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Resumo

O ser humano sempre procura mais conhecimento. Esse é essencial em ambitos
pessoal e também profissional. Para conseguir mais conhecimento, o ser humano
armazena volumosos repositérios de dados, dos quais tem que extrair informacao.
Contudo, a quantidade de dados e a complexidade desses podem prejudicar a ex-
tragao de informacao adequada. Para solucionar tal problema, recorre-se a chamada
mineragao de dados. Essa fornece um conjunto de métodos para processamento dos
dados e extracao de informacao. Dentre tais métodos, estd a chamada classificagao,
de especial interesse para este trabalho.

Existem diversas propostas de algoritmos de classificagao. Algumas sao classicas
(bastante conhecidas), como a chamada arvore de decisdo. Outras, assunto prin-
cipal deste trabalho, sao propostas alternativas, baseadas por exemplo em anélise
formal de conceitos. Essas tltimas propostas executam a tarefa de classificacao por
meio de estruturas chamadas reticulados de conceitos; e conseguem bons resultados.
Este trabalho apresenta diferentes algoritmos para classificagao baseados em anélise
formal de conceitos, sendo alguns desses propostas inéditas, publicados aqui pela
primeira vez. Tais algoritmos tém boas precisoes de classificacao, mas apresentam

alguns desafios, como os custos computacionais.
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Capitulo 1
Introducao

Anaélise formal de conceitos e classificacdo sao os assuntos abordados e combinados
por este trabalho. O primeiro desses assuntos — analise formal de conceitos — é
originario da matemaética e fornece a interessante estrutura chamada reticulado de
conceitos (baseada em ordenacao parcial), enquanto o segundo — classificagao — é
oriundo da ciéncia da computacao, em particular, da mineragao de dados. Eles sao
aqui unidos para a tarefa de descoberta de conhecimento.

O problema que este trabalho aborda é: Como empregar andlise formal de con-
ceitos para classificagao? Pesquisas em ciéncia da computacao ja usam os reticulados
de conceitos em tarefas de mineragao de dados [Pri05, Stu03, SWW98, Wil01], mas
a maioria preocupa-se com regras de associagdo (um dos métodos de mineragao
de dados). A classificacdo é também assunto de alguns trabalhos aqui estudados
[O0s88, LN90, Sah95, CR04], mas ainda existe espago para novas propostas.

Sao muitas as motivacoes para abordar este problema. Primeiro, o ser humano
precisa de informacao. Conforme sera mencionado nos proximos capitulos, em mui-
tas situagoes, o ser humano encontra-se em cendrios com excesso de dados (arma-
zenados em volumosos repositérios), porém carentes de informagao. E necessario,
portanto, conseguir informacao desses dados e, depois, conhecimento baseado na in-
formacao. E também motivacao o potencial da analise formal de conceitos em tarefas
da ciéncia da computacao. Tal andlise fornece, como ja mencionado, os reticulados
de conceitos, interessantes estruturas solidamente fundamentadas em matematica
discreta, que podem contribuir com métodos ja classicos da mineragao de dados.
Por fim, embora muitos estudos em ciéncia da computacao ja considerem a anélise
formal de conceitos, esse assunto é conhecido por poucos e timidamente explorado;

sao rarissimas, por exemplo, as publicagoes sobre tal assunto em lingua portuguesa.

12



CAPITULO 1. INTRODUCAO 13

Este trabalho tem dois objetivos principais: (i) estudar e aqui descrever algo-
ritmos para solucao do problema proposto — propostas que usem analise formal
de conceitos para classificacao; (i) propor novo algoritmo para classificacao com
reticulado de conceitos.

Os dois objetivos enumerados foram cumpridos. Estudaram-se e codificaram-se
(em programas Java) quatro algoritmos de classificacao com reticulados. Alguns
desses, devido as datas de suas propostas, nao usam o reticulado de conceitos, mas
um pseudo-reticulado (tais assuntos sdo detalhados nos capitulos a seguir). Foi
também proposto e implementado um algoritmo inédito para a mesma tarefa, que
conseguiu excelentes resultados. Escreveram-se programas também para algoritmos
classicos de classificacao — arvore de decisao e conjunto de regras —, permitindo a
comparacgao entre esses diferentes paradigmas de propostas.

As propostas para classificagdo aqui abordadas (exceto os métodos classicos)
sao os seguintes: “Grand”, “Rulearner”, “Legal”, “Galois”, “Similaresl”, “Simila-
res2”. As duas primeiras propostas usam o pseudo-reticulado, enquanto as demais
empregam o reticulado de conceitos. As trés primeiras propostas produzem regras
de classificacao, enquanto as trés iltimas classificam usando o préprio reticulado
de conceitos. Sao, portanto, seis algoritmos similares em alguns pontos, mas que,
usando reticulados de conceitos (ou pseudo-reticulados) executam a classifica¢ao de
diferentes maneiras. Importante destacar que os dois ultimos algoritmos sao pro-
postas inéditas (na verdade, duas versdes de uma nova proposta).

O trabalho foi organizado do seguinte modo: os capitulos 2 e 3 apresentam os
fundamentos para este trabalho — o primeiro desses capitulos aborda classificacao
(s@o também descritos alguns métodos classicos), enquanto o segundo aborda andlise
formal de conceitos; os seis algoritmos para classificacao com reticulados sao tema do
capitulo 4; os diferentes experimentos com todos os algoritmos sao apresentados no
capitulo 5; por fim, o capitulo 6 encerra o trabalho, concluindo e debatendo muitas
das informagcoes apresentadas, em especial, comparando os algoritmos.

Como sera mostrado, os algoritmos para classificacao com reticulados tém van-
tagens e desvantagens, quando comparados a classica mineracao de dados. Eles
conseguem resultados muitas vezes superiores aos métodos classicos, contudo, tais
bons resultados vém acompanhados de demorados tempos de execugao (essa é a
principal desvantagem de algoritmos que trabalham com analise formal de concei-
tos). Questoes como essa sao debatidas durante este trabalho, que langa mao de

diversos exemplos, a fim de auxiliar no entendimento dos assuntos aqui abordados.



Capitulo 2
Classificacao

Este capitulo apresenta, sem muitas mintcias (pois seu conteido jé é bastante explo-
rado na literatura [TSK06, WF05]), a mineragao de dados, em especial, o método
de classificacao. Organizou-se o capitulo do seguinte modo: a secao 2.1 introduz
mineragao de dados e classificacao; a se¢ao 2.2 aborda conjuntos de dados, usados
como entradas para a classificagao; arvores de decisao sao resumidas na secao 2.3; e
conjuntos de regras na segao 2.4.

Primando pela clareza do capitulo e do trabalho, convencionam-se aqui trés

importantes e recorrentes termos [DP97]:

Dado é apenas um simbolo, armazenado em repositério (como cédigos armazenados

em computador);

Informacgao é o dado ja interpretado em um contexto (por exemplo: temperatura,

em Celsius ou Fahrenheit, dependendo do receptor da informagao);

Conhecimento ¢ a informagao interpretada em um contexto.

2.1 Introducao

O ser humano, embora possua hoje imensos repositérios de dados, encontra-se mui-
tas vezes desprovido de informagao e, conseqiientemente, também sem conhecimento
adequado para tomar decisoes, que poderiam ser baseadas naquela informacgao. O
armazenamento desses grandes volumes de dados aconteceu durante as tltimas
décadas, devido aos constantes avancgos na informadtica, como, por exemplo, me-

lhoria da tecnologia de bancos de dados e diminuicao dos custos de computadores e

14



CAPITULO 2. CLASSIFICACAO 15

relacionados. Contudo, como os repositorios passaram a ter tamanhos tao imensos e
dados complexos, o ser humano nao mais conseguiu, com os métodos que até entao
empregava, extrair informagao de suas préprias cole¢oes [HK06].

Dado um cenario onde se tem excesso de dados e caréncia de informacao, tornou-
se necessaria, portanto, a elaboracao de métodos de analise, que recebam como
entrada tais dados e produzam informacao, a fim de permitir o aumento de conhe-
cimento. Essa andlise nao pode ser puramente humana, senao, devido a motivos ja
mencionados, esse seria um processo muito lento, caro e subjetivo, ou seja, extrema-
mente ineficiente. Portanto, como os computadores permitiram o armazenamento
de tamanhas quantidades de dados, eles que agora executem processos automaticos
ou semi-automaticos, para analise de dados e producao de informacao.

O chamado KDD (knowledge discovery in databases') é um conhecido processo
para extragdo de informacao em bancos de dados [FPSS96]. A informagao obtida
durante tal processo precisa ser correta, inédita, 1til e compreensivel. O KDD
contém diversos passos que primeiro processam os dados de entrada e depois tratam
a informacao obtida, a fim de permitir aumento de conhecimento. Entre esses dois
conjuntos de passos, existe o passo mais importante neste trabalho, aquele no qual
é produzida informacao, o passo chamado mineracao de dados. Os passos anteriores
& mineracdo chamam-se pré-processamento (eles preparam a entrada), enquanto os
posteriores chamam-se pés-processamento (visualizagao, por exemplo).

Mineracao de dados é, portanto, um importante passo do processo KDD, que
recebe como entrada um conjunto lapidado de dados e que produz o tipo de in-
formacao desejado naquele momento. Esse passo contém uma variedade de métodos
que sao executados de acordo com o interesse de quem executa o KDD, podendo
produzir, portanto, informacao em diferentes formatos, como regras de classificagao,
regras de associagao, agrupamentos etc.

O método de mineracao de dados abordado neste trabalho chama-se classificacao.
Para apresentar tal método, é preciso apresentar primeiro o formato de entrada re-
cebido por ele, pois essa contém um aspecto importante. O método de classificagao,
assim como os demais, recebe um conjunto composto por objetos e atributos (tais
termos sao abordados em mintcias na préxima se¢ao), sendo cada objeto formado
por valores de atributos. O que diferencia a classificacao dos demais métodos é a
presenca de um atributo especial. Doravante, esse atributo sera chamado de classe,

enquanto os demais serao chamados apenas de atributos.

Do inglés: “descoberta de conhecimento em bancos de dados”.



CAPITULO 2. CLASSIFICACAO 16

Classifica¢ao é um método que aprende uma fungao (essa, no sentido matemaético)
com valores de atributos em seu dominio e valores de classe em sua imagem. Em
outras palavras, dado um conjunto de valores de atributos, tal funcao determina um
valor de classe para esse conjunto. Essa funcao é também conhecida como modelo
de classificacao e serd assim denominada doravante.

Recorre-se ao método de classificagdo com um dos seguintes propdsitos: (i) des-
crever um conjunto de objetos, mostrando de que maneira os valores de atributos
determinam o valor de classe e o que diferencia objetos de classes diferentes; (i)
determinar um valor de classe para objetos que tenham esse atributo sem contetido.
Este trabalho aborda o segundo propésito apresentado — determinar valores de classe.
Sao comuns as situagoes em que uma equipe de pessoas, munidos de uma colecao de
objetos, tem que decidir algo que possa ser modelado como uma classe (este trabalho
mostra, nas préximas péaginas, diversos exemplos de conjuntos assim).

O método de classificagao, para determinar valores de classe, tem uma primeira
fase, na qual é aprendido o modelo de classificacao. Para tal, usa-se um primeiro
conjunto de objetos cujos valores de classe sao conhecidos. Um algoritmo entao pro-
duz, baseado em tal conjunto, um modelo, que pode ter, por exemplo, o formato de
conjunto de regras ou arvore de decisao (tais modelos sao apresentados nas préximas
segoes).

A segunda fase do método de classificacao é a operagao do modelo de classificacao
produzido. Para tal, usa-se um segundo conjunto de objetos, com os mesmos atri-
butos do primeiro conjunto (os objetos tém os mesmos atributos, mas podem ter
valores diferentes de atributos), mas com valores de classe desconhecidos. O modelo
entao, seja no formato de conjunto de regras ou arvore de decisao, classifica esses
objetos, em fungao de seus valores de atributos.

Depois de aprendido, é interessante que o modelo seja avaliado. Metodologias
de teste e avaliacao sao mostrados em capitulo futuro, mas adianta-se aqui uma
conhecida medida de desempenho, chamada precisao. Dados um modelo pronto e
um conjunto de objetos sem valores de classe, esses objetos podem ser classificados
corretamente ou erroneamente por aquele modelo. Calcula-se entao a precisao do

modelo de classificagao com a seguinte férmula:

numero de acertos

precisao = — - ;
nimero de objetos classificados
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2.2 Entradas para classificacao

O conjunto de entrada para métodos de mineracao de dados, embora os repositoérios
possam ser bastante complexos na pratica, é representado como uma simples tabela.
Suas linhas representam objetos, enquanto suas colunas representam atributos; no
caso de classificagao, uma dessas colunas denota a classe. As células da tabela
contém valores assumidos por objetos, para cada um dos atributos 2.

O objeto, composto por valores de atributos e classe, representa qualquer enti-
dade existente no universo modelado por aquele conjunto de dados. Tais entidades
geralmente sao bastante intuitivas para o ser humano, como perfis de clientes, por
exemplo, em um cenério empresarial. O conjunto de objetos serd aqui denominado
O; dele se originam O" C O e O" C O, subconjuntos usados nas fases de classificagao
— aprendizagem e operacao.

O atributo, como também a classe, é qualquer propriedade cujos valores compoem
os objetos. Convenciona-se aqui que A é o conjunto de atributos da colecao de dados,
incluindo a classe; essa é denotada por ¢ € A, enquanto B C A denota os demais
atributos. Formalizando: A = B U {c}. Cada atributo, incluindo a classe, possui
seu dominio (conjunto de valores); cada objeto pode ter, para cada atributo e para a
classe, no maximo um contetido, pertencente ao respectivo dominio. Convenciona-se
que A’ contém a uniao dos dominios de atributos e classe. Sendo C’ dominio da
classe e B’ a uniao dos dominios dos atributos, tem-se A’ = B' U C".

O modelo de classificacao é, em outras palavras, uma funcao que seleciona um
elemento de C’, baseado em elementos de B’, possuidos por um objeto. Importante
destacar que deve ser possivel determinar a que atributos referem-se os elementos
de A’; no caso de valores homonimos de atributos, esses devem ser diferenciados
(“atributol.contetdo” e “atributo2.conteido”, por exemplo). Quando C’ contém
somente dois elementos, tem-se a chamada classificagao binéria.

Apesar da simplicidade para se formalizar conjuntos de dados, esses geralmente
possuem problemas na pratica. Exemplos comuns de problemas em conjuntos de
dados sao: anomalias (objetos muito diferentes dos demais ou com valores atipicos
para alguns atributos); objetos que, por quaisquer motivos, tenham atributos em

branco; inconsisténcias (objetos com valores errados para atributos, demandando,

2 importante observar que objetos e atributos, assim como outros conceitos neste trabalho,
podem ser chamados de outras maneiras na literatura. Entretanto, primando pela coeréncia neste
texto, convencionam-se aqui tais termos, pois eles sao empregados em outros assuntos aqui abor-
dados.
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por exemplo, consulta a outras fontes para corre¢ao do problema) etc.

Como o conjunto pode conter problemas, é necessario que ele seja pré-processado,
a fim de se fornecer uma entrada com mais qualidade ao método de mineracao de
dados. Alguns exemplos de pré-processamento sdo: selecao de objetos (seja unindo
ou removendo alguns dos mesmos); selecao de atributos; corregao de valores de
atributos (tentando solucionar problemas como valores incorretos ou ausentes) etc.
Por esse ser um extenso assunto, nao sera detalhado aqui.

E adequado e relevante apresentar aqui um exemplo de conjunto de dados, abor-
dado até entdo principalmente com formalismos mateméticos. A Tabela 2.1 [WF05]
representa um conjunto cujos dados descrevem diferentes situagoes de pacientes em
exames oftalmoldgicos. O leitor observe a presenca de um atributo especial, na
ultima coluna, cujos valores sao lentes de contato recomendadas, dependendo da
situacao oftalmoldgica do paciente.

As linhas da tabela sao os objetos; o conjunto O contém, portanto, 24 elementos.
J& as colunas sao os atributos, exceto a primeira (indices de objetos, para auxiliar
a referenciar os mesmos) e a ultima (essa ¢ a classe). O conjunto B’ contém todos
os valores que aparecem nas células dos quatro atributos, enquanto o conjunto C’
contém trés possiveis valores de classe — podem-se recomendar lentes macias, rigidas
ou nenhuma lente.

Esse conjunto é idealizado (ndo acontece na pratica), pois além de nao apresen-
tar problemas, contém todas as combinacoes de valores dos quatro atributos. Os
exemplos que usam tal tabela, durante este trabalho, lancam mao de apenas alguns
objetos para concepgao do modelo (primeira fase de classificagdo). Caso usassem
todos, nao existiriam objetos inéditos para classificar (segunda fase de classificagao).
Seleciona-se O" = {01, 08, 11, 14, 20, 22}. Em tal subconjunto, encontram-se todos os
valores de atributos e de classe, em quantidades equilibradas; procurou-se, portanto,

evitar que algum valor fosse muito recorrente, enquanto outro fosse raro.
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Tabela 2.1: Conjunto de dados sobre lentes de contato.

’ Idade ‘ Prescricao ‘ Astigmatismo ‘ Lacrimejamento Lentes
01 Juventude Miopia Nao Reduzido Nenhuma
02 Juventude Miopia Nao Normal Macias
03 Juventude Miopia Sim Reduzido Nenhuma
04 Juventude Miopia Sim Normal Rigidas
05 Juventude Hipermetropia Nao Reduzido Nenhuma
06 Juventude Hipermetropia Nao Normal Macias
07 Juventude Hipermetropia Sim Reduzido Nenhuma,
08 Juventude Hipermetropia Sim Normal Rigidas
09 | Pré-presbiopia Miopia Nao Reduzido Nenhuma,
10 | Pré-presbiopia Miopia Nao Normal Macias
11 | Pré-presbiopia Miopia Sim Reduzido Nenhuma
12 | Pré-presbiopia Miopia Sim Normal Rigidas
13 | Pré-presbiopia | Hipermetropia Nao Reduzido Nenhuma
14 | Pré-presbiopia | Hipermetropia Nao Normal Macias
15 | Pré-presbiopia | Hipermetropia Sim Reduzido Nenhuma
16 | Pré-presbiopia | Hipermetropia Sim Normal Nenhuma
17 Presbiopia Miopia Nao Reduzido Nenhuma
18 Presbiopia Miopia Nao Normal Nenhuma,
19 Presbiopia Miopia Sim Reduzido Nenhuma
20 Presbiopia Miopia Sim Normal Rigidas
21 Presbiopia Hipermetropia Nao Reduzido Nenhuma
22 Presbiopia Hipermetropia Nao Normal Macias
23 Presbiopia Hipermetropia Sim Reduzido Nenhuma,
24 Presbiopia Hipermetropia Sim Normal Nenhuma

19
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2.3 Arvore de decisio

Arvore de decisao é um modelo abordado em diversos trabalhos [BFOS84, Qui79,
Qui93, Kas80] e sua compreensao é bastante intuitiva. Durante a primeira fase de
classificagao, constréi-se uma arvore baseada em um conjunto de dados cujos valores
de classe sao conhecidos. Cada né interno representa um atributo, enquanto as ares-
tas que deixam aquele no representam todos os valores de seu dominio (ou intervalos
de valores, dependendo do atributo). Os nés terminais (também conhecidos como
folhas) contém valores de classe.

O algoritmo para construgao da arvore de decisao, cujo pseudo-codigo é mostrado
no Algoritmo 1, é recursivo. Para cada né gerado, é checado se a recursao pode ser
interrompida naquele ramo; em caso positivo, aquele né torna-se terminal, cujo
rotulo é algum valor de classe. Caso a arvore precise continuar a ser expandida,
seleciona-se um atributo para aquele né, geram-se tantas arestas quanto forem seus
valores de dominio e continua-se a recursao.

Existem, no algoritmo apresentado, algumas questoes que ganharao aqui mais
detalhes, como, por exemplo: a condicao de parada; a geragao de arestas com va-
lores de atributo; a selecao do atributo para o né interno. Existem ainda outras
questoes merecedoras de maior debate, como o problema da arvore de decisao repli-
cada (quando formam-se sub-arvores iguais), o que demanda uma poda na estrutura.
Contudo, problemas como esse ultimo excedem o escopo do trabalho.

Uma primeira questao quanto ao algoritmo é: Quando interromper a expansao
da arvore de decisao? A primeira alternativa é cessar a recursao quando todos
os objetos que chegam até aquele né possuirem o mesmo valor de classe ou os
mesmos valores de atributo. E possivel também interromper a expansao da arvore
quando existir um valor predominante de classe, ou seja, quando uma consideravel
quantidade (superior a determinado limiar) de objetos que chegam até aquele né
possuir o mesmo valor de classe. Qualquer que seja a alternativa adotada, o né em
questao torna-se terminal e é depois rotulado com o valor predominante de classe.

Uma segunda questao: Como particionar o dominio de um atributo, a fim de
gerar arestas para um determinado né? Essa questao parece simples, mas é preciso
lembrar que existem atributos cujos dominios podem ser numéricos ou extremamente
grandes, inviabilizando, portanto, existir uma aresta para cada valor de atributo.
No caso de atributo numérico (ou mesmo categérico, porém de dominio grande), é

adequado particionar seu dominio, agrupando seus valores, para que esses grupos
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formem um numero reduzido de arestas. Tais grupos podem, no caso de atributo
numeérico, ser entendidos como intervalos de valores de seu dominio.

Por fim, aborda-se aqui a questao: Como selecionar um atributo para rotular
determinado né e prosseguir a recursao? O primeiro critério é nao selecionar no-
vamente atributos que ja aparecam em nds ascendentes. E interessante também
selecionar um atributo cujas arestas de seus valores de dominio conduzam a filhos
chamados puros, ou seja, que nao apresentem grande mistura de valores de classe.
A medida de impureza de nés aqui abordada chama-se informacao; ela é baseada no
célculo de entropia (as férmulas mostradas nos préximos paragrafos sdo baseadas

em exemplos publicados na literatura [TSK06]).

