferior em relagao
a outros algoritmos que constréem o reticulado inteiro. O algoritmo também apresenta outra
deficiéncia. Durante a computacao dos conceitos freqiientes é necessario que todos os conceitos
sejam mantidos, mesmo aqueles ndo-freqiientes. Isto deve-se ao fato de que apds sucessivas
inclusdes de objetos, conceitos freqiientes podem se tornar conceitos ndo-freqiientes, assim

como conceitos ndo-freqiientes podem se tornar conceitos freqiientes.

5A viriavel x no conceito (x,Y1) foi usada para indicar que o interesse é na intensdo do conceito, assim, o
suporte é desprezado.




87

Finalmente, encontrado o reticulado conceitual com o algoritmo Galicia, pode-se seleci-
onar o conjunto das intensdes freqiientes, derivar o conjunto de itens freqiientes e extrair o
conjunto de regras vélidas utilizando os algoritmos 13 e 14 empregados no algoritmo AClose

(secao 4.1.1).

4.2 Regras de Classificacao

Outro processo importante para a mineracdo de dados € o processo de classificagdo. O
processo de classificagdo consiste em descobrir caracteristicas de classes de objetos e, depois,

utiliza-las para classificar objetos com classes desconhecidas.

O processo de classificagdo € dividido em duas etapas: utilizar um conjunto de objetos com
classes conhecidas para determinar um modelo descrevendo as caracteristicas de cada classe e
utilizar o modelo obtido na etapa anterior para classificar objetos que ndo se conhece a classe.
A primeira etapa € conhecida como fase de aprendizagem, enquanto a segunda como fase de

classificacao.

Durante a fase de aprendizagem, o conjunto de objetos com a classe conhecida é dividido
em dois subconjuntos. Um subconjunto de objetos € chamado de conjunto de treinamento e o
outro é chamado de conjunto de validacao. O conjunto de treinamento € utilizado diretamente
na construcio do modelo. E desse conjunto que se extraem as caracteristicas de cada classe, ou
seja, o conjunto de atributos que, geralmente, um conjunto de objetos de uma classe possui. J4
o conjunto de validacdo € utilizado na avaliagdo do modelo. O modelo € aplicado aos objetos
do conjunto de validacdo e verifica-se a precisdo do modelo, quantos objetos do conjunto de

validagdo foram classificados corretamente.

A fase de classificagdo consiste em utilizar um modelo construido e ja validado durante
a etapa anterior na predi¢do de classes a objetos com a classe desconhecida. Nesta etapa, o

modelo obtido do conjunto de treinamento € efetivamente usado.

Os modelos podem ser obtidos a partir do conjunto de treinamento, por exemplo, através
de redes neurais artificiais, arvores de decisdo e regras de classificagdo. Regras de classificagdo
sdo uma das técnicas mais populares para expressar um modelo [60]. As regras de classificacao
tal como as regras de associacdo relatam correlagdes entre conjuntos de atributos. Contudo, as
regras de classificagdo mostram correlacdes entre atributos e classes. No antecedente de cada
regra de classificacdo podem aparecer quaisquer atributos, enquanto no conseqiiente restringe-
se que seja um atributo-classe. Seja M um conjunto de atributos e C C M um conjunto de
atributos-classe. Formalmente, as regras de classificac@o sdo pares (X,Y) taisque X CM —Ce

Y € C. Umaregra (X,Y) também recebe a notagdo X — Y.



88

Os conjuntos de regras de classificacao sdo divididos em dois grupos: listas de decisdo e re-
gras ndo-ordenadas. Nas listas de decisao, existe uma ordem nas regras. Ao tentar classificar um
novo objeto, inicia-se o processo verificando a primeira regra, caso ela ndo sirva para classificar
0 objeto, investiga-se a proxima regra seqiiencialmente. J4 as regras de um conjunto de regras
nao-ordenadas, como o préprio nome revela, ndo existe ordem em relacio as regras. Logo,
considera-se, em geral, todas as regras que servem para classificar um objeto. Este processo é
ineficaz quando existem regras conflitantes no conjunto de regras, ou seja, quando diferentes
regras atribuem classes diferentes a um mesmo objeto. Esse problema é geralmente resolvido
utilizando-se uma estratégia de voto majoritario, atribui-se a classe a um objeto de acordo com

a maioria das regras.

O uso de reticulados conceituais para classificacdo ainda foi pouco explorado apesar de
ser uma das primeiras aplicagdes da AFC. Os reticulados explicitam as dependéncias entre
atributos e as relacdes entre atributos e objetos. Com isso, eles podem ser utilizados como
guia no espago de busca de regras tal como na busca por regras de associacdo. Além disso, a
estrutura dos reticulados também pode ser usada na classificacdo [12, 14]. Nesse caso, ndo sao

geradas regras, mas, usa-se o reticulado para inferir a classe de um novo objeto.

Como as regras de classificacdo sao relagdes entre atributos, os algoritmos estudados nas
secoes 3.5 e 4.1 para extracdao de implicacoes e regras de associa¢do podem ser usados na iden-
tificagdo de regras de classificacdo. Além daqueles, os algoritmos GRAND [43,44] e Rulear-
ner [47] foram propostos especificamente para a geracdo de regras de classificagdo. O GRAND
permite apenas a extracdo de regras ndo-ordenadas. J4 o Rulearner pode também ser utilizado
para a extracao de listas de decisdo. Esses serdo os dois algoritmos avaliados neste trabalho para
extracdo de regras de classificacdo. Existem outros métodos para classificagdo através de reticu-
lados como os métodos discutidos por Carpineto e Romano [14], por Fu e seus co-autores [25]
e por Nguifo [41]. No entanto, eles utilizam a estrutura do reticulado para classificar e, com

1880, nao serao avaliados neste trabalho.

4.2.1 GRAND

O algoritmo Graph-based induction (GRAND) foi proposto por Oosthuizen [43, 44] para
a inducdo de regras de classificacdo. O algoritmo utiliza um pseudo-reticulado na geracdo das

regras.

A estrutura do pseudo-reticulado assemelha-se ao reticulado conceitual e consideram-se
trés tipos de elementos no reticulado: nds-atributos, nds-objetos e nds-intermedidrios. Para
um contexto formal (G,M,I), nés-atributos representam cada um dos atributos de M, os nds-

objetos representam os objetos do contexto formal e os nds-intermedidrios servem para manter
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a estrutura do reticulado, ou seja, para garantir que os supremos de quaisquer nés pertencam ao
reticulado. O pseudo-reticulado é construido incrementalmente. Inicialmente, cada atributo é
representado por um né-atributo no pseudo-reticulado. Em seguida, inclui-se um novo objeto
representado por um né-objeto. Se jd existe no reticulado um né-objeto com os mesmos atri-
butos que o novo objeto, entdo a atualizacdo do pseudo-reticulado € feita incluindo-se o novo
objeto a extensdo do né-objeto correspondente. Caso contrdrio, cria-se um nd-objeto para o
novo objeto. Depois, associa-se 0 novo nd-objeto a cada um dos nds-atributos representando
a intensdo do objeto. Em seguida, verifica-se a estrutura do reticulado; se o supremo (interse-
¢do0) do novo nd e cada um dos nds presentes no pseudo-reticulado estd presente no pseudo-
reticulado. Entdo, atualizam-se as listas de sucessores dos conceitos envolvidos na atualiza¢ao

do pseudo-reticulado e remove-se as associacdes redundantes.

O algoritmo para a construcao do pseudo-reticulado € apresentado em pseudo-cédigo na
Figura 25. Inicialmente, criam-se os nos-atributos (linha 1). Depois, o algoritmo entra em um
ciclo para incluir todos os objetos no reticulado (linhas 2 a 29). Se existe um né-objeto perten-
cente ao pseudo-reticulado com a mesma intens@o do objeto a ser incluido, entdo a atualizagc@o
do reticulado consiste em incluir o novo objeto a extensao do né-objeto correspondente (linha 4
e 5). Caso contrario, cria-se um nd-objeto para o novo objeto (linha 7). O novo né-objeto € asso-
ciado a todos os nds-atributos que estao na intensao do objeto (linhas 8 a 10). Depois, verifica-se
se a estrutura do pseudo-reticulado foi preservada apds a inclusdao do né-objeto (linhas 11 a 27),
ou seja, se os supremos do né-objeto e os demais nds do pseudo-reticulado também pertencem
ao pseudo-reticulado. Para verificar a estrutura do reticulado, todos os nds ja pertencentes ao
reticulado, exceto os nds atributos, sdo avaliados (linha 3). Os nés sdo avaliados em ordem de
tamanho da intersecdo entre a intensao do né e a do novo objeto. A cada iteracdo, escolhe-se
o n6 (X,Y) que possui 0 maior nimero de atributos em comum com o novo objeto (linha 12).
Entdo, cria-se um novo nd cuja intensdo € a intersecdo da intensdo do objeto e a do n6é que
estd sendo avaliado e cuja extensdo € a extensdao do n6 avaliado acrescida do novo objeto (linha
13). Este novo no € incluido no pseudo-reticulado caso ele ja ndo pertenga ao mesmo (linha
14). Depois, o novo né € associado aos demais nés do pseudo-reticulado (linhas 15 a 23). Para
evitar que associagdes redundantes sejam mantidas, ou seja, para garantir que apenas a relacdo
de cobertura seja mantida pelas listas de sucessores, utilizaram-se os conjuntos conjA e conjB.
O conjA contém os antecessores do novo nd cujas listas de sucessores devem ser atualizadas
removendo-se os sucessores do novo no (linha 25). O conjB contém os sucessores do novo no
e serve para atualizar a lista de sucessores desse novo nd. Os sucessores de nds que estdo em
conjB sdo removidos da lista de sucessores do novo né (linha 26). Apds avaliar o né (X,Y),
ele € retirado da lista de nés para que os supremos sejam avaliados (linha 24). O processo €

repetido até que nio existam mais nos a serem avaliados.
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Algoritmo construirPseudoReticulado
Entrada: Um contexto formal (G,M,I)
Saida: O pseudo-reticulado L associado ao contexto formal (G, M, 1)

inicio
1.

11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
fim

© N OhWN

L= {(n {m})m € M}
para cada g € G faca
C={X,Y)eL-||Y|>1} /* C contém os nds-objetos e nds-intermedidrios */
se (W,g') € L entédo
W:=Wu{g}
senao

L:=LU{({g}.&")}

para cada m € g’ faca

(m',{m}).sucessores := (m',{m}).sucessores U{({g},&')}

fim para
enquanto C # (@ faca

(X,Y):=(X;,Y;) e Ctalque [Y;Ng'| =max{|ZNg'||(W,Z) € C}
(X2, 1) == ({g}UX,¢'NY)
L:=LU {(Xz,Yz)}
para cada (X;,Y) € L faca
se (X1,Y1) > (X»,Y>) entdo
(X1,Y1).sucessores := (X1,Y1).sucessores U {(X2,Y2) }
conjA — conjAU (X1,11)
sendo se (X,Y)) < (X2,Y>) entdo
(X2,Y2).sucessores := (X»,Y»).sucessores U{(X1,Y1) }
conjB := conjBU (X1,Y1)
fim se
fim para
C:=C—{(X,Y)}
V(W,Z) € conjA (W,Z).sucessores := (W,Z).sucessores — (X2, Y2).sucessores
V(W,Z) € conjB (Xa,Y2).sucessores := (Xp,Y2).sucessores — (W, Z).sucessores

fim enquanto
fim se
fim para

Algoritmo 25: Constroi pseudo-reticulados.
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Apo6s a constru¢ao do pseudo-reticulado, as regras de classificacdo podem ser extraidas.
As regras sdo geradas para cada um dos atributos-classe. Ao gerar as regras para um atributo-
classe, o algoritmo faz uma busca pelo pseudo-reticulado tentando identificar o né mais geral
(com menos atributos) a partir do qual pode-se deduzir a classe. A busca inicia-se pelo né-
atributo corresponde a classe que se estd extraindo as regras. Visitam-se os sucessores desse nd

até encontrar um n6 (X,Y) que atenda as seguintes propriedades:

1 o atributo-classe ¢ pertence a intensdo Y do no;
2 ce(Y—{c})";

3 Y € minimo em relacdo as regras ja geradas.

Quando as propriedades forem atendidas, gera-se a regra ¥ — {c} — c. Os sucessores de (X,Y)

nao sdo avaliados pois eles ndo serdo minimos.

O algoritmo para encontrar as regras é apresentado na Figura 26. E executada uma busca
em largura nos sucessores do né-atributo da classe cujas regras serdo extraidas (linha 1). A
funcdo gerarRegrasNos executa efetivamente a geracdo de regras a partir dos nés do pseudo-
reticulado. Ela é apresentada na Figura 27. O algoritmo verifica, para cada né (X,Y) que
ainda deve ser avaliado (nosVisitar), seus sucessores na tentativa de extrair as regras (linhas 1
a9). Se um né (X;,Y;) sucessor de (X,Y) atende as propriedades descritas acima, entdo uma
nova regra € criada (linhas 3 e 4). Caso contrdrio, os sucessores do né (Xi,Y;) deverdo ser
avaliados na préxima iteracdo e, com isso, 0 nd € inserido no conjunto dos préximos nds a
serem avaliados (linha 6). Apds avaliar todos os nés de um nivel, a fun¢do gerarRegrasNos é
chamada recursivamente para os nés do proximo nivel (linhas 10 a 12). O algoritmo termina

quando nido existem mais nds a serem avaliados, ou seja, quando proximosNos esta vazio.

Algoritmo GerarRegras
Entrada: Um pseudo-reticulado L e um conjunto de atributos-classe C
Saida: Um conjunto R de regras de classificacao validas

inicio

1. para cada c € C faca

2. (X,Y):=W,{c})eL /*(X,Y) é o né-atributo da classe ¢ */
3. R :=RUgerarRegrasNos((X,Y).sucessores,L,c)

4. fim para

fim

Algoritmo 26: Gera regras de classificacao.
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Algoritmo gerarRegrasNos
Entrada: Uma lista de nés a visitar nosVisitar, um pseudo-reticulado L e um atributo-classe ¢
Saida: Um conjunto R de regras de classificagao validas
inicio
1. paracada (X,Y) € nosVisitar faca

2. para cada (X;,Y)) € (X,Y).sucessores faga
3. se c € (Y1 —{c})"” entdo
4. R:=RU{Y; —{c} — ¢}
5. senio
6. proximosNos := proximosNos U {(X1,Y1)}
7. fim se
8. fim para
9. fim para
10. se proximosNos # () entao
11. R := RU gerarRegrasNos(proximosNos,L,¢)
12.  fim se
13. retorne R
fim

Algoritmo 27: Gera regras de classificagdo para nds sucessores.