Algoritmo 1 Pseudo-cédigo para construgao de arvore de decisao.
entradas: O', B, B, ' (conforme anteriormente definidos).

resultados: no raiz de arvore de decisao.
se n6 em questao é terminal entao
rotular né com classe dominante
senao
selecionar melhor atributo
rotular né com atributo
determinar dominio do atributo
para todo contetido no dominio execute
adicionar descendente ao né
rotular aresta com conteudo
recomecar algoritmo, analisando descendente
fim para
fim se

retorne né em questao

O leitor suponha que o algoritmo encontra-se no seguinte instante: foi constatado
que a recursao deve continuar, sendo necessario, portanto, selecionar um atributo
para o né em questao. Sabe-se, em tal instante, que o né considerado apresenta
alguma impureza, ou seja, os objetos que o alcancam tém alguns valores iguais de
atributos (aqueles ja checados em nds ascendentes), mas nao tém somente um valor
de classe (sendo, a recursao seria cessada).

A medida de impureza chamada informagcao (o leitor observe que essa palavra

é aqui empregada em sentido diferente daquele definido no comego do capitulo) é
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aplicada a qualquer n6 da arvore e retorna quanta informacao falta para se chegar
a um no terminal. Tal medida baseia-se na distribuicao de valores de classe dos
objetos que alcancam aquele nd; quanto mais uniforme for essa distribuicao, mais
alto o resultado da medida de impureza (né mais impuro). Eis a férmula para
célculo da impureza de um né, em uma classifica¢do binéria (¢l e ¢2 s@o os nimeros

de objetos naquele né, com cada um dos valores de classe):

info([cl,¢2]) = — cl/(cl +¢2) x loggcl/(cl +¢2) — 2/(cl + ¢2) x logy 2/(cl 4 ¢2)

O algoritmo deve selecionar um atributo que nao apareca em nos ascendentes ao
né considerado. Caso o algoritmo esteja apenas comegando a arvore, tratando a raiz,
todos os atributos sao candidatos a rétulo daquele né. Para cada atributo candidato
a rétulo do né em questdo, testam-se que nés filhos ele produziria (por meio das
arestas referentes a seu dominio) e calcula-se a impureza média desses filhos. Para
um né6 com dois filhos, calcula-se a impureza média desses com a seguinte férmula
(o1, 02, 03 sdo, respectivamente, os nimeros de objetos no né pai e em seus dois
filhos, enquanto cla, c2a, c1b, c2b sao as distribui¢oes das duas classes — 1 e 2 — nos
dois filhos — a e b):

info([cla, c2al, [c1b,c2b]) = (02/01) x info([cla, c2a]) + (03/01) x info([c1b, c2b])

Calculadas a impureza do n6 em questao e a impureza média dos provaveis nos
filhos, o algoritmo seleciona o atributo que, por meio das arestas de seu dominio, gere
noés filhos menos impuros. Quando os objetos caminharem do né pai para os filhos,
seguindo as arestas adequadas, ocorrera diminui¢ao da impureza, ou seja, ocorrera
ganho de informacao, pois os nds terminais estarao mais proximos. A selecao do
atributo procura, portanto, maximizar o ganho de informacao. Empregando os
mesmos simbolos das férmulas anteriores, eis como calcular o ganho de informagao

de determinado né, com dois filhos e em uma classificacao binaria:

gain(.) = info([cl,¢2]) — info([cla, c2a],[clb, c2b])

Exemplo 1: Mostram-se aqui os primeiros passos para a construcao da arvore de
decisao referente a Tabela 2.1. Como ja mencionado, sera empregado o subconjunto
de objetos O = {01,08, 11, 14, 20, 22}, para essa construgao.
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O algoritmo comeca checando se a arvore terda nés além da raiz. A resposta é
afirmativa, pois os objetos tém distintos valores de classe. Calcula-se a impureza
do no raiz e observa-se que essa é maxima, pois os valores de classe encontram-
se igualmente distribuidos entre os objetos — dois recomendam lentes macias, dois
recomendam lentes rigidas e dois nao recomendam quaisquer lentes. Eis o calculo

de impureza do né raiz:

info([2,2,2]) = —2/6 xlog32/6 — 2/6 xlog32/6 — 2/6 x logz2/6
= 1/3 + 1/3 + 1/3
=1

Como o algoritmo esta tratando o né raiz, todos os atributos sao candidatos a
rotulo desse né. Calcula-se, para cada atributo candidato, a impureza média de seus
nés filhos. E necessdrio observar que tais céalculos sao ponderados pelo niimero de
objetos que chegam a esses nds. Eis as impurezas médias dos nés filhos, para cada
atributo candidato (os nimeros de valores de classes, entre colchetes, referem-se

respectivamente a “nenhuma’, “rigidas”, “macias”):

Idade:

info([1,1,0],[1,0,1],[0,1,1]) = (2/6) x info([1,1,0]) + (2/6) x info([1,0,1])
+ (2/6) x info([0, 1, 1])
= (2/6) x 0.63 + (2/6) x 0.63 + (2/6) x 0.63

= 0.63

Prescricao:

info([2, 1, 0], [0, 1, 2]) = (3/6) x info([2,1,0]) + (3/6) x info([0, 1, 2])
= (3/6) x0.58 + (3/6) x 0.58
= 0.58

Astigmatismo:

info([1,0, 2], [1,2,0]) = (3/6) x info([1,0,2]) + (3/6) x info([1,2,0])
= (3/6) x 0.58 + (3/6) x 0.58
= 0.58

Lacrimejamento:

info([2, 0, 0], [0, 2, 2]) = (2/6) x info(]2,0,0]) + (4/6) x info([0,2,2])
= (2/6) x0 + (4/6) x 0.63
= 0.42

O quarto atributo, se selecionado como rétulo do né raiz, produziria nés filhos

mais puros, comparando-se aos filhos dos demais candidatos. Os cédlculos mostram
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que tal atributo produziria um descendente onde todos os objetos que nele chegassem
teriam os mesmos valores de classe — dois objetos em “nenhuma” —, além de outro
descendente, esse com alguma impureza. Para decidir essa questao, calcula-se entao

o ganho de informacao, para cada atributo candidato:

gain(Idade) = info([2,2,2]) — info([1,1,0],[1,0,1],[0,1,1])
=1 - 063 = 0.37

gain(Prescrigao) = info([2,2,2]) — info([2,1,0],]0,1,2])
=1 — 058 = 0.42

gain(Astigmatismo) = info([2,2,2]) — info([1,0,2],[1,2,0])
=1 — 058 = 0.42

gain(Lacrimejamento) = info([2,2,2]) — info([2,0,0],[0,2,2])
=1 - 042 = 0.58

O quarto atributo proporciona maior ganho de informacao, logo, “lacrimeja-
mento” é escolhido como rétulo do no raiz. Geram-se duas arestas, com os valores
de tal atributo — “reduzido” e “normal”. O algoritmo recomeca, recursivamente, em
cada um dos nos filhos. Sera constatado, embora o exemplo termine por aqui, que o
né “reduzido” sera terminal e rotulado como “nenhuma”, enquanto o né “normal”
continuara expandindo uma subarvore.

Ao fim do algoritmo, sera produzida uma arvore de decisao, como aquela mos-
trada na Figura 2.1. Serd entao o término da primeira fase de classificagao, com um

modelo pronto para classificar objetos inéditos.

Durante a segunda fase de classificacao, objetos caminham pela arvore e nela
encontram valores para a classe, que até entao eram desconhecidos. Cada um desses
objetos comeca seu percurso no noé raiz e, a cada no interno visitado, confere o atri-
buto ali encontrado como rétulo. O objeto entao continua seu caminho, escolhendo
a aresta cujo rétulo corresponda ao seu valor naquele atributo. Quando o objeto

alcanga um no terminal, é classificado com seu rétulo.

Exemplo 2: Dadas a Tabela 2.1 e a arvore de decisao da Figura 2.1, escolhe-

se naquela qualquer objeto, para nessa ser classificado. Embora conhegam-se os
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Lacrimejamento
RW w
Nenhuma Astigmatismo
Macias Rigidas

Figura 2.1: Arvore de decisao sobre lentes de contato.

valores de classe de todos aqueles objetos, eles sao aqui ignorados; eles serao, na
verdade, tteis na checagem de sucesso ou fracasso da arvore de decisao. Como

qualquer objeto pode servir de exemplo, escolhe-se o segundo:

Idade = Juventude
Prescricao = Miopia
Astigmatismo = Nao
Lacrimejamento = Normal

O algoritmo primeiro confere, no né raiz, o atributo “lacrimejamento”; como o
objeto tem valor “normal” em tal atributo, ele caminha pela aresta de mesmo rétulo.
O algoritmo entao confere o atributo “astigmatismo”, no préximo né interno; o
objeto caminha pela aresta “nao”, pois é esse seu valor em tal atributo. O objeto
alcanca um no terminal e tem sua classe preenchida com “macias”. De fato, “macias”

é o valor correto de classe; logo, sucesso! [
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2.4 Conjunto de regras

O modelo de classificacao baseado em regras é também bastante simples e conhecido
[Coh95, CB91, CN89, MMHLS86]. Em tal modelo, produz-se, na primeira fase, um

b

conjunto de regras no formato “se... entao...”. Esse formato contém o chamado
antecedente (“se...”) e o chamado conseqiiente (“entdo...”). O antecedente é um
conjunto de valores de atributos (é necessério distinguir a que atributos pertencem
tais valores) unidos por conjungbes, enquanto o conseqiiente é, no caso de classi-
ficacao, um valor de classe. Léem-se as regras, portanto, do seguinte modo: “se
o objeto tem os valores de atributos presentes no antecedente, entao seu valor de
classe é aquele do conseqiiente”.

A relagao entre objetos e regras é denominada cobertura. Dados um objeto e
uma regra, se aquele possui todos os valores de atributo presentes no antecedente
dessa, afirma-se que a regra cobre o objeto. E importante destacar que, para existir
tal cobertura, o antecedente da regra deve ser subconjunto dos valores de atributos
do objeto, mas esse pode conter também outros valores.

Um conjunto de regras pode ser considerado, quanto a cobertura, mutuamente
exclusivo ou exaustivo. No primeiro caso, qualquer objeto deve ser coberto por, no
maximo, uma das regras. Ja no segundo caso, qualquer objeto deve ser coberto por,
no minimo, uma das regras. E desejavel que o conjunto de regras produzido na
primeira fase de classificacao seja mutuamente exclusivo e também exaustivo, mas,
como tais propriedades nem sempre sao atendidas, é interessante evitar possiveis
problemas decorrentes disso. Em conjuntos de regras nao exaustivos, insere-se uma
regra com antecedente vazio e conseqiiente padrao; desse modo, no minimo tal re-
gra cobrird qualquer objeto. Para conjuntos de regras nao mutuamente exclusivos,
ordenam-se as regras e requer-se a leitura na ordem definida; desse modo, no maximo
uma regra cobrird qualquer exemplo. O conjunto ordenado de regras e com uma
dessas padrao é mutuamente exclusivo e exaustivo.

O Algoritmo 2 mostra um simples pseudo-cédigo para construgao do conjunto
de regras. Esse nao é ordenado tampouco tem regra padrao. O algoritmo procura, a
cada valor de classe, produzir regras que cubram o maximo possivel de objetos. Ao
fim da execucao, todos os objetos sao cobertos pelo conjunto de regras produzido. O
leitor considere um valor de classe e os objetos que tenham tal valor (esses chamam-
se objetos positivos). Como o algoritmo seleciona valores de atributos para formar
um antecedente, de modo a cobrir o maximo dos objetos positivos? Para isso,

procuram-se valores de atributos que proporcionem maior cobertura, que maximizem
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a pProporgao:

objetos positivos cobertos

objetos cobertos

Algoritmo 2 Pseudo-cédigo para construgao de conjunto de regras.
entradas: O, B, B, " (conforme aqui definidos).

resultados: conjunto de regras.
para todo valor de classe execute
enquanto existirem objetos positivos nao cobertos execute
produzir regra para valor de classe com antecedente vazio
enquanto regra nao cobrir todos os objetos positivos ou
nao existirem mais valores de atributos execute
escolher valor de atributo que cubra méximo de objetos positivos
adicionar valor de atributo ao antecedente
fim enquanto
fim enquanto

fim para

Exemplo 3: Mostram-se aqui os primeiros passos para construcao do conjunto de
regras referente a Tabela 2.1. Como ja mencionado, sera empregado o subconjunto
de objetos O = {01,08, 11, 14, 20, 22}, para essa construgao.

O processo comega arbitrariamente com as regras de conseqiiente “Nenhuma”.
Para formar o antecedente, analisam-se valores de atributos e suas coberturas, con-
forme calculo ja mencionado. As fracoes abaixo tém: em seus numeradores, niimero
de objetos positivos cobertos por tais valores de atributos, e em seus denominadores,

numero de objetos cobertos por tais valores de atributos.

Juventude 1/2
Pré-presbiopia  1/2
Presbiopia 0/2

Miopia 2/3
Hipermetropia 0/3
Nio 1/3
Sim 1/3
Reduzido 2/2

Normal 0/4
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O antecedente recebe “Reduzido”. Com esse valor de atributo no antecedente,
cobrem-se todos os objetos com valor de classe “Nenhuma” e nao é coberto nenhum

com outro valor. Produz-se, portanto a regra:

Reduzido = Nenhuma

Como foram cobertos todos os objetos positivos e nenhum negativo, o processo
agora considera o conseqiiente “Macias”. Analisam-se os valores de atributos para

o antecedente:

Juventude 0/2
Pré-presbiopia  1/2
Presbiopia 1/2
Miopia 0/3
Hipermetropia 2/3
Nio 2/3
Sim 0/3
Reduzido 0/2
Normal 2/4

Os valores de atributos “Hipermetropia” e “Nao” permitiram as maiores pro-
porgoes. Escolhe-se, arbitrariamente, o primeiro desses valores (caso os numeradores
fossem diferentes, o maior seria preferivel). Como, com tal antecedente, sdo também
cobertos objetos negativos, é preciso procurar mais valores de atributos. Continua-
se, portanto, a procura, considerando-se, nas fragoes abaixo, apenas os objetos com

valor “Hipermetropia”.

Juventude 0/1
Pré-presbiopia 1/1
Presbiopia 1/1
Nio 2/2
Sim 0/1
Reduzido 0/0
Normal 2/3

Adiciona-se “Nao” ao antecedente. Com tal antecedente, cobrem-se todos os

objetos com valor “Macias” e nenhum negativo. Produz-se, portanto a regra:
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Hipermetropia A Nao = Macias

O processo com o conseqiiente “Rigidas” é muito similar ao tultimo descrito,
portanto, nao sera aqui narrado. Ao fim da primeira fase de classificacao, tem-se o
conjunto de regras mostrado na Figura 2.2.

Reduzido = Nenhuma
Hipermetropia A Nao = Macias
Sim A Normal = Rigidas

Figura 2.2: Conjunto de regras sobre lentes de contato.

Na segunda fase de classificacao, objetos tém seus valores de classe, até entao
desconhecidos, determinados pelo conjunto de regras. Cada objeto é classificado
segundo os conseqiientes das regras que o cobrem. Para evitar conflitos entre con-
seqiientes diferentes, é desejavel, como ja mencionado, que o conjunto de regras seja
mutuamente exclusivo e exaustivo. As regras aqui produzidas tém ambas as propri-

edades.

Exemplo 4: Dados a Tabela 2.1 e o conjunto de regras da Figura 2.2, escolhe-se
naquela qualquer objeto, para nesse ser classificado. Escolhe-se, arbitrariamente, o
quarto objeto:

Idade = Juventude
Prescricao = Miopia
Astigmatismo = Sim
Lacrimejamento = Normal

O objeto é coberto pela tltima regra e, portanto, corretamente classificado como
“Rigidas”. n



Capitulo 3

Analise formal de conceitos

Anaélise formal de conceitos ¢ um ramo da matematica aplicada, particularmente da
denominada teoria de reticulados [DP90]. Esses podem ser sucintamente definidos
como conjuntos parcialmente ordenados, com propriedades descritas durante este
capitulo. Um interessante modo de comecar o estudo da analise formal de concei-
tos é segmentando seu proprio nome: “andlise” sugere observacao e manipulagao
de dados fornecidos; “conceitos” determina unidades segundo as quais os dados sao
estruturados, correspondentes a interpretagdo humana da realidade (adiante seréo
apresentados os conceitos formais); “formal” sugere fundamentacao matematica re-
ferente a andlise e aos conceitos. Este capitulo apresenta analise formal de conceitos,
baseado em trabalho de seus criadores [GW96].

Este capitulo, em diversos momentos, requer do leitor conhecimento de ma-
tematica discreta, em especial, nocoes de ordenagao parcial. Exemplos sao usados
de modo a auxiliar no entendimento de formalismos matematicos. O capitulo pri-
meiro aborda os chamados contextos formais (se¢ao 3.1), depois conceitos formais
(secao 3.2) e, por fim, apresenta reticulados de conceitos, além de mencionar pseudo-

reticulados (segao 3.3).
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3.1 Contextos formais

Contexto formal mono-valorado é definicao primordial para o estudo da anélise
formal de conceitos. Tal contexto tem a notagao (O, A, R), sendo O e A conjuntos
contendo elementos respectivamente denominados objetos e atributos e sendo R C
O x A uma relacao bindria chamada incidéncia. Todo elemento da incidéncia tem
a notacao oRa, uma relacao entre objeto e atributo, lida como “o objeto o tem o
atributo a”. Para quaisquer subconjuntos £ C O e I C A, podem ser determinados
seus conjuntos derivados (que respectivamente sdo os atributos comuns aos objetos

e os objetos que possuem os atributos), por meio das operagoes de derivagao:

E' = {a€ A|VYoc€ FE oRa}
I = {o€0O|VacloRa}

A chamada tabela cruzada é uma maneira adequada de representar contextos
formais mono-valorados. Em tal tabela, as linhas sao objetos e as colunas sao
atributos. A incidéncia é representada nas células da tabela, por algum simbolo que
indique existir relagao entre objeto e atributo.

Contextos formais mono-valorados representam bem conjuntos cujos objetos ape-
nas tém ou nao atributos, ou seja, cuja relacao entre esses dois elementos é “sim ou
nao”. Contudo, os atributos de conjuntos de dados usados na pratica costumam pos-
suir diversos valores. E necessario, portanto, definir contexto formal multi-valorado.
Esse tem a notagao (O, A, A", R). O, A e A’ sdo conjuntos de objetos, atributos e
valores de atributos, respectivamente. R C O x A x A’ é, como mostra a notacao,
uma relagao terndria entre esses conjuntos. Todo elemento (0, a,b) € R é lido como
“o atributo a tem o valor b para o objeto o”.

A conversao de contexto formal multi-valorado para mono-valorado é necessaria,
para adequa-lo ao estudo da andlise formal de conceitos. Essa conversao acontece por
meio da chamada escala conceitual. Existem diferentes escalas, mas a que pertence
ao escopo deste trabalho ¢ a chamada nominal. Em tal escala, os valores de atri-
butos do contexto formal mono-valorado tornam-se, no multi-valorado, atributos.
Existe, nesse tltimo contexto, relacao entre objeto e atributo quando essa também
existir, no primeiro contexto, entre objeto e valor de atributo. Importante destacar
que atributos numéricos no contexto formal multi-valorado precisam ser primeiro
organizados em intervalos, para depois passarem pela escala nominal. Doravante,

quando este trabalho mencionar contextos formais multi-valorados, sera presumido,
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mas nao explicitado, que foi executada a escala nominal, sempre que necessaria!.

Exemplo 5: O conjunto da Tabela 2.1 possui objetos, atributos e valores para esses.
Pode ser considerado, portanto, um contexto formal multi-valorado (O, A, A’, R),

com os seguintes conjuntos:

O = {01,...24}
A = {lIdade,Prescrigao,Astigmatismo,Lacrimejamento,Lentes}
A" = {Juventude,Pré-presbiopia,Presbiopia,Miopia,Hipermetropia,Nao,

Sim,Reduzido,Normal,Nenhuma,Macias,Rigidas}

Tal conjunto pode ser convertido para um contexto formal mono-valorado, por
meio de uma escala nominal. Os valores de atributos do contexto de origem tornam-
se, portanto, atributos no contexto de destino. A Tabela 3.1 mostra o contexto
formal mono-valorado (O, A’, R). Suas linhas s@o objetos, suas colunas sao atribu-
tos e existe relacao de incidéncia em células marcadas com x. Como nao existem,
neste exemplo, atributos numéricos no contexto de origem, a conversao ocorre direta-
mente. E necesséario mencionar que, caso existissem valores de atributos homonimos,
esses deveriam ser diferenciados no contexto de destino, produzindo nesse atributos
distintos.

Doravante, sera suprimido o uso das palavras mono-valorado e multi-valorado,
restando apenas contexto formal. Este exemplo serda empregado durante todo o
trabalho, tratado como (O, A’ R) ou (O, A, A", R). Quando for usada essa ultima
notacao (pois, em muitos exemplos, é preciso distinguir atributos e seus valores),
nao sera mencionada a escala nominal, mas, sempre que necessario, entende-se que

essa foi aplicada. [

1O leitor observe que os elementos do conjunto A’ podem ser chamados de atributos ou de
valores de atributos, dependendo do tipo de contexto formal em questao — atributos para mono-

valorado, valores de atributos em caso contrario.
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Tabela 3.1: Contexto formal sobre lentes de contato.
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3.2 Conceitos formais

Um contexto formal (O, A’, R) determina conceitos formais, cada um com notagao
(E,I), sendo E C O, I C A, E" =1 eI'= E. O conjunto dos objetos do
conceito formal é denominado extensao e o dos atributos, intensao. Cada elemento
da extensao possui todos os da intensao, e é correta a afirmagao analoga para a
intensao em relacao a extensao.

Existem algoritmos para encontrar todos os conceitos formais de um contexto
formal, mas esses nao sao aqui abordados; a proxima secao apresenta reticulados de
conceitos e nele, mostra-se um algoritmo que, para produzir tais reticulados, encon-

tra os conceitos formais.

Exemplo 6: Eis alguns exemplos de conceitos formais (E, ) do contexto formal
(O, A’ R) da Tabela 3.1:

({01,03,05,07,09, 11,13, 15,16, 17, 18,19, 21,23, 24}, {Nenhumal)
({02,06, 10, 14, 22}, {Nao,Normal,Macias})
({04, 08, 12,20}, {Sim,Normal,Rigidas})

O leitor confirme que, em todos esses exemplos, cumprem-se as propriedades
ECO,ICA, E'=1e¢lI'=FE. Em outros termos, as extensdes contém objetos,
as intensoes contém atributos e, mais interessante, cada elemento das extensoes
possui todos os de suas intensoes e vice-versa, como pode ser checado no contexto

formal. m

3.3 Reticulados de conceitos

Quando o conjunto de todos os conceitos formais de um contexto formal é hierarqui-
camente ordenado, recebe a denominacao de reticulado de conceitos. Seus conceitos
formais se relacionam como (Ei, 1) < (Es, I5), quando F; C Ey e I, C I;, sendo
(E1, I) chamado subconceito e (Es, I5) chamado superconceito.