4.2.2 Rulearner

O algoritmo Rulearner foi proposto por Sahami [47]. Assim como o GRAND, o algoritmo
Rulearner utiliza pseudo-reticulados na extracdo das regras. No entanto, o Rulearner apresenta

algumas diferencas em relacdo ao GRAND.

A primeira diferencga estd na construcdo do pseudo-reticulado. Enquanto o GRAND con-
sidera os atributos-classe durante a construcao do pseudo-reticulado, o Rulearner desconsidera
esses atributos. Ao invés dos atributos-classe, o Rulearner considera uma funcio que, dado um
conjunto de objetos, retorna a classe desses objetos. A funcao, ao ser aplicada sobre um tnico
objeto, retorna o atributo-classe desse objeto. Quando aplicada a um conjunto com mais de um
atributo, a funcdo retorna a classe da maioria dos objetos. A maioria € determinada por um
parametro de excecdo informado pelo usudrio. Esse parametro de excecdo, como a confiancga
nas regras de associagdo, informa qual o percentual de objetos € necessario para que uma classe
seja considerada para um conjunto de objetos. Se ndo existir essa maioria para uma determinada
classe, entdo a fun¢do retorna o valor classe mista, indicando que ndo se pode determinar qual

a classe daquele conjunto.

Outra diferenca estd no tipo de regras que o Rulearner pode gerar. O Rulearner pode
ser usado tanto para gerar regras ndo-ordenadas (como o GRAND) quanto para gerar listas de

decisao.

O algoritmo € apresentado em pseudo-cédigo na Figura 28. O algoritmo recebe como

parametros o contexto formal de que se deseja extrair as regras, o conjunto de atributos-classe
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C e uma funcdo de classifica¢do ¢ : £(G) — C com um pardmetro de exce¢do associado. Como
o algoritmo constréi o pseudo-reticulado desconsiderando os atributos-classe, inicialmente, um
novo contexto formal sem os atributos-classe € obtido (linha 1). Em seguida, constréi-se o
pseudo-reticulado (linha 2) e geram-se as regras (linha 3). O algoritmo para constru¢do do
pseudo-reticulado foi apresentado na secdo 4.2.1 na Figura 25. A fun¢do para extracdo das

regras € apresentada na Figura 29.

Algoritmo Rulearner

Entrada: Um contexto formal (G,M,I), um conjunto de atributos-classe C ¢ M

e uma funcao de classificacado ¢ : (G) — C associada a um parametro de excegao e € [0,1]
Saida: Um conjunto R de regras de classificagao validas

inicio

1. K:=(GM-C,J)talqueJ=Gx(M—-C)NI

2. L:=construirReticulado(K)

3. R:=extrairRegras(L)

4. retorne R

fim

Algoritmo 28: Rulearner.

A funcdo extrairRegras empregada no algoritmo Rulearner extrai regras de classificagdo
que atendem a todos os objetos do contexto formal utilizado como conjunto de treinamento.
O algoritmo marca inicialmente todos os nos do pseudo-reticulado como ativos, indicando que
seus objetos ainda ndo foram classificados (linha 1). Entao, o algoritmo entra em um ciclo até
que todos os objetos tenham sido classificados, ou seja, enquanto existirem nés ativos (linhas
2 a 16). Os n6s sdo avaliados em ordem decrescente em relagdo a ordem de inclusdo entre
as extensoes (linha 3). Com isso, as regras geradas classificam o maior nimero de objetos
por vez. Sdo considerados, para a extracdo de regras, apenas os nos cuja classe € conhecida.
Escolhido o né com a maior extensdo, uma nova regra ¢ gerada em que o antecedente € a
intens@o do no e o conseqiiente € a classe dos objetos da extensao (linha 4). O préximo passo
¢ a atualizacdo da atividade dos nés. Um né € considerado inativo se ndo existem mais objetos
em sua extensdo para serem classificados. Para atualizar a atividade de um nd, o algoritmo
decrementa a cobertura (ndmero de objetos na extensdo que ainda ndo foram classificados) de
todos os ndés que possuam algum objeto em comum com o né utilizado para a extracdo da
regra. O algoritmo considera cada um dos objetos na extensdo do né utilizado para gerar a regra
(linhas 5 a 12). Para cada um desses objetos, o algoritmo encontra o né-objeto correspondente
e decrementa a cobertura de todos os nds maiores ou iguais a ele (linhas 6 a 11). Se a cobertura
de um n6 for menor ou igual a zero, ele é considerado inativo (linhas 8 e 9). Caso o algoritmo

seja usado para a extracdo de listas de decisdo, os nos ativos devem ser re-rotulados. Nesse
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caso, a funcdo de classificacdo ndo deve levar em conta apenas os objetos de um conjunto, a
classe deve ser atribuida com base nos nés inferiores, assim, a classificacdo deixa de ser com

base na maioria das classes dos objetos e passa a ser com base na maioria das classes dos nos.

Algoritmo extrairRegras
Entrada: Um pseudo-reticulado L e uma func¢ao de classificagéo c: o(G) — C
Saida: Um conjunto R de regras de classificagdo validas
inicio
1. V(X,Y) € L|marcar (X,Y) como ativo]
2. enquanto existirem nods ativos faca
/* maior com respeito a ordem de inclusdo sobre as extensoes */

3. (X,Y) :=max{(X;,11) € L|c(X;) # misto}
4. R:=RU{Y —¢(X)}
5. para cada g € X faca
6. para cada (X;,Y;) € Ty(g) faca
7. (X1,Y1).cobertura := (X,,Y1).cobertura — 1
8. se (X1,Y1).cobertura < 0 entdo
9. marcar (X;,Y;) como inativo
10. fim se
11. fim para
12. fim para
13. se lista-de-deciséo entao
14. re-rotular nos ativos
15. fim se

16. fim enquanto
17. retorne R
fim

Algoritmo 29: Extrai regras de classificacao de um pseudo-reticulado.

Geradas as regras, a classificacdo de novos objetos é feita de duas formas. Se uma lista
de decisao for obtida, entdo o objeto € classificado com base na primeira regra aplicavel. Se
for obtido um conjunto ndo-ordenado de regras, entdo um objeto € classificado de acordo com
a maioria das regras. Observam-se todas as regras aplicdveis e atribui-se a classe obtida pela

maioria das regras. Mais uma vez, essa maioria € determinada pelo usudrio.

4.3 Comparacao dos métodos

Esta secdo € dedicada a comparacdo dos algoritmos para extracao de regras de associacao
e de regras de classificacdo. Como na secdo 3.6, os métodos foram comparados sob o ponto de
vista pratico. Eles foram implementados em Java e foram executados em um computador com
processador Pentium 3, 850 MHz e com 440MB de memdria principal em ambiente operacional
Windows XP.
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Tabela 10: Contextos formais para avaliagdo dos algoritmos

ID Contexto # Objetos | # Atributos 1] média de atributos/objeto | Densidade(%)
1 hepatite 80 24 1231 15 64,11
2 | contraceptivo 1473 30 12777 8 28,91
3 T5I4D10K 10000 10 52899 5 52,90
4 | M15T3I4D1K 1000 15 3747 3 24,98
5 | MI5TSI4DIK 1000 15 4935 5 32,90
6 | M15T614D1K 1000 15 5497 6 36,65
7 | M1I5T8I4D1K 1000 15 6788 8 45,25
8 | M7T3I2D50K 50000 7 152259 3 43,50
9 Votos 232 18 2171 9 51,99
10 Monk1 124 19 714 6 30,31
11 Monk?2 169 19 970 6 30,21
12 Monk3 122 19 704 6 30,37
13 Car 1728 25 12096 7 28,00
14 lentes 24 11 108 4 40,91

Os algoritmos foram comparados utilizando-se bases de dados reais e sintéticas. As bases
de dados reais, assim como na se¢do 3.6, foram retiradas do repositorio de bases de dados da
Universidade da California em Irvine. As bases de dados sintéticas foram geradas conforme

descrito na se¢do 3.6, utilizando-se a metodologia sugerida por Agrawal [3].

A Tabela 10 apresenta as bases de dados utilizadas para a comparacido dos métodos, porém,
jé transformadas em contextos formais. A tabela apresenta o nimero de objetos, o nimero de
atributos, o tamanho da relagdo de incidéncia, a média de atributos por objetos e a densidade
dos contextos. A densidade dos contextos refere-se a razio entre o nimero de elementos da
relagdo de incidéncia e o maximo de elementos que ela poderia ter (em um contexto (G,M,I),

o méaximo de elementos que a relagdo de incidéncia pode ter é dado por |G| x |M]).

Os contextos de 1 a 8 na Tabela 10 foram utilizados na comparacao dos métodos para a
extracao de regras de associacdo. Enquanto os demais contextos, além do 1 e 2, foram utilizados
para a extracdo de regras de classificagdo. O leitor pode observar que, para a comparagao dos
métodos de extragdo de regras de classificagdo, foram utilizadas apenas bases de dados reais.
Esse fato deve-se a auséncia de técnicas comprovadamente eficientes para a geracdo de bases
de dados sintéticas para a avaliacdo de métodos de classificacdo. Logo, optou-se em utilizar,
neste trabalho, bases de dados amplamente utilizadas por diversos autores para a comparagao

de métodos de classificagdo.

O contexto 1, tal como descrito na se¢ao 3.6, refere-se a dados relativos a doencgas hepa-
ticas. O contexto, apesar de aparentemente ser um contexto pequeno, foi escolhido devido ao
alto indice de correlacdo entre seus dados. Os objetos, em geral, apresentam muitos atribu-
tos e muitos atributos em comum com outros objetos. Logo, ele foi escolhido para verificar o

comportamento dos algoritmos com bases de dados reais e densas.



96

O contexto 2 refere-se a base de dados sobre a escolha de métodos contraceptivos entre
mulheres casadas na Indonésia de acordo com suas condicdes sdcio-econdmicas. Essa base é
um exemplo de base com baixa densidade (aproximadamente 29%). Assim, ela foi escolhida

para avaliar o desempenho dos algoritmos com bases de dados reais com baixa densidade.

Os contextos de 3 a 8 referem-se a bases de dados sintéticas. Os contextos 3 e 8 foram
gerados para verificar o comportamento dos algoritmos com bases de dados em que o niimero
de objetos € significativo. J4 as bases de 4 a 7 foram geradas para verificar o desempenho dos
algoritmos com a variacdo da densidade dos contextos. Em principio, foram gerados contextos
com densidades variando entre 20 e 70% para contextos com 1000 objetos e 15 atributos. No
entanto, quando a média de atributos por objeto chegou a 9°, os algoritmos, em sua maioria, nio
terminaram o teste devido a falta de memoria. Com isso, foram utilizados apenas os contextos

entred e 7.

Uma ressalva em relagdo a comparacao dos métodos de extracao de regras de associacdo €
que o algoritmo Galicia, em geral, ndao foi comparado para os mesmos contextos que os demais.
Isso porque o método € incremental, assim, o tempo gasto para a extragdo de regras € muito
maior que dos demais quando o nimero de objetos no contexto é grande. Conforme sugestao
de seus proprios autores em [55], o algoritmo € adequado para ocasides em que a base de dados é
alterada com a adi¢ao de novas tuplas (objetos). Logo, o algoritmo foi analisado separadamente
para avaliar seu comportamento simulando situa¢des em que diferentes quantidades de objetos

sdo adicionadas a base.

Os tempos de execucdo dos métodos para contextos com diferentes densidades sdo apresen-
tados na Figura 9. Nesse teste, manteve-se suporte de 2% e confianga de 50%. Os algoritmos
Titanic e AClose mostraram-se extremamente sensiveis ao aumento na densidade dos contextos,
apresentando crescimento exponencial do tempo de execucao. J4 o FNN ndo se mostrou muito
sensivel a variacao na densidade dos contextos e apresentou crescimento linear em seu tempo
de execucdo. Isso retrata caracteristicas importantes dos algoritmos. Tanto o Titanic quanto o
AClose foram criados com base no algoritmo Apriori [3]. O algoritmo Apriori ndo € eficiente
para bases de dados com alto indice de correlacdo entre os dados. O Titanic € 0 AClose seguiram
o mesmo comportamento do Apriori para bases correlacionadas e ndao se mostraram eficientes
nessas situacdes. A medida em que a densidade do contexto aumenta, os objetos tornam-se
mais correlacionados, com mais atributos em comum. Foi exatamente nessas situacdes que o
desempenho dos algoritmos caiu. J4 o FNN utiliza diretamente reticulados conceituais para a
extracdo das regras e, com isso, a influéncia do aumento da densidade em seu tempo de execu-

¢ao ¢ retardada, pois o pior caso ocorre quando a densidade do contexto chega a 75%.

®A densidade do contexto foi aumentada fixando-se o nimero de objetos e de atributos e aumentando-se a
média de atributos por objeto.
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Figura 9: Desempenho dos algoritmos para extragdo de regras de associacdo variando-se a
densidade e fixando-se o suporte em 2% e confianga em 50%.
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Figura 10: Desempenho dos algoritmos para extracdo de regras de associa¢do variando-se o
suporte e fixando-se a confianga em 50% utilizando o contexto 1.
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Figura 11: Desempenho dos algoritmos para extracdo de regras de associacdo variando-se o
suporte e fixando-se a confianga em 50% utilizando o contexto 2.