Para o leitor mais interessado em formalismos matematicos, apresenta-se aqui
o reticulado de conceitos de outra maneira. Os conjuntos-poténcia PB(O) e P(A')
sao parcialmente ordenados segundo o operador C. Gragas a chamada conexao
de Galois, é possivel produzir o reticulado de conceitos, contendo as duas ordens

em uma estrutura. A conexao de Galois sdo mapeamentos ¢ : PB(O) — P(A')
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e P(A) — P(O) (no caso da andlise formal de conceitos, tais mapeamentos
podem ser as operagoes de derivagao), de modo que, para quaisquer Oy, Oy € B(O)
e Ay, Ay € P(A'):

01 C O2 = 902 C 9Oy

A1 C Ay = A CY A

O1 C YOy

A C YAy

Tao adequado quanto representar um contexto formal por meio de uma tabela
cruzada, é representar um reticulado por meio de um diagrama. O diagrama repre-
senta o reticulado como um grafo, cujos vértices denotam conceitos formais e cujas
arestas denotam suas relagoes (Ey, 1) < (Es, Is). Quando dois conceitos formais se
relacionam como subconceito e superconceito sem que haja qualquer outro conceito
formal entre ambos, seus vértices devem ser conectados por uma aresta no diagrama.
O vértice mais alto do diagrama representa o conceito formal cuja extensao contém
todos os objetos, enquanto o mais baixo contém todos os atributos em sua intensao.

Para tornar mais confortavel e eficiente a leitura de um diagrama, extensoes e
intensoes nao precisam ser escritas por completo. Nomes de objetos e de atributos
sao escritos no diagrama somente uma vez. Desse modo, os objetos tém seus nomes
escritos no vértice mais baixo em que primeiro ocorrem, enquanto os nomes dos
atributos sao escritos no vértice mais alto em que primeiro ocorrem. Todos os atri-
butos possuidos por um objeto (além dos escritos no rétulo de seu vértice) podem
ser encontrados nas intensoes dos conceitos superiores alcangados pelo vértice da-
quele objeto. Desse modo, o aspecto mais importante no diagrama é sua estrutura
em niveis, ou seja, as alturas dos vértices devem ser consideradas, pois determinam

subconceitos e superconceitos.

Exemplo 7: O contexto formal (O, A’, R) da Tabela 3.1 produz muitas dezenas
de conceitos formais, inviabilizando, devido ao espago requerido, mostrar aqui seu
reticulado de conceitos. Considera-se aqui, portanto, o subconjunto de objetos
{01,08, 11, 14, 20,22}. A Figura 3.1 mostra o reticulado de conceitos produzido, em
formato de diagrama. Roétulos de objetos aparecem abaixo dos vértices, enquanto
os de atributos aparecem em cima.

Cada vértice do diagrama representa um conceito formal. Quando conectados
por aresta, dois conceitos formais sao subconceito e superconceito diretos. Como

mencionado nesta secao, o diagrama tem rotulos em modo reduzido, ou seja, nao
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Figura 3.1: Reticulado sobre lentes de contato.

se escrevem extensoes e intensoes por completo. De qualquer modo, essas podem
ser inferidas para qualquer conceito formal. Considerando, por exemplo, o conceito
formal de rétulo “Reduzido, Nenhuma”: sua extensao é {01, 11} (objetos de vértices
inferiores) e sua intensao é {Miopia,Reduzido,Nenhuma} (atributos de vértices su-
periores). De fato, se consultado o contexto formal, constata-se que tais objetos
tém tais atributos em comum e vice-versa (tais atributos sao compartilhados por

tais objetos). m

Dado um conjunto de conceitos formais de um reticulado, infimo e supremo sao
respectivamente o maior subconceito e o menor superconceito comuns a todos os
elementos de tal conjunto. As definicoes de maior e menor, dentro do escopo de

reticulados, dizem respeito a ordenacgao hierarquica. Em outras palavras, o primeiro
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vértice no diagrama no qual se cruzam os caminhos de determinados conceitos for-
mais é chamado infimo (se o caminho for para baixo) ou supremo (se o caminho
for para cima). O teorema bésico de reticulados de conceitos aborda infimo A e

supremo \/ de conceitos formais, cujos indices estao em 7":

Neer(Ev, 1i) = ﬂteTEt’<Ut€TIt>n>

Vier(Ew 1) = (UteTEt>H>mteTIt>

Todo reticulado de conceitos possui um vértice superior a todos e outro inferior
também a todos; por esse motivo, tal reticulado é completo.
Concluindo o assunto de reticulados de conceitos, o Algoritmo 3 [CR04] mostra

um pseudo-cédigo para construgao de tais estruturas.

Algoritmo 3 Pseudo-cédigo para construgao de reticulado de conceitos.
entradas: contexto formal (O'; A, A, R).

resultados: reticulado de conceitos.

converter contexto para mono-valorado
inserir (O, O") no reticulado
conceitos — {(0,0")}
enquanto conceitos # & execute
sequintes «— &
para todo (E,I) € conceitos execute
subconceitos < subconceitos de (F, I)
para todo (E1, [1) € subconceitos execute
inserir (F1, I1) no reticulado
conectar (E,I) e (Ey, 1)
sequintes «— sequintes U {(E1, 1)}
fim para
fim para
conceitos «— sequintes

fim enquanto

Esse algoritmo constréi o reticulado de conceitos em niveis. Ele produz o primeiro
conceito formal, seus subconceitos e as arestas necessarias. Depois, para cada con-

ceito formal, o processo é repetido, produzindo-se mais subconceitos e mais arestas.
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A operagao para produzir subconceitos de (F, I) é a seguinte: para todo atributo x
nio presente em I, produz-se um candidato ((IU{x})!, (IU{x})'"); dentre tais can-
didatos, retornam-se os verdadeiros subconceitos. Um candidato qualquer (Ey, I)
é subconceito se, e somente se, todo atributo y presente em I; \ I produzir o mesmo
(TU{y})*.

Esse algoritmo tem, no pior caso, complexidade O(|conceitos||O||A’|?). Para
cada conceito formal (dai o |conceitos|), é preciso produzir seus subconceitos e per-
correr os mesmos. Dessas duas operacoes, a primeira ¢ mais onerosa. Para produzir
subconceitos, recorre-se aos operadores de derivacao (dai o |O[|A’|), no méaximo | A’|
vezes (para todo atributo x nao presente em I, conforme descrito no paragrafo an-
terior). E interessante mencionar que o maximo nimero de conceitos formais no
reticulado de um contexto formal (O, A", R) é 214l- o reticulado de conceitos cresce,
portanto, exponencialmente, dependendo da incidéncia do contexto formal.

Conclui-se esta secao com o chamado pseudo-reticulado. Esse tem estrutura
similar ao reticulado de conceitos, mas é anterior a proposta da andlise formal de
conceitos. Tal assunto é relevante neste trabalho, pois alguns algoritmos do capitulo
seguinte, por questao histérica, adotam tal estrutura.

O pseudo-reticulado, conforme descrito na literatura, tem algumas diferencas
em relagao ao reticulado de conceitos. Ele é também representado por diagrama,
mas, como os vértices podem nao ser conceitos formais (tais como descritos aqui),
sao denominados apenas nds. O pseudo-reticulado contém os seguintes nés (que

costumam ter apenas as intensoes escritas em rétulos, ignorando-se as extensoes):

- nés-atributo contém somente um elemento na intensao e sao os mais superiores

na estrutura;

- nés-objeto correspondem aos conceitos formais cujos rétulos reduzidos contém

objetos e sao os mais inferiores na estrutura;

- nés-intermediarios estao entre nds-objeto e nés-atributo.

Como ja mencionado, tais nés nao sao sinoénimos de conceitos formais. Alguns
vértices do pseudo-reticulado sao somente nds, enquanto alguns conceitos sequer
figuram em tal estrutura. Nos-atributo nem sempre sao conceitos formais, mas os
demais sempre o sao. O primeiro conceito formal, ou seja, (O,O'), aparece no
pseudo-reticulado somente se existir, no contexto formal, o chamado atributo uni-

versal (aquele tido por todos os objetos). O tltimo conceito formal, ou seja, (A", A’),
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aparece no pseudo-reticulado se, em situagao analoga, o contexto formal contiver o

chamado objeto universal (aquele que possui todos os atributos).

Exemplo 8: O contexto formal (O, A’, R) da Tabela 3.1 produz, para os objetos
{01,08, 11, 14, 20, 22}, o pseudo-reticulado mostrado na Figura 3.2. Tal estrutura
também é escrita em modo reduzido, com os atributos aparecendo apenas uma vez

(primando pela clareza, sao também mostrados os objetos em rétulos).

Sim Juventude Normal Hipermetropia
Miopia § Rigidas Pré-presbiopia § Presbiopia

Reduzido 7 Macias

01 11 20 08 14 99

Figura 3.2: Pseudo-reticulado sobre lentes de contato.

Os nés-atributo sao aqueles cujos rotulos tém atributos escritos; dentre tais nos,
os de rotulos “Reduzido”, “Nenhuma”, “Macias”, “Rigidas” nao sao conceitos for-
mais. Os nés-objeto sao aqueles cujos rétulos tém objetos escritos; todos sao con-
ceitos formais. Os demais nds também correspondem a conceitos formais. O leitor
observe a auséncia do primeiro e tltimo conceitos formais, pois nao existem objeto

e atributo universais. n

O Algoritmo 4 [Oo0s88] mostra o pseudo-cédigo para constru¢ido do pseudo-
reticulado. Ele primeiro produz todos os nés-atributo, depois, para cada né-objeto,

checa a necessidade de novos nos, calculando a intersecao da intensao do né-objeto
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com as demais. O pseudo-cédigo nao explicita a produgao de arestas, mas esse é um
processo simples — primeiro, conectam-se os nos aqueles com elementos em comum
na intensao, depois, removem-se as arestas redundantes (ou seja, aquelas com nos

nao diretamente superiores e inferiores).

Algoritmo 4 Pseudo-cédigo para construcao de pseudo-reticulado.
entradas: contexto formal (O', A, A, R).

resultados: pseudo-reticulado.

converter contexto para mono-valorado
para todo atributo de A’ execute
inserir no-atributo na estrutura
fim para
para todo objeto de O execute
inserir né-objeto na estrutura
conectar no-objeto a nés-atributo adequados
para todo no presente no pseudo-reticulado execute
calcular intersecao das intensoes de né e né-objeto
produzir né-intermediario
se pseudo-reticulado nao contém né-intermediario entao
inserir né-intermediario no pseudo-reticulado
conectar no-intermediario a nés adequados
fim se
fim para
remover arestas redundantes

fim para




Capitulo 4

Classificacao com reticulados:

teoria

Apresentam-se aqui propostas que executam o método de classificacao, baseada na
analise formal de conceitos. Tal assunto tem seus fundamentos teéricos apresentados
em capitulos anteriores. Embora tais capitulos ja tenham formalizado notagoes
para diversos elementos, enumeram-se essas aqui novamente, pois continuarao a ser
usadas: O é o conjunto de objetos; as entradas das fases de classificagao sao O' C O
(primeira fase) e O” C O (segunda fase); A é o conjunto que se particiona em
atributos B e classe {c}; A’ é o conjunto particionado em dominios dos atributos e
dominio da classe; B" C A’ contém os valores (dominios) de atributos e C" C A’, os
valores (dominio) da classe.

Apresentam-se aqui seis propostas; as quatro primeiras ja foram publicadas
[FFNN04, NNO5], enquanto as duas tltimas (na verdade, duas versoes baseadas
na mesma intui¢ao) foram elaboradas durante este trabalho. Duas dessas propostas
empregam o pseudo-reticulado, enquanto o reticulado, tal como formalizado pela
andlise formal de conceitos, é a estrutura usada nos demais algoritmos. Algumas
dessas propostas trabalham com regras, mas outras usam o reticulado para classifi-
car.

O capitulo dedica uma secao para cada proposta: a secao 4.1 apresenta o algo-
ritmo “Grand”; 4.2 descreve o chamado “Rulearner”; o algoritmo “Legal” é tema
da secao 4.3; “Galois” é assunto de 4.4; e, por fim, as secoes 4.5 e 4.6 apresentam
os inéditos “Similaresl” e “Similares2”. Apos descrever os algoritmos (primeira e
segunda fases de classificagao), as segoes contém exemplos de classificagoes bem e

mal-sucedidas.

41
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4.1 Grand

O algoritmo “Grand” [Oos88, 00s94] (nome baseado em “graph-based induction”) é
a mais antiga das propostas aqui apresentadas e seu funcionamento é bastante intui-
tivo. Ele comeca a primeira fase de classificagao construindo um pseudo-reticulado
(o leitor observe que nao se emprega aqui o reticulado da andlise formal de conceitos)
para o contexto formal (O’, A, A’, R). O algoritmo considera, como mostra a notagao
do contexto formal, a classe e seu dominio, além dos atributos e seus valores.

“Grand” produz regras de classificagao baseadas no pseudo-reticulado. Uma vez
pronta tal estrutura, o algoritmo nela encontra os nés-classe de intensoes classe €
(" e depois processa seus nds inferiores (nao apenas imediatamente inferiores) de
intensoes valores C A’. Para cada né-classe e para cada né inferior seu, produz-
se uma regra com valores \ {classe} no antecedente e classe no conseqiiente, se
respeitadas as condicoes: classe € (valores \ {classe})!! e valores for minimal.

Em outros termos, “Grand” produz regras que, com o minimo de elementos em
seus antecedentes, cubram o méaximo de objetos. Procurando por nés descendentes
de nos-classe com intensoes valores minimais, encontram-se os filhos desses nés-
classe. Adicionando a condigao classe € (valores \ {classe})'!, garante-se que as
regras produzidas sao corretas, pois todos os objetos com wvalores \ {classe} tém
também o valor classe. Essa segunda condi¢ao também faz, caso os filhos de nés-
classe nao atendam a mesma, a pesquisa continuar estrutura abaixo, a procura de
nos com intensoes minimais e que produzam regras corretas.

O Algoritmo 5 mostra o pseudo-cédigo da primeira fase do “Grand”. Depois
de pronto o pseudo-reticulado, construido conforme o ja apresentado Algoritmo 4,
checam-se os filhos dos nds-classe. Caso tais filhos nao produzam regras corretas,
é necessario continuar, como ja mencionado, a pesquisa pela estrutura. Quando
se produz regra baseada em algum nd, a pesquisa nao continua em seus filhos. E
importante ter cuidado, quando programando tal algoritmo, para nao se visitar repe-
tidamente os nds, tarefa desnecessaria e extremamente onerosa (por iSso a expressao
“nao visitados” aparece no pseudo-c6digo).

O pseudo-cédigo contém um teste condicional, no qual é checado se o né analisado
pode produzir regra correta. Entretanto, na pratica, tal trecho demanda mais linhas
de cédigo-fonte. Dado o né analisado em tal trecho, é preciso remover de sua intensao
o valor de classe, derivar esse conjunto (obtendo objetos) e depois derivar novamente
(obtendo valores de atributos); isso para checar uma das condigoes aqui apresentadas

— o valor de classe deve pertencer ao conjunto resultante das duas derivacoes. Tal
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Algoritmo 5 Pseudo-cédigo da primeira fase do algoritmo “Grand”.
entradas: contexto formal (O', A, A", R).

resultados: pseudo-reticulado da entrada; conjunto de regras.

montar pseudo-reticulado do contexto formal
para todo noé-classe do pseudo-reticulado execute
marcar filhos do né-classe como candidatos
enquanto existirem nés candidatos execute
remover no de candidatos
se né produz regra correta entao
produzir regra com no
senao
marcar filhos do né (néo visitados) como candidatos
fim se
fim enquanto

fim para

processo mostra que, embora use um pseudo-reticulado (cujos nés ndo armazenam
extensoes), o algoritmo “Grand” ainda precisa ter acesso ao contexto formal, para
executar as operacoes de derivagao.

Apoés a construcao do pseudo-reticulado e do conjunto de regras, o algoritmo
“Grand” executa a segunda fase de classificacao. Dado, como entrada, um contexto
formal (O”, A, A’, R) cuja tabela tenha apenas células em branco para os valores de
classe, procuram-se regras que cubram esses objetos, classificando-os. Esse processo
é simples, similar a tradicional classificagao baseada em regras.

Existem aqui, como no método cléssico de classificacao baseada em regras, dois
problemas que merecem destaque: um objeto pode nao ser coberto por nenhuma
regra; ou, pelo contrario, mais de uma regra pode cobrir algum objeto. “Grand”
sugere, para o primeiro problema, classificar o objeto com o valor de classe mais
votado, ou seja, o conseqiiente mais freqiiente em regras que cubram aquele objeto.

Para o segundo problema, o objeto nao é classificado.

Exemplo 9: O algoritmo “Grand” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R)
convertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”.

A primeira fase do algoritmo comeca construindo o pseudo-reticulado para o con-
texto formal (O’, A, A’, R), onde O" = {01, 08,11, 14,20, 22}. Essa estrutura é mos-
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trada na Figura 3.2. Continuando a primeira fase, comeca-se a fase de construcao do
conjunto de regras. Encontram-se os nés-classe {Nenhuma}, {Macias}, {Rigidas}.
Checam-se seus filhos, cujas intensoes sao {Miopia, Reduzido, Nenhuma}, {Hipermetropia,
Nao, Normal, Macias}, {Sim, Normal, Rigidas}. A pesquisa é interrompida, pois

todos esses nés produzem regras corretas, mostradas na Figura 4.1.

Miopia A Reduzido = Nenhuma
Hipermetropia A Nao A Normal = Macias
Sim A Normal = Rigidas

Figura 4.1: Conjunto de regras produzido pelo algoritmo “Grand”.

Concluida a primeira fase, deseja-se executar a fase seguinte, classificando o con-
junto O” = {03,04,06}. O objeto “03”, coberto pela primeira regra, é classificado
como “Nenhuma”; o objeto “04” é classificado como “Rigidas”, pois é coberto pela
terceira regra; por fim, o objeto “06”, coberto pela segunda regra, é classificado

como “Macias”. Todos esses objetos sao corretamente classificados. [

Exemplo 10: O algoritmo “Grand”, em sua primeira fase, constréi o pseudo-
reticulado para o contexto formal (O’, A, A’, R) (baseado em (O, A, A’, R) convertido
na Tabela 3.1, considerando-se O' = {01,08, 11,14, 20,22} e ¢ =“Lentes”). Essa
estrutura é mostrada na Figura 3.2. A primeira fase depois constréi o conjunto de
regras, mostrado na Figura 4.1.

A segunda fase classifica o conjunto O” = {02,16,24}. O objeto “02” nao é
coberto por nenhuma das regras e, por isso, nao pode ser classificado. A terceira
regra cobre o objeto “16” e o classifica como “Rigidas”, contudo, seu valor correto de
classe seria “Nenhuma”. Por fim, o objeto “24”, cujo valor correto de classe também
seria “Nenhuma”, é erroneamente classificado como “Rigidas” também pela terceira

regra. Esses sao exemplos de classificagoes mal-sucedidas. [

4.2 Rulearner

O algoritmo “Rulearner” [Sah95] é uma proposta similar a da segao anterior. Ele

também usa um pseudo-reticulado (o leitor novamente observe que nao se trata
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do reticulado da andlise formal de conceitos) para produzir regras de classificagao.
Duas primeiras diferengas que se observam nesse algoritmo sao, primeiro, o fato
dele ignorar valores de classe na construcao do pseudo-reticulado e, depois, o fato
do algoritmo demandar um parametro de entrada.

A primeira fase de “Rulearner”, embora diferente do algoritmo anterior, baseia-se
na mesma estratégia: produzir regras que possuam poucos atributos e cubram mui-
tos objetos, preferindo, portanto, nés mais ao topo do pseudo-reticulado. Procuram-
se, para isso, nos que possuam, dentre seus descendentes, o maximo de nds-objeto,
contanto que esses tenham algum valor predominante de classe (dai a necessidade
do parametro: determinar tal predominancia).

O Algoritmo 6 mostra o pseudo-cédigo da primeira fase de “Rulearner”. As
entradas sao o contexto formal (0’, A, A’, R) e o parametro de impureza. O algoritmo
ignora, durante a construcao do pseudo-reticulado, a classe e seu dominio, como se
esses nao pertencessem ao contexto formal. O parametro de impureza é detalhado

a seguir. As saidas da primeira fase sao o pseudo-reticulado e o conjunto de regras.

Algoritmo 6 Pseudo-cédigo da primeira fase do algoritmo “Rulearner”.
entradas: contexto formal (O’, A, A’, R); parametro de impureza.

resultados: pseudo-reticulado da entrada; conjunto de regras.
montar pseudo-reticulado do contexto formal (O’, B, B, R)
marcar nos do pseudo-reticulado como ativos
rotular nés do pseudo-reticulado, usando parametro de impureza
enquanto existirem nos ativos execute
encontrar né ativo nao-impuro com maior cobertura
produzir regra com né
para todo né-objeto ativo descendente do n6 execute
para todo né ativo ascendente do né-objeto execute
decrementar cobertura do né ascendente
se cobertura do n6 ascendente = 0 entao
marcar né ascendente como inativo
fim se
fim para
marcar né-objeto como inativo
fim para

fim enquanto
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O pseudo-cédigo primeiro constréi o pseudo-reticulado, usando, para isso, o Al-
goritmo 4. Uma vez pronta tal estrutura, marcam-se todos seus nés como ativos.
Apenas nos ativos podem produzir regras; quando inativos, eles sao ignorados em
muitos passos do algoritmo (como se, a grosso modo, eles nao mais existissem).
Depois de ativados, os nés sao rotulados com valores de classe ou como impuros,
usando o parametro fornecido como entrada.

Para entender os rétulos dos néds, é importante primeiro definir alguns termos
adotados nesse algoritmo. Dado qualquer né do pseudo-reticulado, seus descenden-
tes sao os nos inferiores por ele alcancgaveis, por caminhos de arestas. Definem-se
ascendentes analogamente. Importante comentar que descendentes e ascendentes de
um noé incluem ele préprio. Por fim, define-se cobertura de um né como a quan-
tidade de nds-objeto presente em seus descendentes. Embora cobertura seja uma
palavra ja empregada para regras de classificacao, ela é também definida para nés
do pseudo-reticulado, pois, como sera mostrado, tais nés podem tornar-se regras
(mantendo coerente o emprego de tal palavra).