A Figura 10 apresenta os tempos de execucdo dos quatro algoritmos para o contexto 1.
Nesse teste, fixou-se a confianga em 50% e variou-se o suporte para verificar o desempenho dos
algoritmos. O teste foi feito com variacdo no suporte ja que o nimero de itens freqiientes em um
contexto é determinado pelo suporte. Objetivou-se verificar o comportamento dos algoritmos
com aumento do nimero de itens freqiientes. O suporte foi variado entre 75% e 35%. Contudo,
apenas o FNN conseguiu executar o teste com suporte de 35%. Os demais executaram apenas
com suporte de 75% e 50%. Ao diminuir o suporte, o Zitanic, o AClose e o Galicia tiveram o
teste abortado devido a falta de memdria. Entre os algoritmos, o que se mostrou mais sensivel
a diminuicao do suporte foi o Zitanic. A redugdo de 25% no suporte proporcionou um aumento
de quase 150 vezes no tempo de execucao. A mesma redugdo proporcionou aumento de aproxi-
madamente 100 vezes no tempo de execucao do AClose, cerca de 9 vezes no tempo de execugao
do FNN e 3 vezes no tempo do Galicia. Isso aponta uma certa superioridade dos métodos que

utilizam diretamente reticulados conceituais na extragao de regras para contextos densos.

Os tempos de execugdo dos algoritmos para o contexto 2 sao apresentados na Figura 11.
Mais uma vez, fixou-se a confianca das regras em 50%, mas, variou-se o suporte entre 75 e
0,25%. Apenas o FNN conseguiu terminar o teste com 0,25%. O AClose teve o teste abortado
com 0,25% e o Titanic com 1%; ambos devido a falta de memoria. Os algoritmos que tiveram
os testes abortados possuem crescimento exponencial no tempo de execu¢do com a diminui¢cdo

do suporte. Observe que o FNN manteve o tempo de execucdo praticamente constante. Isso,
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Figura 12: Desempenho dos algoritmos para extracdo de regras de associa¢do variando-se o
suporte e fixando-se a confianga em 50% utilizando o contexto 3.

novamente, devido a utiliza¢do do reticulado conceitual na extracdo de regras. Como men-
cionado na secdo 4.1.3, o algoritmo FNN cria um supremo-semi-reticulado com os conceitos
freqiientes. Esse supremo-semi-reticulado de conceitos freqiientes € parte do reticulado con-
ceitual e, quando o suporte tende a zero, o supremo-semi-reticulado aproxima-se do reticulado
conceitual. Logo, o tempo de execu¢@o do FNN limita-se ao tempo de constru¢do do reticulado
conceitual que relaciona-se diretamente com a densidade do contexto. Por isso, a variagdo no

suporte tem menos influéncia para o FNN do que para os demais.

A Figura 12 apresenta o tempo de execuc¢do dos algoritmos para o contexto 3. Como nos
dois ultimos testes, fixou-se a confianca em 50% e variou-se o suporte entre 75% € 0,25%. Esse
teste, ao contrario dos dois ultimos que avaliavam o comportamento dos algoritmos para con-
textos com densidades diferentes, avalia os algoritmos com contextos com grande quantidade
de objetos. Com o teste, constatou-se que o FNN apresenta o pior desempenho comparado com
0 AClose e Titanic. Apesar da densidade do contexto 3 ser de 53% (caso em que o AClose e
Titanic nao obtiveram resultados satisfatérios), o desempenho deles foi satisfatério mesmo com
baixos suportes. Por outro lado, o desempenho do FNN degrada-se de forma quadrética com a

reducdo do suporte.

O contexto 8 foi também utilizado para avaliar os algoritmos com contexto com muitos

objetos. Os tempos de execucgdo sdo apresentados na Figura 13. Nesse teste, a confianga foi
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Figura 13: Desempenho dos algoritmos para extracdo de regras de associa¢do variando-se o
suporte e fixando-se a confianga em 50% utilizando o contexto 8.

mantida em 50% e variou-se o suporte entre 75% e 2%. Como acontecido com o contexto
3, o desempenho do FNN foi muito inferior quando comparado com o AClose e o Titanic.
Tanto o AClose quanto o Titanic mantiveram o tempo de execugdo praticamente constante com
a variagdo do suporte. O FNN mostrou crescimento gradual com a redu¢do do suporte. A
reducdo de 75% para 10% no suporte proporcionou um aumento de cerca 4 vezes no tempo de
execucdo do FNN. Isso reflete novamente que o algoritmo ndo sofre grande influéncia com a
reducdo do suporte, porém, sofre grande influéncia com o aumento do nimero de objetos no

contexto.

Como foi dito, o algoritmo Galicia foi analisado separadamente por ser um algoritmo incre-
mental. Ele foi analisado sob duas situagcdes distintas. A primeira sob uma suposta utilizagao
direta do algoritmo para a extracdo de regras de associacdo (como ja dito, essa ndo € a situacdo
mais adequada para a utilizacao do algoritmo). A segunda situacao tem como objetivo analisar
o algoritmo simulando a inclusdo de diferentes quantidades de objetos no contexto. Para o se-
gundo teste, foram utilizados os contextos 3, 4 e 5 da Tabela 5, simulando a inclusdo de 100,

500 e 1000 objetos no contexto; sempre partindo do contexto vazio, sem objetos.

A Figura 14 apresenta o teste em que o Galicia foi utilizado para extrair regras de contextos
com diferentes densidades. O algoritmo apresentou tempo de execucdo elevado mesmo para

baixas densidades. Constatou-se também que o aumento do tempo de execucao ndo acompanha
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Figura 14: Desempenho do Galicia para extra¢do de regras de associacdo variando-se a densi-
dade e fixando-se o suporte em 2% e confianca em 50%.

o aumento na densidade do contexto. O tempo de execucido aumentou até a densidade de cerca
de 57% quando atingiu seu maximo e comecou a cair logo em seguida. Esse fato, aparentemente
estranho, era esperado devido ao processo de construcao do reticulado conceitual do Galicia.
Como explicado na se¢do 4.1.4, o algoritmo atualiza o reticulado conceitual adicionando um
objeto por vez, criando conceitos e adaptando a estrutura do reticulado de forma a preserva-
la. Mesmo sendo repetitivo, vale a pena lembrar que o aumento na densidade dos contextos
torna os objetos mais similares ou, até mesmo, idénticos. Objetos similares no contexto exigem
menos operacdes para a atualizac¢do do reticulado conceitual e, conseqiientemente, o tempo de

execucao é reduzido.

Os tempos de execucdo do Galicia sob a variacdo do nimero de objetos no contexto sao
apresentados na Figura 15. A figura confirma as expectativas quanto ao tempo de execucdo
do algoritmo em relacdo a variacdo do nimero de objetos e mostra que o aumento do tempo
de execucdo € linear com o aumento do nimero de objetos. Isso corrobora a sugestdo dos
autores do Galicia [55], mostrando que o algoritmo € mais adequado quando ocorrem pequenas

atualizacdes no contexto.

Os algoritmos para extragdo de regras de classificaciao foram avaliados sob o ponto de vista
de tempo de execucao e de precisao de classificacdo. Foram utilizados contextos com densida-

des diferentes, com nimeros de objetos diferentes e contextos que sdo amplamente utilizados
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Tabela 11: Desempenho dos algoritmos para a classificacao

1200

ID Contexto Precisdo (%) # regras Tempo de execugdo (s)
GRAND Rulearner GRAND Rulearner GRAND Rulearner
1 83,34 83,34 7 7 13622,81 1794.,45
2 44,62 47,57 255 183 40805,76 56452,25
9 70,50 76,26 13 10 5739,08 2862,24
10 76,62 87,50 62 29 994,06 1096,76
11 77,32 69,68 114 49 1354,79 441,25
12 84,95 86,34 63 28 622,72 275,75
13 80,33 83,61 183 143 29634,50 24586,40
14 61,54 53,85 3 5 1,88 4,44
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na comparagdo de métodos de classificacdo, como os contextos 11 a 13 referentes ao problema

dos monges [22].

Os contextos, em geral, foram divididos em conjunto de treinamento, utilizado para a ob-
tencdo das regras, e conjunto de validacao, utilizado na avaliagao da precisdo dos métodos para
classificar novos objetos. Os contextos foram divididos de forma que 40% dos objetos fazem
parte do conjunto de treinamento e 60% parte do conjunto de validagdo. Uma unica excecao
para essa divisdo entre conjunto de treinamento e conjunto de valid¢do refere-se aos contextos

11 a 13, pois eles apresentam-se ja divididos nos dois conjuntos no repositorio.

A Tabela 11 apresenta os resultados para o GRAND e Rulearner. A tabela apresenta as
precisdes dos métodos, o nimero de regras extraidas para cada contexto e os tempos de execu-
cdo. Em média, os algoritmos apresentaram a mesma precisao, 72,4% para o GRAND contra
73,52% para o Rulearner e, também, os mesmos tempos de execu¢do, 11596,95 segundos para

0 GRAND contra 10939,19 segundos para o Rulearner.

O desempenho dos algoritmos foi satisfatério na maioria dos casos. No entanto, para o
contexto 2, o resultado obtido foi ruim. Além do alto tempo para a obtencdo das regras, a
precis@o na classificacdo de novos objetos ficou abaixo de 50%. Durante a transformagao da
base de métodos contraceptivos em contexto formal, os atributos numéricos foram desprezados.
Esses atributos podem ter grande influéncia para a classificagdo dos objetos. Entretanto, como,
em contextos formais, s6 podem haver atributos bindrios, eles foram descartados. Esse pode ser

um dos motivos que levaram os algoritmos a obter tdo baixa precisao.

Outra importante observagao acerca da Tabela 11 refere-se ao tempo de execucao dos al-
goritmos. Observe que os algoritmos sdo extremamente sensiveis ao nimero de objetos no
contexto. Os piores resultados de ambos em relag@o ao tempo de execugdo foram obtidos com
os contextos 2 e 13 com, respectivamente, 1473 e 1728 objetos. Esses algoritmos sdo incremen-
tais assim como o Galicia e, portanto, sdo ineficientes para a computacao de regras com bases
de dados com muitos objetos. Ja quanto a relacdo tempo de execucao e densidade, o GRAND
mostrou-se mais sensivel ao aumento da densidade. Tomando-se como exemplo o contexto 1,

o GRAND foi cerca de 8 vezes mais lento que o Rulearner.
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5 Conclusao

Neste trabalho, foram comparadas técnicas baseadas em Andlise Formal de Conceitos para
extracdo de regras de bases de dados. Foram comparadas técnicas para extrair implicacoes,

dependéncias funcionais, regras de associagdo e regras de classificacao.

Os reticulados conceituais permitem a extragdo de regras deterministicas e probabilisticas.
As regras deterministicas sdo implicacdes e dependéncias funcionais. Ja as regras probabilisti-

cas sdo regras de associagdo e regras de classificacdo.

O capitulo 3 dedicou-se a apresentacdo das regras deterministicas. Nesse capitulo, foram
formalizadas as defini¢des de implicacdes e dependéncias funcionais. Mostrou-se também que
bases de dados relacionais podem ser transformadas em contextos formais, assim, os métodos

baseados em AFC podem ser utilizados para a extracido de dependéncias funcionais.

No capitulo 3, foi demonstrado também que o problema da descoberta de dependéncias
funcionais em contextos multivalorados € equivalente ao problema da descoberta de implica-
cdes em contextos univalorados. Foram apresentadas duas técnicas com as quais os algoritmos
baseados em AFC, inicialmente projetados para descoberta de implicacdes, podem ser utiliza-
dos para a extracao de dependéncias funcionais. A primeira técnica consiste na transformacao
de contextos. A segunda sugere a utilizacdo de novos operadores de fecho obtidos com a com-

posicdo dos chamados operadores de particionamento.

No capitulo 3, ainda sdo apresentadas algumas coberturas de regras deterministicas. Co-
berturas de regras sao conjuntos de regras com propriedades especificas. Foram apresentados

diversos tipos de coberturas cujas regras possuiam caracteristicas distintas.

Seguindo, foram apresentados, no capitulo 3, quatro algoritmos para a extracdo de regras
deterministicas. Os algoritmos que foram, inicialmente, desenvolvidos para a extra¢do de impli-
cagoOes, puderam, também, ser usados para a extracao de dependéncias funcionais utilizando-se
as técnicas comentadas anteriormente. Os algoritmos apresentados foram o Next Closure, o

Find Implications, o Impec e o Aprem-IR.

O Next Closure extrai uma cobertura minima de regras. O algoritmo foi proposto inicial-
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mente para a descoberta de conceitos formais de contextos formais e foi, em seguida, adaptado

para a extracdo de implicacoes.

O Find Implications extrai uma cobertura reduzida e redundante de regras. Ele baseia-se na
construgdo de reticulados conceituais. Como apresentado, ele executa uma busca em largura no

reticulado conceitual para a extracio das implicacdes.

Ja o Aprem-IR e o Impec extraem uma cobertura propria. Esses algoritmos foram propostos
com o intuito de extrair regras que fossem mais legiveis para usudrios finais leigos. A base
minima, apesar de fornecer o menor nimero de regras possivel, faz com que a andlise das
regras seja dificil, necessitando a aplicacdo de axiomas para a descoberta das relagdes entre
os atributos. A cobertura prépria torna os relacionamento mais explicitos. Por outro lado, ela
aumenta o numero de regras na base. Apesar de tanto o Aprem-IR quanto o Impec fornecerem
o mesmo tipo de base, eles baseiam-se em conceitos diferentes. O Aprem-IR utiliza reticulados

conceituais para a extragcdo das regras e o Impec o faz diretamente de contextos formais.

Finalizando o capitulo 3, os algoritmos foram comparados sob o ponto de vista pratico. O
desempenho dos algoritmos foi investigado variando-se a densidade de contextos e o nlimero
de objetos. Além disso, o desempenho dos algoritmos para a extracdo de dependéncias fun-
cionais foi avaliado tanto com a utilizacdo dos operadores de particionamento quanto com a

transformacao de contextos.

Observou-se que os algoritmos sdo sensiveis ao aumento da densidade dos contextos; prin-
cipalmente os métodos baseados em reticulados conceituais como o Aprem-IR e o Find Impli-
cations. O desempenho desses algoritmos foi afetado pelo aumento da densidade pois, ao au-
mentar a densidade do contexto, ele se aproxima do pior caso quando, do contexto, sdo obtidos
2/l conceitos. Um contexto gera um numero exponencial de conceitos se ele for equivalente ao
contexto (G,G,#). A densidade do contexto (G,G,#) é de 75%. Logo, ao aumentar a densi-
dade dos contextos, eles se aproximam do contexto (G, G, #); o nimero de conceitos aumenta;
conseqiientemente, aumenta o tempo de execugdo dos algoritmos baseados em reticulados con-

ceituais.