Os nos sao, como mencionado, rotulados com valores de classe ou como im-
puros. Noés nao-impuros sao aqueles que possuem, dentre seus descendentes, uma
quantidade consideravel de nds-objeto com mesmo valor de classe; os nao-impuros
tem como rétulo tal valor predominante de classe. Ja com ndés impuros, seus nos-
objeto descendentes nao definem um valor predominante de classe. O parametro
de impureza, recebido como entrada, controla essa predominancia; ele determina a
porcentagem tolerada de outros valores de classe, dentre os nés-objeto descenden-
tes. Observa-se entao que, embora ignore a classe e seus valores para construir o
pseudo-reticulado, o algoritmo precisa dos mesmos para rotular os nds, acessando,
para isso, o contexto formal.

Com nos ativados e rotulados, o algoritmo encontra aquele nao-impuro de maior
cobertura, para produzir cada regra. O né escolhido fornece sua intensao como
antecedente da regra e seu rétulo (um valor de classe) como conseqiiente. Caso mais
de um noé nao-impuro possua a maior cobertura, prefere-se aquele cuja intensao é
menor. Com tais estratégias, produzem-se regras que, com poucos atributos (menor
tamanho de intensao), cubram muitos objetos (maior cobertura).

Apo6s produzir cada regra, o algoritmo desativa alguns nds do pseudo-reticulado.
Encontram-se primeiro os nés-objeto descendentes do primeiro né (aquele que deu
origem a regra). Encontram-se depois os ascendentes de tais nés-objeto, decre-

mentando em um suas coberturas; desativam-se os ascendentes cujas coberturas
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chegarem a zero. Desativam-se, por fim, os nés-objeto em questao, para que nao
sejam considerados na procura por proximas regras.
A segunda fase de classificacao de “Rulearner” é idéntica a do algoritmo anterior:

procuram-se regras que cubram os objetos de O”, para que esses sejam classificados.

Exemplo 11: “Rulearner” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R) conver-
tido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”, e para um parametro de impureza
de 20% (ou seja, requer-se que, no minimo, 80% de nés-objeto votem em um mesmo
valor de classe, para produzir regras).

A primeira fase comeca construindo o pseudo-reticulado para o contexto for-
mal (O, B, B’, R), onde O" = {01,08,11, 14, 20,22}. Essa estrutura é mostrada na
Figura 4.2.

Miopia Juventude Normal Hipermetropia
Reduzido § Sim, Pré-presbiopia § Presbiopia
Nao
01 11 20 08 14 22

Figura 4.2: Pseudo-reticulado produzido pelo algoritmo “Rulearner”.

Descreve-se aqui, a titulo de exemplo, a producao de uma das regras (mencionam-
se os detalhes julgados relevantes). Procura-se primeiro o né nao-impuro com a
maior cobertura; como existem quatro nao-impuros com cobertura 2 — aqueles de
intensées {Reduzido}, {Hipermetropia, Nao, Normal}, {Sim, Normal}, {Miopia,

Reduzido} —, prefere-se o né com menor tamanho de intensao — de intensao { Reduzido}
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e rotulo “Nenhuma”. Produz-se entao a regra “Reduzido = Nenhuma”. Desativam-
se depois os nds-objeto descendentes — de intensoes { Juventude, Miopia, Nao, Reduzido}
e {Pré-presbiopia, Miopia, Sim, Reduzido} — e decrementam-se as coberturas de seus
ascendentes (esses nao sdo aqui enumerados, pois isso nao traria informagao rele-
vante). O algoritmo continua produzindo outras regras e, apds seu término, tem-se

o conjunto de regras da Figura 4.3.

Reduzido = Nenhuma
Hipermetropia A Nao A Normal =- Macias
Sim A Normal = Rigidas

Figura 4.3: Conjunto de regras produzido pelo algoritmo “Rulearner”.

Concluida a primeira fase, executa-se a segunda, para os objetos O” = {03,04,06}.
O objeto “03”, coberto pela primeira regra, é classificado como “Nenhuma”; o ob-
jeto “04” ¢ classificado como “Rigidas”, por ser coberto pela terceira regra; o objeto
“06” é classificado como “Macias” pela segunda regra. Todos esses exemplos foram

corretamente classificados. m

Exemplo 12: O algoritmo “Rulearner”, em sua primeira fase, constréi o pseudo-
reticulado para o contexto formal (O’, B, B’, R) (baseado no contexto (O, A, A’, R)
convertido na Tabela 3.1, considerando-se O" = {01, 08, 11, 14, 20, 22} e ¢ =“Lentes”),
com um parametro de impureza de 20%. Essa estrutura é mostrada na Figura 4.2.
A primeira fase depois constréi o conjunto de regras, mostrado na Figura 4.3.

A segunda fase classifica o conjunto O” = {02,16,24}. Como no algoritmo da
secao anterior, esses sao, aqui também, exemplos de classificacoes mal-sucedidas.
O objeto “02” nao é classificado, pois nao é coberto por nenhuma regra; o objeto
“16”, cujo valor correto de classe seria “Nenhuma”, é classificado como “Rigidas”
pela terceira regra; o objeto “24”, também coberto pela terceira regra, é classificado

como “Rigidas”, no entanto, “Nenhuma” seria o correto. [
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4.3 Legal

O algoritmo “Legal” [LN90, Ngu94| (nome baseado em “learning with Galois lat-
tice”) trabalha com um reticulado (nao mais um pseudo-reticulado) e produz regras
baseadas em tal estrutura. A grande vantagem de tal proposta é nao construir o
reticulado completo, o que garante ganhos em tempo, quando comparado aos demais
algoritmos aqui apresentados. O reticulado construido possui o primeiro conceito
formal (aquele mais ao topo), mas ndo necessariamente possui outros conceitos; em
outras palavras, em tal estrutura, quaisquer conceitos formais certamente possuem
um supremo, mas nao existe certeza quanto a um infimo. A construcao de tal re-
ticulado incompleto é orientada por dois parametros de entrada, descritos mais a
frente.

A grande desvantagem do algoritmo é requerer quatro parametros de entrada.
Cada fase de classificagao emprega dois desses parametros. O problema é determinar
seus valores, tarefa nao concluida sequer pelos autores da proposta; existem algumas
sugestoes de melhores valores, mas eles dependem bastante do conjunto de entrada
[INN96]. O algoritmo tem mais uma desvantagem: realizar somente classificagao
binaria.

A primeira fase de “Legal” recebe um contexto formal (O’, A, A’, R) e, depois de
produzir um reticulado, produz também regras baseadas em tal estrutura. Como
o algoritmo realiza somente classificacdo bindria, é necessario que |C'| = 2. E
também necesséario rotular tais valores de classe como positivos e negativos, pois
tal informagao serd empregada na construgao do reticulado. Particiona-se aqui o
conjunto O" de objetos em O (objetos positivos) e O~ (objetos negativos), depen-
dendo de seus valores de classe. E importante comentar que positivos e negativos
sao apenas réotulos; nao indicam que um dos valores é mais importante.

O reticulado de tal algoritmo considera somente objetos de O" e ignora a classe e
seus valores (afinal, todos os objetos tém valores positivos de classe). Ele é construido
segundo o Algoritmo 3, com algumas alteragdes. O primeiro conceito formal (FE, )
contém somente objetos positivos em sua extensio, ou seja, ' = OT. A segunda
alteracao é a derivacao de valores de atributos, para formar conceitos formais; o
conjunto de objetos resultante de tal derivacao contém apenas elementos positivos.
Em resumo, tal reticulado refere-se ao contexto formal (O*, B, B', R).

O reticulado aqui empregado é incompleto, pois contém somente conceitos for-
mais vélidos. Dado o parametro 0 < a < 1 (um dos quatro recebidos como entrada),

um conceito formal (E, I) de tal reticulado é chamado valido se |E|/|OT| > «. Ou



CAPITULO 4. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: TEORIA 50

seja, conceitos formais validos sao aqueles cujas extensoes possuem um tamanho
minimo desejado, ou melhor, sao aqueles que cobrem um ntimero minimo de objetos
positivos. Como as extensoes de conceitos formais na regiao superior do reticu-
lado tém mais elementos, o reticulado incompleto pode, dependendo de «a, possuir
somente tais conceitos. As regras formadas por conceitos validos sao também cha-
madas validas.

Uma vez pronto o reticulado (com objetos positivos e conceitos formais vélidos),
conclui-se a primeira fase, produzindo-se regras pertinentes. Essas sao formadas por
conceitos formais também chamados pertinentes. Para definir conceitos pertinentes,
define-se primeiro conceito coerente. Dado o parametro 0 < 4 < 1, um conceito
formal (E,I) do reticulado é chamado coerente se |E|/|O~| < (. Ou seja, conceitos
formais coerentes cobrem um nimero maximo de objetos negativos. Conceitos for-
mais pertinentes sao validos e coerentes; definem-se regras coerentes analogamente.

Importante mencionar: Se um conceito formal é coerente, todos os seus descen-
dentes também o sao; mas se um conceito formal é, no entanto, valido, todos os seus
ascendentes também o sao.

O Algoritmo 7 mostra o pseudo-cédigo da primeira fase de “Legal”. O leitor

observe que, no caso de a = 0, o reticulado é completo.

Algoritmo 7 Pseudo-cédigo da primeira fase do algoritmo “Legal”.
entradas: contexto formal (O, A, A’, R); parametros « e 3.

resultados: reticulado incompleto; conjunto de regras pertinentes.
montar reticulado do contexto (O1, B, B, R), usando «
para todo conceito formal do reticulado execute
se conceito formal é coerente, usando  entao
produzir regra com conceito formal
fim se

fim para

A segunda fase de “Legal” recebe um contexto formal (O”; A, A’ R), com ob-
jetos sem valores de classe, e os classifica com regras pertinentes. Tais regras tém
intensoes de conceitos formais em seus antecedentes e apresentam todas somente
um conseqiiente — o valor positivo de classe (afinal, o reticulado considera apenas
objetos positivos).

Ao contrario das propostas que também produzem regras, este algoritmo usa

parametros 0 < A < 1 e 0 < v <1 (os dois restantes) para classificar os objetos.
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Para qualquer objeto a ser classificado, sendo n o nimero de regras que cobrem tal
objeto e m o tamanho do conjunto de regras, o objeto € classificado como positivo se
n/m > X ou como negativo se n/m < 7; em caso contrario (7 < n/m < X), o objeto
nao é classificado. Para evitar o problema de objetos nao classificados, sugere-se

A=7.

Exemplo 13: “Legal” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R) conver-
tido na Tabela 3.1, com ¢ =“Lentes”. Converte-se tal problema para outro com
dois valores de classe: “Macias” e “Rigidas” tornam-se o valor positivo, enquanto
“Nenhuma” ¢é considerado como negativo. Todo objeto que possua “Macias” ou
“Rigidas” é, portanto, um objeto positivo. E também preciso determinar os quatro
parametros; analisando-se tal exemplo, determinam-se a = 0.5, § = 0.1, A = 0.4,
~v = 0.4, pois tal configuragdo produz bons resultados (tal andlise é baseada em
estudos dos autores do algoritmo [NN96).

A primeira fase produz o reticulado incompleto do contexto formal (O, B, B', R),
sendo O" = {01,08, 11,14, 20,22} e OT = {08, 14, 20, 22}. Essa estrutura é mostrada
na Figura 4.4 (como o reticulado é mostrado em modo reduzido, usam-se somente
os rotulos dos valores de atributos; o modo reduzido aqui nao funcionaria correta-
mente com rétulos de objetos). O leitor observe que os conceitos formais sao vélidos,
pois suas extensoes (deduziveis com auxilio do contexto formal) cobrem o niimero

minimo de objetos positivos.

Normal

Presbiopia

Figura 4.4: Reticulado incompleto produzido pelo algoritmo “Legal”.

A primeira fase continua, produzindo um conjunto de regras pertinentes, mos-
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trado na Figura 4.5. Como o reticulado possui apenas conceitos formais coerentes

(além de validos, evidentemente), todos eles produzem regras.

Normal = Classe Positiva
Normal A Presbiopia = Classe Positiva
Normal A Hipermetropia = Classe Positiva

Normal A Sim = Classe Positiva

Normal A Hipermetropia A Nao =- Classe Positiva

Figura 4.5: Conjunto de regras produzido pelo algoritmo “Legal”.

A segunda fase classifica o conjunto O” = {03,06}. Com os parametros A\ = 0.4
e v = 0.4, cada objeto precisa ser coberto por, no minimo, duas das cinco regras.
O objeto “06”, coberto por trés regras (primeira, terceira e quinta), é corretamente
classificado como positivo (sua classe original é “Macias”). O objeto “03” é correta-
mente classificado como negativo (sua classe original é “Nenhuma”), pois nenhuma

das regras o cobre. [

Exemplo 14: “Legal” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R) convertido
na Tabela 3.1, com ¢ =“Lentes”. Converte-se tal problema para classificacao binaria,
conforme descrito no exemplo anterior, e determinam-se @ = 0.5, = 0.1, A = 0.4,
v = 0.4. A Figura 4.4 mostra o reticulado do contexto formal (O*, B, B, R), sendo
O’ = {01,08,11,14,20,22} e O = {08, 14,20, 22}. Por fim, a Figura 4.5 mostra o
conjunto de regras pertinentes, resultado da primeira fase de classificacao.

A segunda fase classifica o conjunto O” = {02,16}. Com os parametros A\ = 0.4
e v = 0.4, cada objeto precisa ser coberto por, no minimo, duas das cinco regras. O
objeto “02”, coberto por uma regra, é erroneamente classificado como negativo (sua
classe original é “Macias”). J& o objeto “06” (cuja classe original é “Nenhuma”)
é também erroneamente classificado, mas como positivo, pois é coberto por duas

regras. [



CAPITULO 4. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: TEORIA 53

4.4 Galois

O algoritmo “Galois” [CR04] (esse nome é, na verdade, empregado na primeira
versao do algoritmo [CR93], na qual baseia-se esta) usa o reticulado completo de
conceitos e nao mais trabalha com regras. Como mostrado a seguir, é requerido um
parametro de entrada.

Em sua primeira fase, “Galois” recebe o contexto formal (O’, A, A’ R) e produz
o reticulado, ignorando a classe e seus valores. O reticulado corresponde, logo, ao
contexto formal (O, B, B', R). Para executar tal fase, recorre-se ao Algoritmo 3.

Em sua segunda fase, “Galois” recebe o contexto formal (0", A, A’, R) e também
um parametro de impureza. O Algoritmo 8 mostra o pseudo-codigo da segunda fase

de classificacao.

Algoritmo 8 Pseudo-cédigo da segunda fase do algoritmo “Galois”.
entradas: reticulado da primeira fase;

contexto formal (0", A, A', R);

parametro de impureza.

resultados: valores de classe para O”.
para todo objeto do contexto formal execute
conceitos < {primeiro conceito formal}
sequintes «— &
para todo conceito formal em conceitos execute
se intensao do objeto contém intensao do conceito formal entao
considerar valores mais votados de classe, usando parametro
sequintes < subconceitos nao visitados do conceito formal
marcar sequintes como visitados
fim se
conceitos «— sequintes
sequintes «— &
fim para
classificar objeto segundo valor de classe mais votado

fim para

Para classificar objetos sem valores de classe, “Galois” caminha pelo reticulado,
usando o chamado parametro de impureza. Para cada objeto a ser classificado, o
algoritmo considera conceitos formais que tenham certas propriedades e, baseando-

se nos valores de classe sugeridos por tais conceitos, classifica aquele objeto. As
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propriedades mencionadas sao as seguintes: a intensao do conceito formal deve ser
subconjunto dos valores de atributos do objeto; além disso, os valores de classe
sugeridos pelo conceito formal devem, para serem considerados, ser eleitos por de-
terminada proporgao da extensao (a medida de impureza determina quantos outros
valores de classe sao tolerados na extensao). Ao fim do processo, o objeto é classifi-
cado segundo eleicao dos valores de classe; ganha aquele mais votado nos conceitos
formais (considerando as duas propriedades aqui descritas).

Com tal processo, “Galois” considera, a grosso modo, todas as combinagoes de
valores de atributos, presentes no reticulado e pertencentes ao objeto a ser classi-
ficado. E importante comentar que, embora a classe e seus valores tenham sido
ignorados na construgao do reticulado, eles sao requeridos na segunda fase. E ade-
quado armazenar, em cada conceito formal, as quantidades de objetos com cada

valor de classe, a fim de garantir mais eficiéncia ao algoritmo.

Exemplo 15: O algoritmo “Galois” é executado para o contexto formal (O, A, A’ R)
convertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O" = {01,08, 11, 14, 20, 22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construgao.

Deseja-se, na segunda fase, classificar o objeto “03”, com parametro de impureza
40%. Caminha-se no reticulado, pesquisando-se os conceitos formais (reparar que

suas intensoes sdo subconjuntos dos valores de atributos de “03”):

({01,02,03,04,05,06}, o)

({01,02}, {Juventude})
({01,03,05}, {Miopia})

({02, 03,05}, {Sim})

({03, 05}, {Miopia,Sim})
({01,03}, {Miopia,Reduzido})

Do primeiro, segundo e quinto conceitos formais, nao se consideram valores de
classe, pois suas extensoes nao elegem nenhum com mais de 60%. Do terceiro e sexto
conceitos formais, considera-se o valor “Nenhuma”, pois as extensoes de ambos os
conceitos elegem tal valor de classe com mais de 60%. O valor “Rigidas” é eleito pelo
quarto conceito formal com mais de 60%. O objeto “03” é, portanto, corretamente
classificado como “Nenhuma”, valor de classe eleito dentre os seis conceitos formais

pesquisados. m
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Figura 4.6: Reticulado produzido pelo algoritmo “Galois”. Os algoritmos “Simila-

resl” e “Similares2” também produzem essa estrutura.

Exemplo 16: O algoritmo “Galois” é executado para o contexto formal (O, A, A’ R)
convertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O = {01,08,11, 14, 20,22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construgao.

Deseja-se, na segunda fase, classificar o objeto “02”, com parametro de impureza

40%. Caminha-se no reticulado, pesquisando-se os conceitos formais:

({01,02,03,04,05,06}, ©)

({01,02}, {Juventude})
({01,03,05}, {Miopia})
({01,04, 06}, {Nio})
({02,04, 05,06}, {Normal})
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O terceiro conceito formal elege o valor de classe “Nenhuma”, enquanto o quarto
elege “Macias”. Entretanto, os outros trés conceitos formais nao tém valores de
classe considerados, pois nao conseguem os minimos 60%. O objeto “02” nao pode

ser classificado, devido ao impasse entre “Nenhuma” e “Macias”. [

4.5 Similaresl

O algoritmo “Similaresl” é uma proposta inédita, desenvolvida durante este tra-
balho. Ele usa apenas o reticulado da andlise formal de conceitos e nao requer
nenhum parametro de entrada. Enquanto os algoritmos apresentados nas secoes
anteriores procuravam conceitos formais (ou nés, no caso do pseudo-reticulado) que
cobrissem muitos objetos com poucos atributos, este algoritmo introduz a nocao de
similaridade, para classificar.

A primeira fase de “Similaresl” recebe um contexto formal (O, A, A, R) e produz
um reticulado, ignorando a classe e seu dominio. O reticulado corresponde, na
verdade, ao contexto formal (O’ B, B, R); a classe e seus valores sao empregados
em outras tarefas, nao na construcao da estrutura. Essa primeira fase, idéntica a do
algoritmo anterior, emprega o Algoritmo 3.

A segunda fase de “Similaresl1” recebe um contexto formal (O”, A, A, R) cujos
objetos nao possuam nenhum dos valores de classe e, baseando-se no reticulado,
classifica tais objetos. Em resumo, para cada objeto, encontram-se os conceitos
formais mais similares a ele e, analisando-se tais conceitos, escolhe-se a classe. O
Algoritmo 9 mostra o pseudo-cédigo para executar essa segunda fase.

Uma primeira questao quanto ao algoritmo “Similaresl” é: como calcular si-
milaridade? O pseudo-cédigo contém uma varidvel para armazenar a similaridade
maxima e um conjunto para armazenar os conceitos formais mais similares. Du-
rante a pesquisa pelo reticulado, comec¢ando no primeiro conceito formal (aquele do
topo), se algum conceito for mais similar ao objeto do que a similaridade maxima
ja calculada, essa é trocada pela nova similaridade e comega-se um novo conjunto
de conceitos formais mais similares; caso a nova similaridade seja idéntica a maxima
ja calculada, o conjunto mencionado apenas recebe mais um elemento. Descreveu-
se aqui como encontrar os conceitos formais mais similares ao objeto que se quer
classificar, mas ainda é preciso definir essa similaridade. Para isso, o leitor suponha
o objeto 0 € O” e alguns conceitos formais (Ey, I1), (Ea, I3), (Es,I3) (inventa-se

também um conjunto de valores de atributos {ay, as, ag, as}):
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Algoritmo 9 Pseudo-cédigo da segunda fase do algoritmo “Similares1”.
entradas: reticulado da primeira fase; contexto formal (O”, A, A’ R).

resultados: valores de classe para O".
para todo objeto do contexto formal execute
similaridade maxima = 0
similares «— &
conceitos «— {primeiro conceito formal}
sequintes «— &
para todo conceito formal de conceitos execute
marcar conceito formal como visitado
calcular similaridade do conceito formal com objeto
se similaridade > similaridade mdzrima entao
similaridade maxima < similaridade
similares «— {conceito formal}
senao se similaridade = similaridade mdzrima entao
adicionar conceito formal a similares
fim se
para todo subconceito nao visitado do conceito formal execute
se compensa ir para subconceito entao
adicionar subconceito a sequintes
fim se
fim para
conceitos «— sequintes
sequintes «— &
fim para
encontrar em similares conceito formal mais convicto
classificar objeto segundo conceito formal mais convicto

fim para




CAPITULO 4. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: TEORIA 58

o, com valores de atributos {a1,as}
Ey, 1), onde Iy = {a1,az2,a3,a4}

I5), onde I, ={aj,as}
Es,I3), onde I3 = {a1,a,a3}

A funcao de similaridade recebe como argumentos um objeto composto por va-
lores de atributos e um conceito formal. O segundo argumento contém extensao
e intensao, mas o primeiro contém apenas valores de atributos. Parece adequado,
portanto, tentar elaborar uma medida de similaridade que trabalhe com os valo-
res de atributos dos dois argumentos. Objeto e conceito formal podem ter valores
de atributos iguais ou diferentes; chamam-se os primeiros de valores positivos de
atributos e os tultimos de valores negativos de atributos.