Os algoritmos, entretanto, mostraram-se menos sensiveis ao aumento do nimero de objetos.
Os melhores desempenhos foram alcancados com o Aprem-IR e o Next Closure que tiveram
tempo de execugdo abaixo de 1 minuto mesmo para contextos com grandes quantidades de
objetos. O pior desempenho obtido foi com o Find Implications. O algoritmo mostrou-se muito

sensivel ao aumento de objetos no contexto.

Analisando-se os resultados dos algoritmos tanto para a variacao da densidade dos contex-

tos quanto para a varia¢do da quantidade de objetos, constatou-se que, em geral, os métodos
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que utilizam reticulados conceituais diretamente na extragdo de implicagdes sdo melhores para
contextos densos. Observou-se também que o Next Closure obteve o melhor desempenho tanto
para variacdo da densidade quanto para a variacdo do nimero de objetos, embora ndo utilize
reticulados conceituais diretamente. O desempenho do Next Closure foi surpreendente ja que o

algoritmo € o mais simples entre os apresentados.

Os mesmos algoritmos foram comparados para a extragdo de dependéncias funcionais
utilizando-se tanto a transformacdo de contextos quanto os operadores de particionamento.
Contudo, foi constatado que o Find Implications nao poderia ser usado para a extragdo de de-
pendéncias funcionais utilizando os operadores de particionamento ja que o algoritmo utilizado
para a construcdo do reticulado conceitual baseia-se nos operadores de derivacdo. Com isso, 0
algoritmo deveria ser modificado para que os novos operadores de fecho pudessem ser utiliza-
dos. Entretanto, optou-se por ndo modificar o algoritmo e, assim, o Find Implications nao pdde

ser testado com os operadores de particionamento.

Os algoritmos foram avaliados com contextos com diferentes quantidades de objetos e atri-
butos. Observou-se que, em geral, o desempenho dos algoritmos com os operadores de partici-
onamento foi inferior em relacdo a transformacgado de contextos. Esse fato deve-se ao alto custo
computacional dos operadores de particionamento quando comparados ao custo dos operadores
de derivacdo. Além do custo dos operadores, outro fator que influenciou o desempenho dos
algoritmos utilizando os operadores de particionamento foi o fato deles terem sido projetados
com base nos operadores de derivacdo. Isso pode ser observado quando compara-se os tempos
do Next Closure utilizando os operadores de particionamento e a transformacao de contextos.
Ele foi o algoritmo que obteve as menores diferencas entre tempo de execu¢do com a trans-
formacgdo de contextos e com os operadores de particionamento, seguido do Aprem-IR e do

Impec.

A comparacdo entre o tempo de execucdo com a transformacdo e com os operadores de
particionamento também revelou que o Aprem-IR, embora tenha sido projetado para funcionar
com qualquer operador de fecho, obteve melhores resultados quando utilizado com os operado-

res de fechos obtidos pela composicao dos operadores de derivagao.

Ao investigar o impacto do aumento do nimero de atributos no tempo de execucdo dos
algoritmos, constatou-se que o Impec foi o algoritmo mais sensivel a tal mudancga tanto com
a utilizagdo da transformacdo de contextos quanto com os operadores de particionamento. Em
média, o aumento do nimero de atributos de 7 para 10 causou um aumento de 60 vezes no
tempo de execucao quando utilizou-se a transformacgao de contextos e 54 vezes quando utilizou-
se os operadores de particionamento. Os piores resultados sdo obtidos quando o nimero de

objetos € pequeno; o pior resultado para a transformacio de contexto ocorreu com 50 objetos
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e para os operadores de particionamento ocorreu com 100 objetos. O algoritmo que menos
sofreu com o aumento do nimero de atributos utilizando a transformacgao de contexto foi o Find
Implications que, em média, teve aumento no tempo de execuc¢do de 2 vezes. Ja com a utilizagao
dos operadores de particionamento ocorreu empate entre os algoritmos que obtiveram o melhor
resultado; o Next Closure e o Aprem-IR tiveram aumento de 17 vezes em média. Isso mostra a
superioridade dos métodos que utilizam reticulado conceituais diretamente para a extracao de

dependéncias funcionais.

Analisando-se o desempenho dos algoritmos tanto para a extracdo de implicacdes quanto
para a extracdo de dependéncias funcionais percebe-se que, embora seja possivel, o uso dos
algoritmos para a extracdo dependéncias funcionais ndo € adequado. Mesmo em testes com
poucos atributos e objetos, o desempenho dos algoritmos para a extracao de dependéncias fun-
cionais nao € satisfatério. Isso revela a tendéncia constatada na literatura da falta de pesquisa
de métodos baseados em AFC dedicados a extragdo de dependéncias funcionais. Em geral,
os autores em suas pesquisas desenvolvem métodos para a extracdo de implicacdes e suge-
rem a possibilidade de sua utilizacdo para a extracdo de dependéncias funcionais através das
duas técnicas apresentadas aqui. Contudo, como verificado nesse trabalho, essas técnicas nao
mostraram-se eficazes. Logo, verifica-se a necessidade de pesquisas para o desenvolvimento
de novas técnicas que permitam mapear o problema da extra¢do de dependéncias funcionais no
problema da extracdo de implicacdes ou para o desenvolvimento de algoritmos para a extragao

direta de dependéncias funcionais a partir de contextos formais.

Ap6s apresentar topicos relacionados as regras deterministicas, no capitulo 4, foram apre-

sentadas as regras probabilisticas.

Quatro algoritmos para a extracao de regras de associacdo foram apresentados; o AClose,
o Titanic, o Frequent Next Neighbours e o Galicia. Os dois primeiros foram desenvolvidos
com base no algoritmo Apriori. O Frequent Next Neighbours assemelha-se ao algoritmo Find
Implications e utiliza reticulados conceituais para a extragdo das regras. O algoritmo Galicia é
um algoritmo incremental e também utiliza reticulados conceituais para extracao das regras. No
entanto, ele difere-se do Frequent Next Neighbours por utilizar o reticulado conceitual apenas
para encontrar o conjunto de itens freqiientes, ao contrario do FNN que utiliza a estrutura do

reticulado para encontrar também as regras.

Ap6s a apresentagdo dos algoritmos para a extragdo de regras de associacao, foram apresen-
tados os algoritmos GRAND e Rulearner para a extracao de regras de classificacdo. Existem
outros algoritmos baseados em AFC para classificagdo além dos dois apresentados. Todavia,
a maioria deles utiliza a estrutura do reticulado para classificar. Como o interesse era em al-

goritmos que produzissem regras de classificacdo, optou-se por ndo utiliza-los. Além desses
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métodos para classificacdo, os algoritmos para a descoberta de regras de associagdo também
podem ser usados para a extra¢do de regras de classificacdo. Mais uma vez, como eles nao

foram desenvolvidos com o intuito de classificar, eles ndo foram comparados com tal propdsito.

Os algoritmos para a extragdo de regras de associacdo foram comparados, assim como
os de implicacdes, sob a variacdo da densidade de contextos e, também, sob a variacdo no
suporte minimo das regras. Foram utilizadas bases de dados sintéticas e reais. As sintéticas
foram geradas conforme metodologia proposta por Agrawal [3] e as reais foram retiradas do

repositério de dados da Universidade da Califérnia em Irvine [22].

O algoritmo Galicia ndo foi, em geral, comparado com os demais por ser um algoritmo
incremental e, com isso, demandar muito tempo de execug¢do com contextos maiores. O Gali-
cia, como recomendado por seus proprios autores, € mais adequado quando a base de dados é

alterada com a inclusdo de novas transagdes (objetos).

A variacao da densidade dos contextos, em geral, influenciou negativamente no desempe-
nho dos algoritmos. A medida que a densidade dos contextos aumenta, o tempo de execugdo
também aumenta. O algoritmo que obteve o pior desempenho com o aumento da densidade foi
o Titanic, seguido do AClose e FNN. Os dois primeiros, como ja mencionado, foram desenvol-
vidos com base no Apriori. Agrawal [3], ao apresentar o algoritmo, afirmou que o Apriori era
indicado para bases de dados esparsas. Com isso, naturalmente, tanto o Titanic quanto o AClose
tém o tempo de execu¢do aumentado com o aumento da densidade dos contextos. Obviamente,
o FNN também sofre com o aumento da densidade dos contextos. Como ja mencionado, o
maior numero de conceitos € obtido quando a densidade do contexto chega a 75% e o contexto
assemelha-se ao (G,G,#). Logo, o aumento no tempo de execu¢do do FNN com o aumento
da densidade do contexto € retardado para contextos com altas densidades. Esse fato foi con-
firmado quando se comparou os algoritmos com outro contexto denso como o das doengas

hepéticas.

Entretanto, o bom desempenho do FNN ndo se manteve quando ele foi submetido a con-
textos com muitos objetos. Ao comparar os algoritmos submetendo-os a contextos com muitos
objetos, o desempenho do FNN foi o pior entre ele, o Titanic e o AClose. O AClose obteve o
melhor desempenho com os contextos com 10000 e 50000 objetos. Porém, o Titanic também
obteve desempenho satisfatério com esses contextos. Ao se diminuir o suporte das regras, o
tempo de execu¢do do AClose e do Titanic mantiveram-se praticamente constantes, com pe-
queno aumento quando o suporte aproximou-se de zero. J4 o FNN apresentou crescimento
quadratico no tempo de execuc¢do com a variacdo do suporte. Constatou-se que ao diminuir
o suporte o supremo-semi-reticulado construido pelo FNN aproxima-se do reticulado concei-

tual referente ao contexto. Assim, o tempo de execucdo do FNN ¢ afetado pela construcao do



110

reticulado.

Os testes revelaram a adequacdo de cada algoritmo a situacdes especificas. Enquanto o
Titanic e o AClose adequam-se melhor a bases esparsas, os algoritmos baseados em reticulados
conceituais, especificamente, o FNN é mais adequado a bases de dados densas sendo menos

sensiveis a variacdo do suporte das regras para essas bases.

O Galicia foi analisado submetendo-o a contextos com diferentes densidades e quantidades

de objetos.

Em relagdo a variacdo de densidade, o tempo de execucao teve o pior caso quando a densi-
dade aproximou-se de 55%. Isso retrata que o tempo de execug¢do do algoritmo para a extracdo
de regras de associagdo € afetado principalmente pela constru¢do do reticulado conceitual como
jé era esperado. Como o algoritmo é incremental, os conceitos formais sao criados a medida
que novos objetos sao adicionados. Em contextos densos, a similaridade dos objetos aumenta.

Logo, sdo necessarias menos operagdes para atualizar o contexto.

Em relagdo a variacdo na quantidade de objetos no contexto, o tempo de execu¢ao do Gali-
cia aumentou linearmente com o aumento do niimero de objetos. Mesmo para pequenas quan-
tidades de objetos, o tempo de execucdo do algoritmo foi alto. Isso confirma a adequacdo do
algoritmo para ser utilizado apenas quando ocorrem pequenas variacdes na quantidade de obje-

tos do contexto.

Os algoritmos para extracao de regras de classificacdo foram comparados utilizando-se ba-
ses de dados reais. As bases escolhidas sdo amplamente utilizadas na comparacao de métodos
para classificacdo. As bases, quando ndo estavam divididas em conjunto de treinamento e va-
lidacdo, foram divididas de forma que 40% dos objetos, escolhidos aleatoriamente, pertenciam

ao conjunto de treinamento e o restante ao conjunto de validagdo.

Os algoritmos foram avaliados ndo s6 sob o ponto de vista do tempo de execucdo mas

também sob o ponto de vista da precisao das regras produzidas.

Os algoritmos apresentaram precisao média de 73% e tempo de execu¢do médio de cerca
de 11000 segundos. O desempenho dos algoritmos foi, em geral, satisfatério tanto do ponto
de vista do tempo de execucdo quanto da precisdo. Contudo, eles ndo obtiveram bom desem-
penho para a base de dados de métodos contraceptivos quando apresentaram o maior tempo
de execucdo e a pior precisdo na classificacdo de novos objetos. Essa base apresenta atributos
nao-bindrios como, por exemplo, a idade das pessoas. Esses atributos foram removidos da base
quando ela foi transformada em contexto formal. Essa pode ter sido a causa do desempenho
ruim dos algoritmos. Esse fato revela também uma deficiéncia ndo s6 dos métodos de extracio

de regras de classificagdo baseados em AFC mas também de toda a técnica; o fato dela trabalhar
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Figura 16: Resumo dos algoritmos

apenas com atributos bindrios. Isso restringe a utilizacdo dos métodos a situacdes em que 0s
atributos sdo bindrios ou for¢am a discretizacdo de atributos com valores continuos o que nem

sempre conduz a resultados satisfatorios.

Sob o ponto de vista do tempo de execugdo, o desempenho dos algoritmos ndo foi satisfa-
tério. Os algoritmos sdo incrementais €, com isso, sdo extremamente sensiveis ao aumento do
nimero de objetos no contexto. Isso demonstra certa falta de pesquisa de métodos baseados em
AFC para a classificacdo. Em geral, os algoritmos s@o antigos, propostos na década de 80 e 90
e por isso obtiveram tempo de execugdo tdo altos. Contudo, a precisdo deles foi satisfatoria e

comprovou que reticulados conceituais podem ser utilizados para classificagao.

Finalmente, a Figura 16 apresenta um resumo das caracteristicas do dez algoritmos retro-
mencionados. Construiu-se um reticulado conceitual a partir de um contexto formal em que
os objetos sdo os algoritmos e os atributos suas caracteristicas. As caracteristicas consideradas
sdo: a adequacdo do algoritmo a contextos formais densos e esparsos ou com muitos ou poucos
objetos; se ele usa o contexto formal ou o reticulado conceitual para extrair as regras; o tipo
de regra extraido (implica¢des, dependéncias funcionais, regras de associac@o ou classificagcdo);
o tipo de cobertura extraida no caso de implicacdes e dependéncias funcionais; se é possivel
usar transformacgdo de contextos ou operadores de particionamento para extrair dependéncias
funcionais; e se o algoritmo usa os atributos-classe ou func¢des de classificacdo para gerar regras

de classificacdo.
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