Uma primeira tentativa de medida de similaridade poderia ser a quantidade de
atributos positivos de atributos, entre o objeto e o conceito formal. Caso se adotasse
tal medida, os conceitos formais (Fy, I1) e (Es, I3) seriam os mais similares ao objeto
0; contudo, o primeiro desses conceitos contém também muitos valores negativos de
atributos. Uma segunda tentativa poderia, baseando-se no argumento apresentado,
considerar mais similares os conceitos formais com menor quantidade de valores
negativos de atributos. Com tal medida, os conceitos formais (Fs, I5) e (Es, I3)
seriam os mais similares ao objeto o; no entanto, o primeiro desses conceitos contém
poucos valores positivos de atributos (menos até que o primeiro conceito formal,
descartado por tal medida).

A funcao de similaridade mais adequada precisa, portanto, considerar ambos os
valores positivos e negativos de atributos. O conceito formal precisa ser beneficiado
por valores positivos em sua intensao, mas também penalizado por seus valores
negativos de atributos. Desse modo, o conceito formal (FE3,I3) é o mais similar
ao objeto o, pois sua intensao contém mais valores positivos de atributos do que
negativos, balanceados de maneira melhor do que nos demais conceitos em questao.
Determina-se, portanto, que a funcao de similaridade do algoritmo “Similaresl”,

entre um objeto o € O e um conceito formal (£, I), é a seguinte:

sim(o, (B, 1)) =
numero de valores positivos de atributos —

namero de valores negativos de atributos
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Uma segunda questao quanto ao algoritmo “Similaresl1” é: uma vez encontrados
os conceitos formais mais similares ao objeto, como classificar este? De fato, é
possivel (e provavel) que o conjunto de mais similares contenha mais que um conceito
formal. Caso fosse sempre encontrado somente um conceito mais similar, o valor de
classe sugerido por ele classificaria o objeto. No entanto, como o conjunto de mais
similares nao é garantidamente unitario, é necessario analisar os valores de classe
sugeridos pelos conceitos formais mais similares.

Para classificar um objeto, o algoritmo escolhe, dentre os conceitos formais mais
similares, aquele mais convicto quanto ao valor de classe. O conceito formal contém
objetos em sua extensao que possuem valores de classe, naquele primeiro contexto
formal empregado para construcao do reticulado; essa extensao logo apresenta, se-
gundo mesma idéia do algoritmo anterior, quantidades de votos dos objetos para
cada valor de classe. Define-se aqui conceito formal mais convicto como aquele que,
comparado a outros, apresenta a maior porcentagem de votos para algum valor de
classe. A convic¢ao mais alta de um conceito formal é 100%; isso acontece quando
todos os objetos de sua extensao sugerem somente um valor de classe. Prefere-se,
dentre os conceitos formais mais similares, aquele mais convicto, pois parece pouco
adequado adotar valores de classe pouco votados em seus conceitos formais.

O algoritmo precisa, devido a adogao de tal estratégia, ter acesso aos valores de
classe dos objetos que formaram o reticulado. Durante a construcao de tal estrutura,
na primeira fase, nao foram consideradas a classe tampouco seu dominio e valores em
objetos, mas agora eles sao necessarios. Uma solucao seria, ao analisar os conceitos
formais mais similares ao objeto a classificar, acessar valores de classe dos objetos
no contexto formal, no entanto, esse seria um procedimento bastante oneroso. A
solugao mais adequada é, durante a construcao do reticulado, armazenar em cada
conceito formal as porcentagens de votos da extensao, para cada valor de classe.

A questao da escolha de valores de classe, solucionada por “Similaresl” com a
escolha do conceito formal mais convicto, pode ter solugoes diferentes. Uma dessas
¢é proposta e apresentada na préxima secao.

Uma ultima questao quanto ao algoritmo “Similares1” é: como percorrer o reticu-
lado? O pseudo-codigo caminha por tal estrutura em niveis, usando, para isso, dois
conjuntos; o primeiro contém os conceitos formais sob anélise, o segundo contém os
préximos a analisar — subconceitos nao visitados dos conceitos sob andlise. Durante
essa pesquisa, também ocorrem, como ja mencionado, os calculos de similaridade

e a manutencao do seu resultado mais alto. Caso o processo fosse somente esse,
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o reticulado seria inteiramente percorrido, mas, como mostra o pseudo-cédigo, os
subconceitos passam por uma condi¢ao antes de serem adicionados ao conjunto de
préximos conceitos formais.

O algoritmo nao percorre o reticulado inteiro, pois isso é desnecessario. Existem
algumas regioes de tal estrutura que, se percorridas, certamente nao aumentariam
a similaridade méaxima ja alcancada. O leitor suponha que o algoritmo encontra-se
na seguinte situacao: apds calcular a similaridade de um conceito formal (E,I) a
um objeto o € O”, é preciso decidir se compensa caminhar para os subconceitos do
conceito em questao. Caso esse caminho certamente nao possa aumentar a similari-
dade maxima ja alcancada, os subconceitos sao ignorados como proximos conceitos
formais. Para responder quando compensa avancar para os subconceitos (para o

reticulado construido na primeira fase), efetua-se a seguinte andlise:

Sim, sim(o, (E,I)) + (|A'| — |I]) > similaridade mé&xima
Compensa?
Nao, sim(o,(E,I))+ (|A’| — |I|) < similaridade méxima

Esse raciocinio, bastante simples, diz o seguinte: caso, somando-se a similaridade
calculada — sim(o, (E, I)) — ao nimero de valores de atributos restantes — |A’| —|I| —,
nao for superada a similaridade maxima ja calculada, nao compensa caminhar para
os subconceitos. A cada subconceito avancado, o tamanho da intensao aumenta, no
minimo, em um elemento (valores positivos ou negativos de atributos); o tamanho
méximo de qualquer intensao no reticulado é |A’| (valores de atributos usados na
construgao do reticulado). Logo, s6 compensa continuar se, com os valores restantes
de atributos, for possivel superar ou, no minimo, alcancar a méaxima similaridade
calculada.

E possivel melhorar mais a pesquisa no reticulado, com alguns cuidados simples.
O primeiro, ja mencionado em segoes anteriores, consiste em marcar conceitos for-
mais ja visitados, a fim de evitar que tais estruturas seja analisadas repetidamente.
Um segundo cuidado é interromper a pesquisa se for calculada uma similaridade igual
ao numero de valores de atributos do objeto a classificar. Quando isso acontece, foi
encontrado um conceito formal cuja intensao é idéntica aos valores de atributos do
objeto, logo, nao é mais necessario caminhar pelo reticulado, pois nenhum outro
conceito tera tal similaridade. Classifica-se o objeto segundo aquele conceito formal.

Concluindo o estudo de “Similaresl”, aborda-se o uso de valores negativos de
atributos nos conceitos formais similares, pois, pela primeira vez, um algoritmo

tolera tal situacao. Permitem-se tais valores em conceitos formais considerados si-
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milares, pois esses também possuem valores positivos de atributos. Contudo, é
realmente perigoso adotar valores de classe de tais conceitos formais, pois eles po-
dem ser determinados por valores negativos de atributos; o objeto seria classificado
por valores de atributos que ele sequer possui (uma situacao bastante indesejavel).
Uma solucao para tal problema é tolerar esses valores negativos apenas se atendidos
alguns critérios. Portanto, para qualquer conceito formal (Ej, I;) e cada subconceito
(Es, I5) que adicione somente valores negativos, esse dltimo serd visitado se ambos
(E1, Ih) e (B9, I5) sugerirem o mesmo valor de classe. Desse modo, procura-se tolerar

valores negativos de atributos que nao determinem valores de classe.

Exemplo 17: “Similares]1” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R) con-
vertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O = {01,08,11, 14, 20,22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construcao. A segunda fase do algoritmo encontra, para

O" = {04}, seus mais similares conceitos formais, com similaridade 2:

({08}, {Juventude,Hipermetropia,Sim,Normal})
({20}, {Presbiopia,Miopia,Sim,Normal})
({08,20}, {Sim,Normal})

({11,20}, {Miopia,Sim})

Os dois primeiros conceitos formais sugerem “Rigidas” com 100% de conviccao,
pois contém extensoes unitarias; o terceiro conceito formal também sugere “Rigidas”
com 100% de conviccao; o quarto conceito formal nada sugere, pois “Nenhuma” e
“Rigidas” tém 50% cada em sua extensao. O objeto “04” é, portanto, corretamente

classificado como “Rigidas”, pois tal valor foi sugerido com 100% de convic¢do. m

Exemplo 18: “Similaresl” é executado para o contexto formal (O, A, A’ R) con-
vertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O" = {01,08,11, 14, 20,22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construcao. A segunda fase do algoritmo encontra, para

O" = {02}, um conceito formal com similaridade 2:

({01}, {Juventude,Miopia,Nao,Reduzido})

O conceito formal sugere, com 100% de conviccao, classificar o objeto como

“Nenhuma”. Esse é erroneamente classificado, pois seu valor correto de classe seria
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“Macias”. Objeto e conceito formal possuem trés valores positivos de atributos e
somente um negativo, mas, apesar dessa similaridade, a classificagao foi equivocada.

4.6 Similares2

O algoritmo “Similares2” é, na verdade, uma variacao da proposta da se¢ao anterior.
Sua primeira fase também produz, usando o Algoritmo 3, um reticulado para o
contexto formal (O, A, A’, R), ignorando a classe e seus valores. Sua segunda fase
também caminha pelo reticulado procurando conceitos formais segundo uma medida
de similaridade e, baseando-se em tais conceitos, classifica os objetos do contexto
formal (0", A, A’, R). O modo de percorrer a estrutura é idéntico (também evitando
caminhos que nao superem a similaridade maxima calculada, como aqueles com
valores negativos determinantes) e a similaridade é também calculada da mesma
maneira. A diferenca entre os dois algoritmos esta na escolha do valor de classe.

O algoritmo “Similares2” usa, para classificar um objeto, o valor de classe mais
votado pelos conceitos formais similares. Essa estratégia, diferente de “Similaresl”,
é similar a votacao realizada por “Galois”. Para classificar, nao se considera so-
mente um conceito formal que sugere com mais conviccao, mas, pelo contrario,
consideram-se as sugestoes de todos, pois esses sao conceitos com a mesma simila-
ridade. No entanto, como alguns conceitos formais podem sugerir valores de classe
com pouquissima convic¢ao, ¢ adequado colher sugestoes apenas daqueles que as
déem com uma convicgao minima. Essa estratégia é implementada neste trabalho
de dois modos diferentes: (i) apenas conceitos formais similares com convicgao su-
perior a 50% tém suas sugestes consideradas na votacao; (ii) requer-se, como em
algumas propostas, um parametro de impureza, que aqui determina a nao-convicgao

maxima tolerada.

Exemplo 19: “Similares2” é executado para o contexto formal (O, A, A’, R) con-
vertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O = {01,08,11, 14, 20,22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construcao. A segunda fase do algoritmo encontra, para

0" = {19}, seus mais similares conceitos formais, com similaridade 2:
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({11}, {Pré-presbiopia,Miopia,Sim,Reduzido})
({20}, {Presbiopia,Miopia,Sim,Normal})

({01,11}, {Miopia,Reduzido})
({11,20}, {Miopia,Sim})

O primeiro conceito formal sugere “Nenhuma”, com 100% de convic¢ao; também
com 100%, o segundo sugere “Rigidas”; “Nenhuma” é sugerida com 100% de con-
vicgao pelo terceiro conceito formal; por fim, o quarto tem 50% em “Nenhuma’” e
em “Rigidas”. Usando ou nao parametro de impureza (exigindo mais de 50% de
convicgao, no segundo caso), “Nenhuma” é mais votada (primeiro e terceiro concei-

tos formais) e classifica corretamente o objeto “19”. [

Exemplo 20: “Similares2” é executado para o contexto formal (O, A, A’ R) con-
vertido na Tabela 3.1, considerando-se ¢ =“Lentes”. A primeira fase do algoritmo
produz, para O = {01,08,11, 14, 20,22}, o reticulado da Figura 4.6, ignorando a
classe e seus valores, para a construcao. A segunda fase do algoritmo encontra, para

0" = {07}, um conceito formal com similaridade 2:
({08}, {Juventude,Hipermetropia,Sim,Normal})
O conceito formal mais similar sugere, com 100% de convic¢ao, classificar como

“Rigidas”. Aceitando tal sugestao, o algoritmo classifica erroneamente o objeto

“07”, cujo valor correto de classe seria “Nenhuma”. [



Capitulo 5

Classificacao com reticulados:

experimentos

Este capitulo descreve experimentos com as propostas apresentadas no capitulo ante-
rior. Enquanto o teor daquele era tedrico, o conteido deste contém implementacoes
e resultados praticos. A segao 5.1 descreve o cenario no qual efetuaram-se os ex-
perimentos — programas, computador, entradas, metodologia etc. As demais se¢oes
resumem os diversos experimentos efetuados: na se¢ao 5.2, executam-se os algorit-
mos para diversos arquivos de repositorio na internet; na segao 5.3, processa-se o
método de avaliagao chamado “holdout”; e na secao 5.4, o método de avaliacao é a

validacao cruzada. A segao 5.5 debate os tempos de execucao dos algoritmos.

5.1 Introducao

As seis propostas do capitulo anterior, além de dois algoritmos classicos de clas-
sificacao, foram implementadas neste trabalho, para experimentos e comparacoes.
Os dois algoritmos cléssicos sao arvore de decisao e conjunto de regras, tais como
aqui apresentados. Os oito algoritmos (dois do capitulo 2, seis do capitulo 4) foram
escritos, de maneira fiel aos pseudo-codigos aqui mostrados, em linguagem de pro-
gramagao Java. Quanto as propostas que usam reticulado (ou pseudo-reticulado),
tal estrutura foi armazenada em tabela “hash”, para acesso mais rapido aos con-
ceitos formais (ou nods). Esses foram escritos como classes, conectados aos seus
descendentes diretos por meio de apontadores (referéncias, como dito em Java).

Os experimentos com os oito programas ocorreram em um computador com

processador “AMD Athlon” de 2GHz, com 512MB de memoria primaria e com

64



CAPITULO 5. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: EXPERIMENTOS 65

sistema operacional “Suse” (distribui¢ao “Linux”).

Os arquivos de entrada para os oito programas, usados em trabalhos sobre clas-
sificagdo, foram coletados na internet [NHBMO9S8|. Eles contém, como mostrado
a seguir, poucos objetos e atributos, se comparados a verdadeiras entradas para
mineracao de dados; usam-se tais arquivos de dimensoes reduzidas, devido ao cres-
cimento exponencial do reticulado em relacao a entrada. Para as propostas que
usam reticulado (ou pseudo-reticulado), os conjuntos de dados contidos nos arqui-
vos foram primeiro convertidos para contextos formais, usando escalas nominais. O
repositorio acessado contém informacoes mais detalhadas sobre tais conjuntos; aqui

apenas enumeram-se os mesmos (com os titulos originais):

BA: “balance scale weight and distance database”;

HR: “Hayes-Roth and Hayes-Roth (1977) database”;

LE: “database for fitting contact lenses”;

M: “the monk’s problems”;

PO: “postoperative patient data”;

SH: “space shuttle autolanding domain”;

VO: “1984 United States congressional voting records database”;

Z0O: “zoo database”.

Eis alguns detalhes quanto a tais conjuntos: HR esta dividido em dois arquivos,
um para cada fase de classificacao; M esta dividido em trés problemas (M1, M2, M3),
cada um composto por dois arquivos (o arquivo da segunda fase de classificagao
¢ idéntico nos trés problemas); os atributos indice (inicos para cada objeto) s@o
descartados neste trabalho; objetos com valores ausentes de atributos também sao
descartados.

Os algoritmos com parametro de impureza — “Rulearner”, “Galois”, “Similares1”
—sa0 executados com diversos valores para este (40%, 30%, 20%, 10%); “Similares2”,
quando sem parametro, requer consenso da maioria dos elementos da extensao (ou
seja, no minimo 50%), para considerar voto do conceito formal na eleigao da classe.
Quanto aos quatro parametros do algoritmo “Legal”, testaram-se diversos valores
para os mesmos e, em cada comparagao entre os programas, usam-se os valores
que causaram melhores resultados. O Anexo enumera os diversos testes de tais

parametros — A e v sempre sao 0.1, enquanto variam-se « e (.



CAPITULO 5. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: EXPERIMENTOS 66

5.2 Conjuntos originais

Os primeiros experimentos usam os arquivos tais como coletados no repositério. Os
conjuntos HR e M (esse, dividido em trés problemas) tém, como ja mencionado,
um arquivo para a primeira fase de classificagao e outro para a segunda. Os demais
conjuntos tém seus tnicos arquivos usados nas duas fases de classificagao. A Tabela
5.1 mostra os tamanhos — ntiimeros de objetos em cada fase, nimeros de atributos,

tamanhos de dominios — dos arquivos dos conjuntos.

Tabela 5.1: Conjuntos originais.

| | BA[HR | LE [ M1 | M2 | M3 | PO | SH | VO | ZO |
0] [ 625 [ 132 24 [ 124 [ 169 [ 122 87 | 15 [ 435 | 101
07| [ 625 | 28 | 24 | 432 [ 432 [ 432 | 87 | 15 | 435 | 101
Al s [ s s | 77797 ]17]17
Bll20 1591717 17]26]22] 16] 36
c)1| 3| 3|3 2]2]2]3]2]2]7

Os oito programas foram executados para cada conjunto de dados. A Tabela 5.2
mostra a precisao de cada programa para cada conjunto'. Sao também mostrados
os melhores e piores resultados para cada conjunto (considerando, primeiro, as pro-
postas com reticulado ou pseudo-reticulado, depois, as oito propostas), bem como
as precisoes médias de cada algoritmo, para tais entradas.

Alguns algoritmos — “Grand”, “Similares1”, “Similares2”, arvore de decisao, con-
junto de regras — tém sempre precisao 100% para alguns conjuntos — BA, LE, SH,
Z0. Esse bom desempenho ja era esperado, pois tais conjuntos tém um sé arquivo e
tais algoritmos cobrem, sem tolerar impurezas, todos os objetos na primeira fase de
classificacao (seja com regras, caminhos na arvore ou conceitos formais similares).
Mas os arquivos PO e VO, embora também tenham um s6 arquivo, nao permitiram
precisao 100%. Isso aconteceu por “perda de dados” durante a conversao para con-
texto formal; em PO, foi preciso tornar categérico um atributo numérico, enquanto
em VO, os trés valores (“sim”, “nao”, “7”) de cada atributo foram convertidos em
dois (“sim”, “nao”), no contexto formal. J4 para os conjuntos HR e M, que possuem

dois arquivos, os algoritmos apresentam diferentes resultados.

10s resultados do algoritmo &rvore de decisdo, para a entrada VO, nio sdo mostrados em
nenhuma das segoes, pois em alguns experimentos ocorreu estouro de memoria, nao sendo possivel

concluir a execugao.
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5.3 Método “holdout”

O método de avaliacao chamado “holdout” consiste em dividir, em dois conjuntos
disjuntos, uma colegao com valores conhecidos de classe. Usa-se o primeiro conjunto
na construcao do modelo de classificacao, depois calcula-se a precisao desse modelo
com o segundo conjunto. Algumas proporgoes sugeridas na divisao do conjunto sao,
por exemplo, 75%-25% e 50%-50% (primeira e segunda fases de classifica¢ao).

O método “holdout” é simples e possui diversas limitagoes. Primeiro, caso sejam
poucos os objetos com valores conhecidos de classe, menos ainda serao aqueles usados
na construcao do modelo, devido a divisao do conjunto original em dois. Segundo,
o modelo de classificagao e sua precisao dependem bastante da divisao em dois
conjuntos (como mostram os experimentos desta se¢ao). Por fim, alguns valores de
classe podem ser muito freqiientes em um dos arquivos, porém raros no outro.

Os primeiros experimentos “holdout” deste trabalho dividem os conjuntos na
proporcao 75%-25%. Para os conjuntos que ja possuem dois arquivos — HR e M —,
consideram-se, para essa nova divisdo, aqueles com mais objetos (o da primeira fase,
para HR, o da segunda fase, para M). Para evitar o dltimo problema mencionado
no paragrafo anterior, os conjuntos sao divididos de diversas maneiras e, para cada
uma, ¢ registrado um experimento. Por isso sao aqui mostradas quatro avaliagoes
“holdout” 75%-25%. No experimento A, os conjuntos sao divididos mantendo-se as
proporcoes de valores de classe nos dois arquivos, enquanto nos demais experimentos,

a divisao é aleatoria. A Tabela 5.3 descreve os arquivos usados nesses experimentos.

Tabela 5.3: Conjuntos divididos em 75%-25%.
| | BA |HR[LE| M | PO | SH | VO | ZO |

0] 469 [ 99 [ 18 [ 324 [ 66 | 12 [ 327 | 76
07| | 156 | 33 | 6 | 108] 21 | 3 [ 108 | 25
Al s [ s[5 7971717
B[ 20 [ 15| 9 |17 ] 26|22 16 36
c’1 ] 3|3 3] 2]3]2]2]7
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A Tabela 5.4 mostra resultados do primeiro experimento “holdout” 75%-25%.
“Grand” tem duas melhores precisdes (LE e PO), mas também duas piores (M e
VO). “Rulearner” (em seus diversos testes) tem a pior precisao média do primeiro
grupo de algoritmos. “Legal” nao figura entre os piores resultados tampouco entre
os melhores. “Galois” (em seus diversos testes) tem trés melhores precisoes (HR, LE,
PO) e somente uma pior (M). “Similares1” tem melhor precisao em quatro arquivos
(BA, LE, M, VO) e nenhum pior resultado. “Similares2” (em seus diversos testes)

conquista a melhor precisao média, com destaque para 100% em ZO.

Tabela 5.4: Precisoes (%) com conjuntos 75%-25% A. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.2, § = 0.5, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificagao binéaria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |

Grand 60.26 | 70.97 | 80.00 | 16.67 | 76.19 | 66.67 | 55.56 | 91.67 | 64.75
Rulearner 40% | 56.41 | 61.29 | 60.00 | 66.67 | 71.43 | 66.67 | 64.81 | 66.67 | 64.24
Rulearner 30% | 72.44 | 87.10 | 80.00 | 22.22 | 71.43 | 66.67 | 84.26 | 87.50 | 71.45
Rulearner 20% | 53.21 | 80.65 | 80.00 | 16.67 | 57.14 | 66.67 | 84.26 | 87.50 | 65.76
Rulearner 10% | 51.28 | 74.19 | 80.00 | 16.67 | 66.67 | 66.67 | 86.11 | 87.50 | 66.14

Legal * * * 5000 * |66.67 8241 * 66.36
Galois 40% | 66.03 | 74.19 | 80.00 | 55.56 | 71.43 | 66.67 | 87.04 | 83.33 | 73.03
Galois 30% | 60.90 | 87.10 | 80.00 | 33.33 | 71.43 | 66.67 | 85.19 | 83.33 | 70.99
Galois 20% | 67.31 | 80.65 | 80.00 | 16.67 | 71.43 | 66.67 | 87.96 | 87.50 | 69.77
Galois 10% | 60.90 | 74.19 | 80.00 | 16.67 | 76.19 | 66.67 | 87.96 | 91.67 | 69.28
Similares] | 78.85 | 70.97 | 80.00 | 66.67 | 61.90 | 66.67 | 92.59 | 95.83 | 76.69
Similares2 | 52.56 | 61.29 | 80.00 | 66.67 | 71.43 | 66.67 | 89.81 | 100.00 | 73.55
Similares2 40% | 58.97 | 80.65 | 80.00 | 66.67 | 71.43 | 66.67 | 89.81 | 100.00 | 76.78
Similares2 30% | 63.46 | 83.87 | 80.00 | 66.67 | 76.19 | 66.67 | 89.81 | 100.00 | 78.33
Similares2 20% | 68.59 | 77.42 | 80.00 | 66.67 | 76.19 | 66.67 | 88.88 | 100.00 | 78.05
Similares2 10% | 68.59 | 77.42 | 80.00 | 66.67 | 76.19 | 66.67 | 89.81 | 100.00 | 78.17

Melhores 78.85 | 87.10 | 80.00 | 66.67 | 76.19 | 66.67 | 92.59 | 100.00 | 78.33

Piores 51.28 | 61.29 | 60.00 | 16.67 | 57.14 | 66.67 | 55.56 | 66.67 64.24
Arvore 46.15 | 61.29 | 40.00 | 33.33 | 61.90 | 66.67 ok 91.67 57.29
Regras 49.36 | 77.42 | 80.00 | 66.67 | 66.67 | 66.67 | 92.59 | 91.67 73.88

Melhores 78.85 | 87.10 | 80.00 | 66.67 | 76.19 | 66.67 | 92.59 | 100.00 | 78.33
Piores 46.15 | 61.29 | 40.00 | 16.67 | 57.14 | 66.67 | 55.56 | 66.67 57.29
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A Tabela 5.5 mostra resultados do segundo experimento “holdout” 75%-25%.
Muitos dos algoritmos — “Grand”, “Rulearner”, “Galois”, “Similares2” — tém pre-
cisoes perfeitas para alguns arquivos (100% em SH), mas também resultados pifios
para outros (0% em LE). “Legal” tem novamente desempenho mediano, alcan¢ando
100% de precisao em SH, mas nao saindo de 0% em M. “Similaresl” tem bom de-
sempenho, conseguindo, por exemplo, 100% de precisao para os conjuntos M e SH.
A precisao média de “Rulearner” é novamente a pior entre os primeiros algoritmos,
enquanto a de “Similares2” é novamente a melhor; tal algoritmo consegue 100%
para trés conjuntos (M, SH, ZO).

Tabela 5.5: Precisoes (%) com conjuntos 75%-25% B. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.5, § = 0.1, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificagdo binéaria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR [ LE | M [ PO | SH | VO | ZO [ Médias |

Grand 76.92 [ 63.64 | 0.00 | 66.67 [ 52.38 | 100.00 [ 48.15 | 88.00 [ 61.97
Rulearner 40% | 84.62 | 66.67 | 0.00 | 66.67 | 61.90 | 66.67 | 53.70 | 84.00 | 60.53
Rulearner 30% | 79.49 | 72.73 [ 0.00 | 66.67 | 66.67 | 100.00 | 89.81 | 88.00 | 70.42
Rulearner 20% | 73.72 | 72.73 | 0.00 | 66.67 | 61.90 | 100.00 | 90.74 | 88.00 | 69.22
Rulearner 10% | 76.92 | 72.73 [ 0.00 | 66.67 | 38.10 [ 100.00 | 85.19 | 88.00 | 65.95

Legal * * * | 000 [ * [10000[8611] * [ 6204
Galois 40% | 92.31 | 48.48 | 33.33 | 66.67 | 66.67 | 100.00 | 90.74 | 80.00 | 72.28
Galois 30% | 94.87 | 63.64 | 33.33 | 66.67 | 66.67 | 100.00 | 90.74 [ 80.00 | 74.49
Galois 20% | 76.92 | 63.64 | 16.67 | 66.67 | 61.90 | 100.00 | 91.67 [ 80.00 | 69.68
Galois 10% | 69.23 | 63.64 | 0.00 | 66.67 | 57.14 [ 100.00 | 91.67 [ 84.00 | 66.54
Similares] | 78.21 | 54.55 | 33.33 | 100.00 | 47.62 | 100.00 | 91.67 | 96.00 | 75.17
Similares2 | 80.77 [ 51.52 | 33.33 | 100.00 [ 47.62 | 100.00 | 90.74 | 100.00 [ 75.50
Similares2 40% | 85.90 | 54.55 | 33.33 | 100.00 | 47.62 | 100.00 | 92.59 | 100.00 | 76.75
Similares2 30% | 94.87 | 63.64 | 0.00 | 100.00 | 47.62 | 100.00 | 93.52 | 100.00 | 74.96
Similares2 20% | 84.62 | 63.64 | 0.00 [ 100.00 | 38.10 | 100.00 | 91.67 | 100.00 | 72.25
Similares2 10% | 84.62 | 63.64 | 0.00 | 100.00 | 42.86 | 100.00 | 87.96 | 100.00 | 72.39

Melhores 94.87 | 72.73 | 33.33 | 100.00 | 66.67 | 100.00 | 93.52 | 100.00 | 76.75

Piores 69.23 | 48.48 | 0.00 0.00 | 38.10 | 66.67 | 48.15 | 80.00 60.53
Arvore 47.44 | 54.55 | 0.00 | 100.00 | 23.81 | 100.00 oK 96.00 60.26
Regras 69.87 | 72.73 | 0.00 | 88.89 | 47.62 | 66.67 | 88.89 | 96.00 66.33

Melhores 94.87 | 72.73 | 33.33 | 100.00 | 66.67 | 100.00 | 93.52 | 100.00 | 76.75
Piores 47.44 | 48.48 | 0.00 0.00 | 23.81 | 66.67 | 48.15 | 80.00 60.26
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A Tabela 5.6 mostra resultados do terceiro experimento “holdout” 75%-25%.
“Grand” tem desempenho mediano, com piores precisoes para trés conjuntos (LE,
SH, VO). Os resultados de “Rulearner” variam de acordo com seu parametro, con-
seguindo 100% para LE e M; tal algoritmo tem melhor precisao média, entre todos
os demais, com parametro 30%. J4 “Legal” tem pior precisao média, conseguindo
0% para M. “Galois”, “Similaresl” e “Similares2” tém desempenhos medianos; es-
ses trés algoritmos apresentam melhores precisoes para alguns conjuntos (“Galois”
para PO, “Similaresl” para ZO, “Similares2” para BA e VO), mas também piores
precisoes (“Galois” para LE e SH, “Similaresl” para SH, “Similares2” para HR e
SH).

Tabela 5.6: Precisées (%) com conjuntos 75%-25% C. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.5, § = 0.1, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéaria. ** Estouro de memoria.

| BA | HR | LE | M | PO | SH | VO [ ZO | Médias |

Grand 72.61 | 72.73 | 0.00 | 66.67 | 59.09 | 50.00 | 53.21 | 80.77 | 56.89
Rulearner 40% | 80.25 | 75.76 | 0.00 | 83.33 | 86.36 | 50.00 | 86.24 | 57.69 | 64.95
Rulearner 30% | 78.34 | 81.82 | 100.00 | 100.00 | 59.09 | 75.00 | 89.91 | 76.92 | 82.64
Rulearner 20% | 75.80 | 75.76 | 100.00 | 100.00 | 59.09 | 75.00 | 89.91 | 73.08 | 81.08
Rulearner 10% | 66.24 | 78.79 | 100.00 | 100.00 | 40.91 | 75.00 | 89.91 | 80.77 | 78.95
Legal * * * 0.00 * | 75.00 | 85.32 | * 53.44
Galois 40% | 81.53 | 72.73 | 50.00 | 33.33 | 90.91 | 50.00 | 92.66 | 69.23 | 67.55
Galois 30% | 81.53 | 78.79 | 0.00 | 66.67 | 90.91 | 50.00 | 90.83 | 69.23 | 66.00
Galois 20% | 76.43 | 78.79 | 0.00 | 66.67 | 90.91 | 50.00 | 89.91 | 73.08 | 65.72
Galois 10% | 68.79 | 75.76 | 0.00 | 66.67 | 63.64 | 50.00 | 90.83 | 76.92 | 61.58
Similaresl | 73.25 | 72.73 | 83.33 | 66.67 | 50.00 | 50.00 | 93.58 | 92.31 | 72.73
Similares2 | 76.43 | 72.73 | 50.00 | 66.67 | 50.00 | 50.00 | 91.74 | 80.77 | 67.29
Similares2 40% | 80.25 | 72.73 | 50.00 | 66.67 | 54.55 | 50.00 | 91.74 | 80.77 | 68.34
Similares2 30% | 82.80 | 66.67 | 16.67 | 66.67 | 50.00 | 50.00 | 97.25 | 88.46 | 64.82
Similares2 20% | 76.43 | 66.67 | 16.67 | 66.67 | 50.00 | 50.00 | 95.41 | 88.46 | 63.79
Similares2 10% | 76.43 | 66.67 | 16.67 | 66.67 | 45.45 | 50.00 | 92.66 | 88.46 | 62.88

Melhores 82.80 | 81.82 | 100.00 | 100.00 | 90.91 | 75.00 | 97.25 | 92.31 | 82.64

Piores 66.24 | 66.67 | 0.00 0.00 | 40.91 | 50.00 | 53.21 | 57.69 | 53.44
Arvore 49.68 | 60.61 | 16.67 | 100.00 | 45.45 | 50.00 ok 92.31 | 59.25
Regras 67.52 | 78.79 | 100.00 | 94.44 | 68.18 | 25.00 | 90.83 | 76.92 | 75.21

Melhores 82.80 | 81.82 | 100.00 | 100.00 | 90.91 | 75.00 | 97.25 | 92.31 | 82.64
Piores 49.68 | 60.61 | 0.00 0.00 | 40.91 | 25.00 | 53.21 | 57.69 | 53.44
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O tltimo experimento “holdout” 75%-25% é mostrado na Tabela 5.7. Destaque
(negativo) para “Rulearner”, com pior precisao média com parametro 40%; em
seus diversos testes, tal algoritmo tem pior precisao para, no minimo, um conjunto.
Destaque (positivo) para “Galois”, com melhor precisao média (quase 90%) com
parametro 40%; tal algoritmo tem, em seus diversos testes, muitas das melhores

precisoes, em especial 100% para LE e SH.

Tabela 5.7: Precisoes (%) com conjuntos 75%-25% D. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.1, § = 0.2, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |
Grand 67.95 | 81.82 | 66.67 | 94.44 | 47.62 | 33.33 | 67.59 | 88.00 | 68.43
Rulearner 40% | 73.08 | 75.76 | 50.00 | 78.70 | 71.43 | 0.00 | 85.19 | 64.00 | 62.27
Rulearner 30% | 69.23 | 72.73 | 83.33 | 81.48 | 66.67 | 0.00 | 89.81 | 72.00 | 66.91
Rulearner 20% | 65.38 | 72.73 | 66.67 | 91.67 | 61.90 | 33.33 | 91.67 | 84.00 | 70.92
Rulearner 10% | 64.74 | 87.88 | 66.67 | 94.44 | 47.62 | 33.33 | 93.52 | 88.00 | 72.03
Legal * * * 65.74 | * | 66.67 | 7222 | * 68.21
Galois 40% | 88.46 | 81.82 | 100.00 | 95.37 | 76.79 | 100.00 | 89.81 | 76.00 | 88.53
Galois 30% | 75.64 | 81.82 | 100.00 | 85.19 | 76.19 | 33.33 | 91.67 | 76.00 | 77.48
Galois 20% | 75.00 | 81.82 | 66.67 | 96.30 | 61.90 | 33.33 [ 90.74 | 76.00 | 72.72
Galois 10% | 73.08 | 81.82 | 66.67 | 94.44 | 52.38 | 33.33 | 91.67 | 84.00 | 72.17
Similares] | 56.41 | 72.73 | 83.33 | 87.04 | 52.38 | 33.33 | 90.74 | 96.00 | 71.50
Similares2 | 58.97 | 72.73 | 83.33 | 82.41 | 47.62 | 33.33 | 90.74 | 96.00 | 70.64
Similares2 40% | 67.31 | 72.73 | 83.33 | 81.48 | 57.14 | 33.33 | 90.74 | 96.00 | 72.76
Similares2 30% | 69.23 | 75.76 | 100.00 | 84.26 | 52.38 | 66.67 | 89.81 | 96.00 | 79.26
Similares2 20% | 69.23 | 75.76 | 83.33 | 85.19 | 47.62 | 66.67 | 90.74 | 96.00 | 76.82
Similares2 10% | 69.23 | 75.76 | 83.33 | 85.19 | 52.38 | 66.67 | 90.74 | 96.00 | 77.41

Melhores 88.46 | 87.88 | 100.00 | 96.30 | 76.79 | 100.00 | 93.52 | 96.00 | 88.53

Piores 56.41 | 72.73 | 50.00 | 65.74 | 47.62 | 0.00 | 67.59 | 64.00 | 62.27
Arvore 39.74 | 75.76 | 66.67 | 94.44 | 47.62 | 33.33 ok 96.00 | 64.79
Regras 51.92 | 84.85 | 66.67 | 100.00 | 52.38 | 33.33 | 94.44 | 88.00 | 71.45

Melhores 88.46 | 87.88 | 100.00 | 100.00 | 76.79 | 100.00 | 94.44 | 96.00 | 88.53
Piores 39.74 | 72.73 | 50.00 | 65.74 | 47.62 | 0.00 | 67.59 | 64.00 | 62.27
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Os proximos experimentos “holdout” deste trabalho dividem os conjuntos na
propor¢ao 50%-50%. Essa divisao ocorre de maneira similar a ultima descrita (para
“holdout” 75%-25%). Os conjuntos HR e M, embora possuam dois arquivos no
repositério de origem, sao novamente divididos conforme ja descrito, considerando-
se o maior arquivo. Sao novamente efetuadas diferentes divisdes (de A a D); nos
experimentos A, balanceiam-se as proporcoes dos valores de classe nos dois arquivos,
enquanto, nos demais experimentos, a divisao em dois arquivos € aleatéria. A Tabela

5.8 descreve as diferentes divisoes dos conjuntos.

Tabela 5.8: Conjuntos divididos em 50% 50%.
| | BA[HR |[LE| M [ PO | SH| VO | ZO |
|O'| | 313 | 66 12 | 216 | 44 8 218 | 51
|O”] | 312 | 66 | 12 | 216 | 43 7 | 217 | 50
Al | 5 |5 | 5] 7 ]9 717|717
B 20| 15| 9 | 17| 26 | 22 | 16 | 36
[ 33323 [2]2]7

Como foi comentada cada tabela dos tltimos experimentos e para nao tornar
cansativa a leitura, resumem-se, neste paragrafo, algumas observagoes sobre os ex-
perimentos “holdout” 50%-50%. A Tabela 5.9 mostra que, para o primeiro de tais
experimentos, “Grand” tem pior desempenho, enquanto “Similaresl” tem o melhor.
Destaque para os algoritmos “Similares1” e “Similares2”, com muitas das melhores
precisoes. No segundo experimento, mostrado na Tabela 5.10, o pior desempenho
¢ de “Galois” e o melhor é de “Similares2”. Destaque negativo para as péssimas
precisoes em LE, nao saindo de 0% em alguns algoritmos, mas destaque positivo
para as melhores precisoes em M, SH, ZO, todas em “Similaresl” e “Similares2”. A
Tabela 5.11, referente ao terceiro experimento, é similar a anterior em alguns pon-
tos, como as baixissimas precisoes em LE. Em tal experimento, o pior resultado é de
“Grand” e o melhor é de “Similares1”. No tltimo experimento, mostrado na Tabela
5.12, “Legal” tem o pior desempenho, enquanto “Galois” tem o melhor. Destaque

para as precisoes de 100% em ZO, com os algoritmos “Similaresl” e “Similares2”.
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Tabela 5.9: Precisoes (%) com conjuntos 50% 50% A. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.2, § = 0.5, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR [ LE | M | PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Grand 42.63 | 70.77 | 54.55 | 25.00 | 69.77 | 14.29 | 54.84 | 77.55 | 51.18
Rulearner 40% | 62.50 | 50.77 | 54.55 | 75.00 | 69.77 | 57.14 | 66.36 | 65.31 | 62.68
Rulearner 30% | 57.69 | 80.00 | 54.55 | 52.78 | 72.09 | 28.57 | 91.24 | 77.55 | 64.31
Rulearner 20% | 31.41 | 73.85 | 54.55 | 25.00 | 72.09 | 14.29 | 91.24 | 79.59 | 55.25
Rulearner 10% | 34.29 | 73.85 | 54.55 | 25.00 | 58.14 | 14.29 | 91.24 | 77.55 | 53.61
Legal * * * l6111 | * | 5714|8479 * 67.68
Galois 40% | 64.73 | 64.62 | 54.55 | 63.89 | 72.00 | 57.14 | 90.32 | 73.47 | 67.60
Galois 30% | 56.73 | 73.85 | 63.64 | 50.00 | 72.09 | 14.29 | 89.40 | 71.43 | 61.43
Galois 20% | 50.00 | 75.38 | 63.64 | 25.00 | 72.09 | 14.29 | 90.78 | 77.55 | 58.59
Galois 10% | 47.12 | 70.77 | 54.55 | 25.00 | 69.77 | 14.29 | 92.17 | 75.51 | 56.15
Similaresl | 91.84 | 69.23 | 63.64 | 75.00 | 58.14 | 71.43 | 92.63 | 91.84 | 76.72
Similares2 | 60.58 | 67.69 | 72.73 | 75.00 | 60.47 | 71.43 | 91.71 | 91.84 | 73.93
Similares2 40% | 66.35 | 70.77 | 63.64 | 75.00 | 62.79 | 71.43 | 93.09 | 91.84 | 74.36
Similares2 30% | 64.74 | 70.77 | 72.73 | 75.00 | 60.47 | 57.14 | 93.00 | 91.84 | 73.22
Similares2 20% | 63.46 | 70.77 | 72.73 | 75.00 | 58.14 | 57.14 | 93.55 | 91.84 | 72.83
Similares2 10% | 64.10 | 69.23 | 72.73 | 75.00 | 55.81 | 57.14 | 92.63 | 91.84 | 72.31

Melhores 91.84 | 80.00 | 72.73 | 75.00 | 72.09 | 71.43 | 93.55 | 91.84 | 76.72

Piores 31.41 | 50.77 | 54.55 | 25.00 | 55.81 | 14.29 | 54.84 | 65.31 | 51.18
Arvore 17.95 | 63.08 | 72.73 | 50.00 | 58.14 | 57.14 ok 93.88 | 58.99
Regras 33.97 | 78.46 | 72.73 | 50.00 | 44.19 | 57.14 | 89.40 | 83.67 | 63.70

Melhores 91.84 | 80.00 | 72.73 | 75.00 | 72.09 | 71.43 | 93.55 | 93.88 | 76.72
Piores 17.95 | 50.77 | 54.55 | 25.00 | 44.19 | 14.29 | 54.84 | 65.31 | 51.18
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Tabela 5.10: Precisoes (%) com conjuntos 50% 50% B. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.2, § = 0.2, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR [ LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |
Grand 79.49 | 66.67 | 0.00 | 0.00 | 53.49 | 57.14 | 70.05 | 80.00 | 50.86
Rulearner 40% | 89.10 | 50.00 | 0.00 | 75.00 | 58.14 | 42.86 | 58.53 | 70.00 | 55.45
Rulearner 30% | 85.90 | 62.12 | 0.00 | 25.00 | 58.14 | 42.86 | 72.35 | 74.00 | 52.55
Rulearner 20% | 81.09 | 60.61 | 0.00 | 25.00 | 58.14 | 57.14 | 89.87 | 80.00 | 56.48
Rulearner 10% | 80.77 | 63.64 | 0.00 | 25.00 | 51.16 | 57.14 | 90.78 | 80.00 | 56.06
Legal * * * 50.00 | * | 5714 | 8433 * 63.82
Galois 40% | 91.03 | 57.58 | 0.00 | 0.00 | 60.47 | 42.86 | 90.78 | 60.00 | 50.34
Galois 30% | 83.33 | 60.61 | 0.00 | 0.00 | 60.47 | 42.86 | 91.24 | 72.00 | 51.31
Galois 20% | 80.77 | 68.18 | 0.00 | 0.00 | 60.47 | 57.14 | 91.24 | 78.00 | 54.48
Galois 10% | 76.92 | 71.21 | 0.00 | 0.00 | 58.14 | 57.14 | 92.63 | 82.00 | 54.76
Similaresl | 73.08 | 66.67 | 25.00 | 100.00 | 44.19 | 71.43 | 92.63 | 96.00 | 71.13
Similares2 | 78.85 | 53.03 | 25.00 | 100.00 | 46.51 | 71.43 | 93.09 | 96.00 | 70.49
Similares2 40% | 93.59 | 53.03 | 25.00 | 100.00 | 48.84 | 71.43 | 93.55 | 96.00 | 72.68
Similares2 30% | 85.90 | 57.58 | 25.00 | 100.00 | 48.84 | 71.43 | 93.55 | 96.00 | 72.29
Similares2 20% | 85.90 | 65.15 | 25.00 | 100.00 | 46.51 | 71.43 | 94.01 | 96.00 | 73.00
Similares2 10% | 85.90 | 63.64 | 25.00 | 100.00 | 46.51 | 71.43 | 94.01 | 96.00 | 72.81

Melhores 93.59 | 71.21 | 25.00 | 100.00 | 60.47 | 71.43 | 94.01 | 96.00 | 73.00

Piores 73.08 | 50.00 | 0.00 0.00 | 44.19 | 42.86 | 58.53 | 60.00 | 50.34
Arvore 49.68 | 62.12 | 25.00 | 100.00 | 51.16 | 57.14 oK 88.00 | 61.87
Regras 67.95 | 69.70 | 0.00 | 83.33 | 55.81 | 42.86 | 91.24 | 90.00 | 62.61

Melhores 93.59 | 71.21 | 25.00 | 100.00 | 60.47 | 71.43 | 94.01 | 96.00 | 73.00
Piores 49.68 | 50.00 | 0.00 0.00 | 44.19 | 42.86 | 58.53 | 60.00 | 50.34
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Tabela 5.11: Precisoes (%) com conjuntos 50% 50% C. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.5, § = 0.1, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR [ LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |
Grand 79.23 [ 62.12 | 0.00 | 0.00 | 47.73 | 12.50 | 52.75 | 70.59 | 40.62
Rulearner 40% | 73.16 | 60.61 | 0.00 | 75.00 | 61.36 | 62.50 | 69.27 | 72.55 | 59.31
Rulearner 30% | 77.96 | 62.12 | 0.00 | 25.00 | 68.18 | 12.50 | 91.74 | 56.86 | 49.30
Rulearner 20% | 77.64 | 72.73 | 0.00 | 25.00 | 56.82 | 62.50 | 91.74 | 60.78 | 55.90
Rulearner 10% | 77.00 | 72.73 | 0.00 | 25.00 | 50.00 | 62.50 | 86.70 | 70.59 | 55.57
Legal * * * 0.00 * | 8750 | 86.24 | * 57.91
Galois 40% | 79.23 | 56.06 | 0.00 | 0.00 | 79.55 | 50.00 | 93.58 | 60.78 | 52.40
Galois 30% | 84.35 | 65.15 | 0.00 | 0.00 | 77.27 | 12.50 | 93.58 | 56.86 | 48.71
Galois 20% | 81.79 | 66.67 | 0.00 | 0.00 | 63.64 | 12.50 | 92.66 | 68.63 | 48.24
Galois 10% | 81.79 | 62.12 | 0.00 | 0.00 | 47.73 | 12.50 | 94.95 | 66.67 | 45.72
Similares] | 72.84 | 65.15 | 25.00 | 100.00 | 54.55 | 62.50 | 94.50 | 90.20 | 70.59
Similares2 | 78.59 | 53.03 | 25.00 | 100.00 | 54.55 | 37.50 | 93.12 | 90.20 | 66.50
Similares2 40% | 79.87 | 53.03 | 25.00 | 100.00 | 59.09 | 62.50 | 94.50 | 90.20 | 70.52
Similares2 30% | 80.51 | 56.06 | 25.00 | 100.00 | 50.00 | 50.00 | 94.95 | 90.20 | 68.34
Similares2 20% | 80.51 | 59.09 | 25.00 | 100.00 | 50.00 | 50.00 | 94.95 | 90.20 | 68.72
Similares2 10% | 80.51 | 59.09 | 25.00 | 100.00 | 50.00 | 50.00 | 89.45 | 90.20 | 68.03

Melhores 84.35 | 72.73 | 25.00 | 100.00 | 79.55 | 87.50 | 94.95 | 90.20 | 70.59

Piores 72.84 | 53.03 | 0.00 0.00 | 47.73 | 12.50 | 52.75 | 56.86 | 40.62
Arvore 54.31 | 68.18 | 25.00 | 100.00 | 65.91 | 62.50 oK 84.31 | 65.74
Regras 72.84 | 72.73 | 16.67 | 83.33 | 59.09 | 25.00 | 93.12 | 82.35 | 63.14

Melhores 84.35 | 72.73 | 25.00 | 100.00 | 79.55 | 87.50 | 94.95 | 90.20 | 70.59
Piores 54.31 | 53.03 | 0.00 0.00 | 47.73 | 12.50 | 52.75 | 56.86 | 40.62
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Tabela 5.12: Precisoes (%) com conjuntos 50% 50% D. O algoritmo “Legal” recebeu
os seguintes valores de parametros: o = 0.5, § = 0.1, A = 0.1, v = 0.1. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR [ LE | M | PO | SH [ VO | 7ZO | Médias |
Grand 69.23 | 59.09 | 50.00 | 96.30 | 58.14 | 57.14 | 65.90 | 86.00 | 67.73
Rulearner 40% | 72.44 | 42.42 | 58.33 | 73.61 | 65.12 | 57.14 | 73.73 | 66.00 | 63.60
Rulearner 30% | 72.44 | 54.55 | 50.00 | 71.76 | 65.12 | 57.14 | 88.02 | 70.00 | 66.13
Rulearner 20% | 72.76 | 57.58 | 66.67 | 94.91 | 62.79 | 57.14 | 92.63 | 86.00 | 73.81
Rulearner 10% | 63.46 | 62.12 | 58.33 | 95.83 | 58.14 | 85.71 | 87.56 | 86.00 | 74.64
Legal * * * 0.00 * | 8571 | 83.87 | * 56.53
Galois 40% | 79.17 | 42.42 | 66.67 | 78.70 | 65.12 | 57.14 | 90.78 | 70.00 | 68.75
Galois 30% | 78.21 | 51.52 | 66.67 | 86.11 | 65.12 | 85.71 | 89.40 | 80.00 | 75.34
Galois 20% | 77.88 | 54.55 | 66.67 | 93.06 | 65.12 | 85.71 | 89.40 | 80.00 | 76.55
Galois 10% | 69.55 | 59.09 | 50.00 | 95.83 | 65.12 | 57.14 | 89.40 | 84.00 | 71.27
Similares] | 67.63 | 57.58 | 83.33 | 85.19 | 51.16 | 57.14 | 90.78 | 100.00 | 74.10
Similares2 | 68.59 | 42.42 | 75.00 | 82.87 | 55.81 | 85.71 | 90.78 | 100.00 | 75.15
Similares2 40% | 75.00 | 48.48 | 66.67 | 82.87 | 58.14 | 57.14 | 91.71 | 100.00 | 72.50
Similares2 30% | 72.44 | 48.48 | 75.00 | 85.65 | 55.81 | 57.14 | 91.24 | 100.00 | 73.22
Similares2 20% | 72.76 | 46.97 | 75.00 | 86.57 | 51.16 | 57.14 | 90.78 | 100.00 | 72.55
Similares2 10% | 72.76 | 53.03 | 66.67 | 86.57 | 51.16 | 57.14 | 91.24 | 100.00 | 72.32

Melhores 79.17 | 62.12 | 83.33 | 96.30 | 65.12 | 85.71 | 92.63 | 100.00 | 76.55

Piores 63.46 | 42.42 | 50.00 | 0.00 | 51.16 | 57.14 | 65.90 | 66.00 56.53
Arvore 50.96 | 62.12 | 75.00 | 79.63 | 55.81 | 85.71 ok 92.00 71.60
Regras 99.94 | 56.06 | 66.67 | 86.57 | 51.16 | 57.14 | 92.17 | 92.00 70.21
Melhores 79.17 | 62.12 | 83.33 | 96.30 | 65.12 | 85.71 | 92.63 | 100.00 | 76.55
Piores 50.96 | 42.42 | 50.00 | 0.00 | 51.16 | 57.14 | 65.90 | 66.00 56.53

5.4 Meétodo de validacao cruzada

Esta secao mostra experimentos segundo o método chamado validagao cruzada. Em
tal método, divide-se, por exemplo, o conjunto de entrada em dois. Usa-se o pri-
meiro conjunto na construcao do modelo e o segundo em sua avaliacao, depois
trocam-se os papéis. Por fim, calcula-se a precisao média dos dois processamentos.
O método descrito é a validacao cruzada em duas iteragoes. De modo genérico, na
validacao cruzada em n iteragoes, divide-se o conjunto em n partes de tamanhos

iguais, executa-se o algoritmo alternando-se os subconjuntos (a cada momento, um
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dos subconjuntos é empregado na segunda fase, enquanto os demais formam a pri-
meira) e, ao fim do processo, calcula-se a precisao média.

A validagao cruzada soluciona algumas fraquezas do método “holdout” [TSKO06].
Algumas de suas vantagens s@o o uso de mais objetos na construgao do modelo (pri-
meira fase de classifica¢do) e também o uso de todo o conjunto, de modo alternado
e sem repeticdo, na avaliacao (segunda fase de classificacao). Uma desvantagem é
certamente o custo computacional de se cumprir tal método, executando diversas
vezes o algoritmo de classificacao.

O primeiro experimento da secao é uma validacao cruzada em quatro iteracoes.
Cada conjunto é, portanto, dividido em quatro arquivos de tamanhos iguais. O
processo de divisao foi o seguinte: lé-se o arquivo original e cada quarto lido é
copiado em um dos subconjuntos, alternado-se os mesmos. A Tabela 5.13 detalha
a divisao dos conjuntos aqui usados em quatro partes. O leitor observe os niimeros
de objetos em cada iteracao; 75% sao usados na construcao do modelo e 25% na
avaliacao do mesmo, sendo cada objeto empregado trés vezes na fase de construcao

e somente uma vez na fase de avaliagao.

Tabela 5.13: Conjuntos de validacao cruzada 4. Enumeram-se nimeros de objetos
(|0'| € |0"]) em cada iteracao (1 a 4).

| BA [ HR [ LE | M [ PO | SH | VO Z0

4] 5 5 5 7 9 7 17 17

|B'] 20 15 9 17 26 22 16 36

| 3 3 3 2 3 2 2 7
0’| e |O"| [ 468 ¢ 157 [ 9933 [ 186 | 324108 | 6522 | 11e4 [ 326109 | 75e 26
0’ e |O"] [ 469 ¢ 156 | 99 ¢33 [ 18¢6 | 324108 | 65¢22 | 11e4 [ 326109 | 76 ¢ 25
0’ e |O"] [ 469 e 156 | 99 e 33 [ 186 | 324108 | 65e22 | 11e4 [ 326e 109 | 76 e 25
0’ e |O"| [ 469 ¢ 156 | 99 ¢33 [ 18¢6 [ 324108 | 66 ¢ 21 | 12e3 [ 327 ¢ 108 | 76 e 25

As préximas tabelas mostram a validacao cruzada para os oito programas aqui
abordados. Sao exibidas as precisoes dos algoritmos em cada iteracao e para cada
conjunto. Os algoritmos com parametro de entrada — “Rulearner”, “Galois”, “Simi-
lares2” — foram executados com diversos valores para esse, mas tém aqui exibidos
somente os melhores resultados. O algoritmo “Legal” foi executado, para essa va-
lidagao cruzada, com os seguintes valores para seus parametros (pois eles produziram
alguns dos melhores resultados no método “holdout”): a = 0.2, § = 0.5, A = 0.1,

v = 0.1. E importante lembrar que, embora composta por iteragoes, a validagao
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cruzada tem seu resultado na precisao média das diversas execugoes. O leitor con-
fira, portanto, a tultima linha das préximas tabelas, onde sao mostradas as precisoes
totais.

Tabela 5.14: Precisoes (%) de “Grand” em validagao cruzada 4.

| | BA | HR [ LE | M [ PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Tteracio 1 | 42.04 | 66.67 | 83.33 | 33.33 | 27.27 | 50.00 | 58.72 [ 96.15 | 57.19
Tteracdo 2 | 51.92 | 72.73 | 66.67 | 25.93 | 59.09 | 25.00 | 50.46 | 88.00 | 54.98
Tteracio 3 | 56.41 | 66.67 | 66.67 | 29.63 | 68.18 | 25.00 | 47.71 | 84.00 | 55.53
Tteracdo 4 | 37.18 | 72.73 | 83.33 | 33.33 | 76.19 | 66.67 | 55.56 | 68.00 | 61.62

Médias | 46.89 | 69.70 | 75.00 | 30.56 | 57.68 | 41.67 | 53.11 | 84.04 | 57.33 |

Tabela 5.15: Precisoes (%) de “Rulearner” 30% em validagao cruzada 4.

| | BA | HR [ LE | M [ PO | SH | VO | ZO | Médias |
Iteragao 1 [ 35.03 | 63.64 | 83.33 | 66.67 [ 59.09 | 25.00 | 85.32 | 92.31 [ 63.80
Tteragao 2 | 71.15 | 84.85 | 66.67 | 35.19 | 72.73 | 0.00 | 91.74 | 76.00 | 62.29
Iteragao 3 | 78.21 | 87.88 | 66.67 | 42.59 | 63.64 | 25.00 | 96.33 | 72.00 | 66.54
Tteragao 4 | 51.92 | 81.82 | 83.33 | 66.67 | 61.90 | 33.33 | 83.33 | 64.00 | 65.79

Médias | 59.08 | 79.55 | 75.00 | 52.78 | 64.34 | 20.83 | 89.18 | 76.08 | 64.60 |

Tabela 5.16: Precisoes (%) de “Legal” em validagao cruzada 4.

| | M | SH | VO | Médias |
Tteracio 1 | 46.30 | 100.00 | 85.32 | 77.21
Iteracao 2 | 64.81 | 25.00 | 84.40 | 58.07
Tteracio 3 | 62.96 | 25.00 | 90.83 | 59.60
Tteracio 4 | 48.15 | 0.00 | 81.48 | 43.21

Médias | 55.56 | 37.50 | 85.51 | 59.52 |
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Tabela 5.17: Precisoes (%) de “Galois” 40% em validacao cruzada 4.
| | BA | HR | LE | M [ PO | SH | VO | ZO | Médias |
Iteragao 1 | 50.32 | 60.61 | 83.33 | 44.44 | 68.18 | 25.00 | 92.66 | 92.31 | 64.61
Iteracao 2 | 79.49 | 72.73 | 50.00 | 57.41 | 72.73 0.00 93.58 | 76.00 | 62.74

Iteragao 3 | 76.28 | 75.76 | 83.33 | 59.26 | 72.73 | 25.00 | 97.25 | 72.00 | 70.20
Iteracao 4 | 59.62 | 69.70 | 100.00 | 44.44 | 71.43 | 100.00 | 86.11 | 68.00 | 74.91

Médias | 66.43 | 69.70 | 79.17 | 51.39 | 71.27 | 37.50 | 92.40 [ 77.08 | 68.12 |

Tabela 5.18: Precisoes (%) de “Similaresl” em validagao cruzada 4.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |
Tteracio 1 | 52.87 | 75.76 | 100.00 | 66.67 | 45.45 | 50.00 | 90.83 | 100.00 | 72.70
Iteracio 2 | 76.28 | 72.73 | 83.33 | 83.33 | 40.91 | 25.00 | 91.74 | 100.00 | 71.67
Tteracio 3 | 80.13 | 63.64 | 66.67 | 83.33 | 45.45 | 25.00 | 93.58 | 96.00 | 69.23
Tteracio 4 | 70.51 | 66.67 | 83.33 | 66.67 | 66.67 | 33.33 | 91.67 | 84.00 | 70.36

Médias | 69.95 [ 69.70 | 83.33 | 75.00 | 49.62 | 33.33 [ 91.96 | 95.00 | 70.99 |

Tabela 5.19: Precisoes (%) de “Similares2” 40% em validagao cruzada 4.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Tteracio 1 | 47.77 | 69.70 | 83.33 | 66.67 | 45.45 | 50.00 | 94.50 | 100.00 | 69.68
Tteracio 2 | 63.46 | 72.73 | 66.67 | 83.33 | 54.55 | 25.00 | 95.41 | 100.00 | 70.14
Tteracdo 3 | 76.28 | 66.67 | 66.67 | 83.33 | 59.09 | 25.00 | 95.41 | 92.00 | 70.56
Tteracio 4 | 73.72 | 69.70 | 83.33 | 66.67 | 71.43 | 100.00 | 88.89 | 80.00 | 79.22

Médias | 65.31 | 69.70 | 75.00 | 75.00 | 57.63 | 50.00 | 93.55 | 93.00 | 72.40 |
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Tabela 5.20: Precisoes (%) da drvore de decisao em validagao cruzada 4.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | ZO | Médias |
Tteracao 1 | 42.04 | 57.58 | 66.67 | 33.33 | 59.09 | 75.00 | 96.15 | 61.41
Tteracio 2 | 53.21 | 66.67 | 83.33 | 66.67 | 40.91 | 0.00 | 100.00 | 58.68
Tteracdo 3 | 48.72 | 57.58 | 66.67 | 66.67 | 45.45 | 50.00 | 92.00 | 61.01
Tteracdo 4 | 27.56 | 60.61 | 50.00 | 33.33 | 61.90 | 100.00 | 72.00 | 57.91

Médias | 42.88 | 60.61 | 66.67 | 50.00 | 51.84 | 56.25 [ 90.04 | 59.76 |

Tabela 5.21: Precisoes (%) do conjunto de regras em validagao cruzada 4.

| | BA | HR [ LE | M [ PO | SH | VO | ZO | Médias |
Tteracio 1 | 42.04 | 69.70 | 83.33 | 66.67 | 68.18 | 75.00 | 95.41 | 96.15 | 74.56
Tteracio 2 | 52.56 | 78.79 | 66.67 | 51.85 | 54.55 | 0.00 | 93.58 | 92.00 | 61.25
Tteracio 3 | 53.85 | 75.76 | 66.67 | 51.85 | 50.00 | 50.00 | 94.50 | 92.00 | 66.83
Iteracio 4 | 34.62 | 78.79 | 83.33 | 66.67 | 66.67 | 33.33 | 90.74 | 72.00 | 65.77

Médias | 45.77 | 75.76 | 75.00 | 59.26 | 59.85 | 39.58 | 93.56 | 88.04 | 67.10 |
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A Tabela 5.22 mostra os resultados dos algoritmos na validagao cruzada de quatro
iteragoes. “Grand” tem, devido a piores precisoes para trés conjuntos (BA, M,
VO), o pior resultado de todos os algoritmos. “Rulearner” (em seus diversos testes)
tem piores precisoes para quatro conjuntos (LE, M, SH, ZO), mas um resultado
mediano. “Legal” tem, como de costume, uma fraca precisao média. “Galois”
(em seus diversos testes) apresenta melhor precisdo para um conjunto (PO), mas
pior para outro (M). “Similares1” tem melhores precisoes para metade dos conjuntos
(BA, LE, M, ZO). Contudo, é o algoritmo “Similares2” (em especial, com parametro
40%) que consegue a melhor precisao média de todos os algoritmos. As propostas
classicas — arvore de decisao e conjunto de regras — nao apresentam piores tampouco

melhores resultados médios.

Tabela 5.22: Precisoes (%) em validagao cruzada 4. * O algoritmo executa s6

classificacao bindria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR | LE | M1 | PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Grand 46.89 | 69.70 | 75.00 | 30.56 | 57.68 | 41.67 | 53.11 | 84.04 | 57.33
Rulearner 40% | 50.72 | 71.22 | 62.50 | 75.00 | 67.86 | 31.25 | 81.34 | 65.19 | 63.14
Rulearner 30% | 59.08 | 79.55 | 75.00 | 52.78 | 64.34 | 20.83 | 89.18 | 76.08 | 64.60
Rulearner 20% | 53.30 | 74.25 | 79.17 | 31.48 | 62.18 | 33.33 | 91.25 | 76.12 | 62.63
Rulearner 10% | 50.42 | 75.76 | 75.00 | 30.56 | 51.95 | 45.83 | 90.34 | 84.04 | 62.99
Legal * * * 15556 | * |37.50]8551 | * 59.52
Galois 40% | 66.43 | 69.70 | 79.17 | 51.39 | 71.27 | 37.50 | 92.40 | 77.08 | 68.12
Galois 30% | 65.15 | 76.52 | 75.00 | 53.71 | 71.27 | 20.17 | 91.71 | 78.08 | 67.57
Galois 20% | 57.14 | 74.25 | 79.17 | 31.48 | 69.00 | 35.42 | 92.17 | 76.08 | 64.34
Galois 10% | 50.09 | 71.97 | 75.00 | 30.56 | 57.68 | 41.67 | 91.72 | 83.04 | 62.72
Similaresl | 69.95 | 69.70 | 83.33 | 75.00 | 49.62 | 33.33 | 91.96 | 95.00 | 70.99
Similares2 | 63.86 | 63.64 | 83.33 | 75.00 | 52.92 | 41.67 | 92.64 | 93.00 | 70.76
Similares2 40% | 65.31 | 69.70 | 75.00 | 75.00 | 57.63 | 50.00 | 93.55 | 93.00 | 72.40
Similares2 30% | 66.27 | 72.73 | 75.00 | 75.00 | 53.09 | 45.83 | 93.55 | 93.00 | 71.81
Similares2 20% | 65.16 | 71.97 | 75.00 | 75.00 | 50.81 | 45.83 | 93.32 | 93.00 | 71.26
Similares2 10% | 65.16 | 71.97 | 75.00 | 75.00 | 49.68 | 45.83 | 91.49 | 93.00 | 70.89

Melhores 69.95 | 79.55 | 83.33 | 75.00 | 71.27 | 50.00 | 93.55 | 95.00 | 72.40

Piores 46.89 | 63.64 | 62.50 | 30.56 | 49.62 | 20.83 | 53.11 | 65.19 | 57.33
Arvore 42.88 | 60.61 | 66.67 | 50.00 | 51.84 | 56.25 ok 90.04 | 59.76
Regras 45.77 | 75.76 | 75.00 | 59.26 | 59.85 | 39.58 | 93.56 | 88.04 | 67.10

Melhores 69.95 | 79.55 | 83.33 | 75.00 | 71.27 | 56.25 | 93.56 | 95.00 | 72.40
Piores 42.88 | 60.61 | 62.50 | 30.56 | 49.62 | 20.83 | 53.11 | 65.19 | 57.33
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A Tabela 5.23 descreve os arquivos para validacao cruzada com dez iteracoes, o
ultimo e mais rigoroso experimento do trabalho. A descricao dessa tabela é analoga
aquela dos arquivos para quatro iteracoes. Cada conjunto € dividido em dez arquivos;
a cada iteracao, nove desses subconjuntos sao usados na construcao do modelo e
somente um em sua avaliagao. E importante lembrar que cada subconjunto é usado
uma vez na avaliagao e nove na construcao, sem repeticao. Devido a divisao em dez
arquivos, conjuntos menores tém poucos objetos na segunda fase de classificacao,
como, por exemplo, SH; em algumas iteracoes, existe somente um objeto, o que

permite grandes variagoes de precisao.

Tabela 5.23: Conjuntos de validacao cruzada 10. Enumeram-se niimeros de objetos
(|0'] e |O"]) em cada iteragao (1 a 10).

| | BA | HR | LE [ M [ PO | sH | VO | zZO |
4] 5 5 5 7 9 7 17 17
Ed 20 15 9 17 26 | 22 16 36
C'] 3 3 3 2 3 2 2 7

0| e |0"| | 562e63 | 118e14 | 21e3 | 388e44 [ 78e9 | 13e2 | 391 e 44 | 90 e 11
|O'|e]0”] | 562e63 | 118 e14 | 21e3 | 388e44 | 78e 9 | 13e2 | 391 e 44 | 91 e 10
|0'| e |0"] | 562e63 | 119e13 | 21e3 | 389e43 [78e9 | 13e2 | 391 e44 | 91 e 10
0| e]0”] | 562e63 | 119e13 | 21e3 | 389e43 | 78e9 | 13e2 | 391 e44 | 91 e 10
|0l e |0"] | 562e63 | 119e13 | 222 [ 389e43 [78e9 | 13e2 | 391 c44 | 91 ¢ 10
0| e]0”] | 563e62 | 119e13 | 22e2 | 389e43 | 78e 9 | 14e1 | 39243 | 91e 10
|O'|e]0”] | 563e62 | 119e13 | 22e2 | 389e43 | 78e 9 | 14e1 | 39243 | 91 e 10
|0l e |0"] | 563e62 | 119e13 | 22e2 [ 389e43 [79e8 | 1del | 392e43 | 91 e 10
|O'|e]0”] | 563e62 | 119e13 | 22e2 | 389e43 | 79e8 | 14e1 | 39243 | 91 e 10
|0l e |0"] | 563e62 | 119e13 | 222 389e43 [79e8 | 1del | 392e43 | 91 e 10

Como na validagao cruzada em quatro passos, as préoximas tabelas mostram os
resultados dos oito algoritmos, na validagao cruzada em dez iteragoes. Mais uma vez,
para as propostas que lancam mao de parametro de entrada, mostram-se os valores
com os quais tais algoritmos tiveram melhor desempenho. O algoritmo “Legal” foi
novamente executado com os seguintes valores de parametros: o = 0.2, § = 0.5,
A=0.1,~v=0.1.



CAPITULO 5. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: EXPERIMENTOS 84

Tabela 5.24: Precisoes (%) de “Grand” em validacao cruzada 10.

| BA | HR | LE | M [ PO | SH [ VO | Z0 | Médias |

Iteracao 1 | 63.49 | 78.57 | 66.67 | 29.55 | 33.33 | 50.00 | 52.27 | 90.91 58.10
Iteracao 2 | 80.95 | 57.14 | 66.67 | 50.00 | 55.56 | 50.00 | 65.91 | 100.00 | 65.78
Iteracao 3 | 63.49 | 69.23 | 100.00 | 58.14 | 44.44 | 100.00 | 34.09 | 90.00 69.92
Iteracao 4 | 66.67 | 61.54 | 66.67 | 58.14 | 44.44 | 50.00 | 40.91 | 90.00 59.80
Iteragao 5 | 66.67 | 76.92 | 50.00 | 34.88 | 44.44 | 50.00 | 63.64 | 90.00 59.57
Iteracao 6 | 48.39 | 69.23 | 100.00 | 58.14 | 55.56 0.00 39.53 | 80.00 56.36
Iteragao 7 | 67.74 | 53.85 | 100.00 | 58.14 | 77.78 | 100.00 | 62.79 | 90.00 76.29
Iteracao 8 | 40.32 | 61.54 | 50.00 | 58.14 | 62.50 | 100.00 | 41.86 | 70.00 60.55
Iteracao 9 | 74.19 | 76.92 | 50.00 | 30.23 | 75.00 | 100.00 | 60.47 | 80.00 68.35
Iteracao 10 | 48.39 | 76.92 | 100.00 | 27.91 | 50.00 | 100.00 | 51.16 | 80.00 66.80

Médias | 62.03 | 68.19 | 75.00 | 46.33 | 54.31 | 70.00 | 51.26 | 86.09 | 64.15 |

Tabela 5.25: Precisoes (%) de “Rulearner” 20% em validagao cruzada 10.
| | BA | HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Mddias |
Iteragao 1 | 69.84 | 71.43 | 100.00 | 29.55 | 55.56 | 50.00 | 95.45 | 90.91 | 70.34
Iteragao 2 | 79.37 | 64.29 | 100.00 | 59.09 | 55.56 | 50.00 | 93.18 | 90.00 | 73.94
Iteragcao 3 | 63.49 | 69.23 | 100.00 | 58.14 | 44.44 | 100.00 | 93.18 | 70.00 | 74.81
Iteracao 4 | 53.97 | 69.23 | 66.67 | 58.14 | 66.67 | 0.00 84.09 | 90.00 | 61.10
Iteracao 5 | 71.43 | 84.62 | 100.00 | 23.26 | 55.56 | 50.00 | 97.73 | 80.00 | 70.33
Iteragao 6 | 66.13 | 76.92 | 100.00 | 55.81 | 55.56 0.00 93.02 | 80.00 | 65.93
Iteragao 7 | 70.97 | 69.23 | 100.00 | 58.14 | 77.78 | 100.00 | 97.67 | 80.00 | 81.72
Iteragao 8 | 64.52 | 76.92 | 50.00 | 58.14 | 62.50 | 100.00 | 90.70 | 70.00 | 71.60
Iteragao 9 | 75.81 | 84.62 | 50.00 | 30.23 | 75.00 | 100.00 | 83.72 | 80.00 | 72.42
Iteracao 10 | 62.90 | 76.92 | 100.00 | 23.26 | 75.00 | 100.00 | 86.05 | 80.00 | 75.52

Médias | 67.84 | 74.34 | 86.67 | 45.38 | 62.36 | 65.00 | 91.48 | 81.09 | 71.77 |
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Tabela 5.26: Precisoes (%) de “Legal” em validagao cruzada 10.

| | M | SH | VO | Médias |
Iteragao 1 | 0.00 | 100.00 | 88.64 | 62.88
Iteragdo 2 | 63.64 | 50.00 | 86.36 | 66.67
Iteragao 3 | 74.42 | 100.00 | 86.36 | 86.93
Tteragao 4 | 74.42 | 50.00 | 72.73 | 65.72
Iteragao 5 | 37.21 | 50.00 | 90.91 | 59.37
Iteragao 6 | 27.91 | 0.00 | 93.02 | 40.31
Iteracao 7 | 76.74 | 0.00 | 90.70 | 55.81
Iteragao 8 | 76.74 | 0.00 | 90.70 | 55.81
Iteragdo 9 | 69.77 | 0.00 | 76.74 | 48.84
Iteragao 10 | 0.00 0.00 | 79.07 | 26.36

Médias | 50.09 | 35.00 | 85.52 | 56.87 |

Tabela 5.27: Precisoes (%) de “Galois” 30% em validagao cruzada 10.
| | BA | HR | LE | M [ PO | SH | VO | 20 | Mddias |
Iteracao 1 | 69.84 | 71.43 | 66.67 | 27.27 | 55.56 | 50.00 | 97.73 | 90.91 66.18
Iteragao 2 | 68.25 | 57.14 | 66.67 | 56.82 | 66.67 | 100.00 | 95.45 | 100.00 | 76.38
Iteracao 3 | 73.02 | 76.92 | 100.00 | 58.14 | 88.89 | 100.00 | 90.91 | 70.00 82.24
Iteracao 4 | 84.13 | 76.92 | 66.67 | 58.14 | 77.78 | 50.00 | 86.36 | 80.00 72.50
Iteracao 5 | 77.78 | 76.92 | 50.00 | 60.47 | 66.67 | 50.00 | 95.45 | 80.00 69.66
Iteracao 6 | 74.19 | 69.23 | 100.00 | 55.81 | 55.56 0.00 95.35 | 70.00 65.02
Iteragao 7 | 75.81 | 61.54 | 100.00 | 58.14 | 77.78 | 100.00 | 97.67 | 90.00 82.62
Iteracao 8 | 66.13 | 69.23 | 50.00 | 58.14 | 75.00 | 100.00 | 95.35 | 60.00 71.73
Iteragao 9 | 75.81 | 84.62 | 50.00 | 30.23 | 87.50 | 100.00 | 83.72 | 70.00 72.74
Iteracao 10 | 64.52 | 92.31 | 100.00 | 23.26 | 62.50 | 100.00 | 83.72 | 70.00 74.54

Médias | 72.95 | 73.63 | 75.00 | 48.64 | 71.39 | 75.00 | 92.17 [ 78.09 | 73.36 |
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Tabela 5.28: Precisoes (%) de “Similaresl” em validagao cruzada 10.

| | BA [ HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Médias |
Tteracdo 1 | 60.32 | 71.43 | 100.00 | 29.55 | 66.67 | 0.00 | 97.73 | 100.00 | 65.71
Tteracio 2 | 44.44 | 71.43 | 100.00 | 86.36 | 33.33 | 100.00 | 88.64 | 100.00 | 78.03
Tteracao 3 | 76.19 | 69.23 | 100.00 | 100.00 | 44.44 | 100.00 | 93.18 | 100.00 | 85.38
Tteracio 4 | 66.67 | 61.54 | 66.67 | 100.00 | 66.67 | 50.00 | 86.36 | 100.00 | 74.74
Tteracdo 5 | 90.48 | 76.92 | 100.00 | 60.47 | 33.33 | 50.00 | 93.18 | 100.00 | 75.55
Tteracio 6 | 87.10 | 61.54 | 100.00 | 55.81 | 55.56 | 100.00 | 93.02 | 90.00 | 80.38
Tteracdo 7 | 83.87 | 61.54 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 100.00 | 97.67 | 100.00 | 87.33
Tteracdao 8 | 79.03 | 61.54 | 50.00 | 100.00 | 25.00 | 100.00 | 90.70 | 80.00 | 73.28
Tteracio 9 | 74.19 | 61.54 | 50.00 | 97.67 | 75.00 | 100.00 | 88.37 | 100.00 | 80.85
Tteracio 10 | 72.58 | 76.92 | 100.00 | 23.26 | 37.50 | 0.00 | 86.05 | 80.00 | 59.54

Médias | 73.49 | 67.36 | 86.67 | 75.31 | 49.31 [ 70.00 [ 91.49 | 95.00 | 76.08 |

Tabela 5.29: Precisoes (%) de “Similares2” 30% em validagao cruzada 10.
| | BA | HR | LE | M [ PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Iteracao 1 | 65.08 | 64.29 | 66.67 | 27.27 | 66.67 | 0.00 93.18 | 100.00 | 60.40
Iteragao 2 | 60.32 | 78.57 | 100.00 | 86.36 | 44.44 | 100.00 | 93.18 | 100.00 | 82.86
Iteracao 3 | 66.67 | 76.92 | 100.00 | 100.00 | 44.44 | 100.00 | 95.45 | 100.00 | 85.44
Iteragao 4 | 79.37 | 61.54 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 50.00 90.91 | 100.00 | 79.67
Iteracao 5 | 69.84 | 84.62 | 50.00 | 60.47 | 33.33 | 50.00 | 100.00 | 100.00 | 68.53
Iteragao 6 | 72.58 | 76.92 | 100.00 | 55.81 | 55.56 | 100.00 | 97.67 | 90.00 81.07
Iteragao 7 | 69.35 | 69.23 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 100.00 | 97.67 | 100.00 | 86.48
Iteragcao 8 | 70.97 | 69.23 | 50.00 | 100.00 | 50.00 | 100.00 | 93.02 80.00 76.65
Iteracao 9 | 74.19 | 69.23 | 50.00 | 97.67 | 75.00 | 100.00 | 90.70 | 100.00 | 82.10
Iteracao 10 | 74.19 | 84.62 | 100.00 | 23.26 | 37.50 | 0.00 86.05 | 90.00 61.95

Médias | 70.26 | 73.52 | 81.67 | 75.08 | 51.81 | 70.00 | 93.78 | 96.00 | 76.51 |
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Tabela 5.30: Precisoes (%) da drvore de decisao em validagao cruzada 10.

| | BA | HR | LE | M | PO | SH | ZO [ Médias |
Tteracdo 1 | 42.86 | 64.29 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 50.00 | 100.00 | 73.24
Tteracio 2 | 25.40 | 57.14 | 66.67 | 100.00 | 66.67 | 50.00 | 90.00 | 65.13
Tteracao 3 | 49.21 | 53.85 | 100.00 | 100.00 | 66.67 | 100.00 | 100.00 | 81.39
Tteracio 4 | 47.62 | 53.85 | 66.67 | 100.00 | 33.33 | 50.00 | 100.00 | 64.50
Tteracdo 5 | 42.86 | 69.23 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 50.00 | 100.00 | 73.95
Tteracio 6 | 27.42 | 53.85 | 50.00 | 100.00 | 44.44 | 0.00 | 100.00 | 53.67
Tteracdo 7 | 40.32 | 46.15 | 100.00 | 100.00 | 55.56 | 100.00 | 100.00 | 77.43
Tteraciao 8 | 25.81 | 61.54 | 50.00 | 100.00 | 37.50 | 100.00 | 80.00 | 64.98
Tteracio 9 | 43.55 | 61.54 | 50.00 | 100.00 | 75.00 | 0.00 | 90.00 | 60.01
Tteracao 10 | 22.58 | 61.54 | 50.00 | 72.09 | 25.00 | 100.00 | 80.00 | 58.74

Médias | 36.76 | 58.30 | 73.33 | 97.21 | 51.53 | 60.00 | 94.00 | 67.30 |

Tabela 5.31: Precisoes (%) do conjunto de regras em validagao cruzada 10.

| | BA [ HR | LE | M | PO | SH | VO | ZO | Mddias |
Tteracdo 1 | 60.32 | 71.43 | 66.67 | 100.00 | 55.56 | 50.00 | 97.73 | 72.73 | 71.81
Tteracio 2 | 73.02 | 57.14 | 66.67 | 72.73 | 44.44 | 50.00 | 97.73 | 90.00 | 68.97
Tteracdo 3 | 58.73 | 84.62 | 66.67 | 100.00 | 33.33 | 50.00 | 95.45 | 90.00 | 72.35
Tteracio 4 | 38.10 | 76.92 | 33.33 | 100.00 | 44.44 | 0.00 | 86.36 | 100.00 | 59.89
Tteracdo 5 | 66.67 | 76.92 | 50.00 | 100.00 | 33.33 | 0.00 | 97.73 | 90.00 | 64.33
Tteracio 6 | 29.03 | 84.62 | 50.00 | 100.00 | 33.33 | 0.00 | 95.35 | 90.00 | 60.29
Tteracdo 7 | 70.97 | 61.54 | 100.00 | 100.00 | 44.44 | 100.00 | 97.67 | 100.00 | 84.33
Tteracio 8 | 40.32 | 76.92 | 50.00 | 100.00 | 37.50 | 100.00 | 79.07 | 90.00 | 71.73
Tteracdo 9 | 70.97 | 84.62 | 50.00 | 100.00 | 87.50 | 0.00 | 88.37 | 80.00 | 70.18
Tteracio 10 | 56.45 | 84.62 | 50.00 | 72.09 | 25.00 | 100.00 | 90.70 | 80.00 | 69.86

| Médias | 56.46 [ 75.94 | 58.33 | 94.48 | 43.89 | 45.00 | 92.62 | 88.27 | 69.37 |

O dultimo experimento — validacao cruzada em dez iteragoes — tem seus resulta-
dos mostrados na Tabela 5.32. As propostas mais antigas de algoritmos — “Grand”,
“Rulearner”, “Legal” — apresentam a maioria das piores precisoes. “Grand” tem
duas dessas (BA, VO) e um desempenho mediano. “Rulearner” (em seus diver-
sos testes) tem piores precisoes em metade dos conjuntos (HR, LE, M, ZO), mas
também o melhor resultado em HR, com parametro 30%. “Legal” consegue, além da

pior precisao em um dos conjuntos (SH), o pior resultado de todos os algoritmos. J&
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“Galois” (em seus diversos testes) tem boas precisdes médias (muitas acima de 70%)
e melhores resultados em trés conjuntos (BA, PO, SH). “Similaresl” demonstra um
consideravel desempenho, mas a melhor precisao ¢ novamente de “Similares2”, em
especial com parametro 30%. Esse ultimo algoritmo (em seus diversos testes), em-
bora apresente péssimo resultado em um dos conjuntos (PO), tem melhores precisoes
em quatro outros (LE, M, VO, ZO), com destaque para 96% em ZO. Quanto aos dois
algoritmos restantes, apesar desses piorarem alguns dos resultados (BA, HR, LE,
PO tém suas piores precisoes reduzidas ainda mais), a drvore de decisao conseguiu

a excelente precisao de 97% para M, melhor resultado para tal conjunto.

Tabela 5.32: Precisoes (%) em validagao cruzada 10. * O algoritmo executa s6

classificacao binaria. ** Estouro de memoria.

| | BA | HR | LE | M1 | PO | SH | VO | ZO [ Médias |
Grand 62.03 | 68.19 | 75.00 | 46.33 | 54.31 | 70.00 | 51.26 | 86.09 | 64.15
Rulearner 40% | 70.88 | 76.65 | 58.33 | 75.08 | 67.92 | 60.00 | 77.44 | 67.27 | 69.20
Rulearner 30% | 75.82 | 78.19 | 68.33 | 41.69 | 64.45 | 65.00 | 89.63 | 82.09 | 70.65
Rulearner 20% | 67.84 | 74.34 | 86.67 | 45.38 | 62.36 | 65.00 | 91.48 | 81.09 | 71.77
Rulearner 10% | 63.65 | 63.65 | 78.33 | 44.23 | 48.47 | 55.00 | 88.75 | 85.09 | 65.90
Legal * * * 15009 * [3500]8552] * 56.87
Galois 40% | 76.00 | 69.89 | 70.00 | 64.19 | 71.39 | 45.00 | 92.86 | 78.09 | 70.93
Galois 30% | 72.95 | 73.63 | 75.00 | 48.64 | 71.39 | 75.00 | 92.17 | 78.09 | 73.36
Galois 20% | 70.54 | 72.80 | 83.33 | 46.08 | 72.17 | 70.00 | 92.40 | 76.09 | 72.93
Galois 10% | 65.58 | 72.80 | 75.00 | 45.86 | 55.42 | 70.00 | 92.41 | 82.09 | 69.89
Similares] | 73.49 | 67.36 | 86.67 | 75.31 | 49.31 | 70.00 | 91.49 | 95.00 | 76.08
Similares2 | 63.89 | 65.16 | 90.00 | 75.08 | 51.81 | 70.00 | 92.17 | 96.00 | 75.51
Similares2 40% | 67.37 | 69.78 | 78.33 | 75.08 | 52.92 | 70.00 | 93.55 | 96.00 | 75.38
Similares2 30% | 70.26 | 73.52 | 81.67 | 75.08 | 51.81 | 70.00 | 93.78 | 96.00 | 76.51
Similares2 20% | 70.41 | 72.75 | 78.33 | 75.08 | 44.86 | 70.00 | 92.86 | 96.00 | 75.04
Similares2 10% | 70.41 | 72.75 | 78.33 | 75.78 | 46.11 | 70.00 | 90.80 | 96.00 | 75.02

Melhores 76.00 | 78.19 | 90.00 | 75.78 | 72.17 | 75.00 | 93.78 | 96.00 | 76.51

Piores 62.03 | 63.65 | 58.33 | 41.69 | 44.86 | 35.00 | 51.26 | 67.27 | 56.87
Arvore 36.76 | 58.30 | 73.33 | 97.21 | 51.53 | 60.00 ok 94.00 | 67.30
Regras 56.46 | 75.94 | 58.33 | 94.48 | 43.89 | 45.00 | 92.62 | 88.27 | 69.37

Melhores 76.00 | 78.19 | 90.00 | 97.21 | 72.17 | 75.00 | 93.78 | 96.00 | 76.51
Piores 36.76 | 58.30 | 58.33 | 41.69 | 43.89 | 35.00 | 51.26 | 67.27 | 56.87
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5.5 Tempos de execucao

As tabelas a seguir comparam os tempos consumidos pelos programas aqui im-
plementados — seis usam reticulados, enquantos dois sao métodos classicos de mi-
neracao. Embora tempos de execucao dependam bastante de detalhes de imple-
mentagao e do computador empregado (a configuragao desse é descrita no capitulo
anterior), eles sdo aqui mostrados para permitir a comparacao entre os diversos al-
goritmos estudados. O leitor observe que, para auxiliar a andlise, os valores sao
arredondados de 5 ms em 5 ms. E também importante mencionar que 0 ms repre-
senta tempo desprezivel de execucao. Por fim, as tabelas mostram os tempos de
execugao agrupados em cada fase de classificacao (aprendizagem e operacao).

A Tabela 5.33 mostra os tempos de execugao dos algoritmos para os conjuntos
originais (seus tamanhos sdo descritos na Tabela 5.1). Na primeira fase, quando
classificagao binaria, os melhores tempos sao do algoritmo “Legal”, senao, os me-
lhores sao da arvore de decisao. Na segunda fase, o algoritmo “Rulearner”, com
seus reduzidos conjuntos de regras, é o mais rapido na classificacao, para a grande
maioria dos conjuntos.

O método “holdout” 75%-25% tem os tempos consumidos dos algoritmos (médias
dos experimentos A-D) mostrados na Tabela 5.34 (os tamanhos dos arquivos estao
na Tabela 5.3). Mais uma vez, na primeira fase, “Legal” e drvore de decisao tém os
melhores tempos (o primeiro desses algoritmos, sempre que a classificagao é bindria).
Quanto aos piores tempos na primeira fase, esses sao, na maioria dos conjuntos, do
algoritmo “Grand”, devido a cara construcao do pseudo-reticulado. Na segunda
fase, “Rulearner” tem, mais uma vez, os melhores tempos em muitos dos conjuntos.
Quanto aos piores tempos da segunda fase, esses sao de “Similaresl” e “Similares2”.

O método “holdout” 50%-50% tem os tempos consumidos dos algoritmos (médias
dos experimentos A-D) mostrados na Tabela 5.35 (os tamanhos dos arquivos estao
na Tabela 5.8). Os melhores tempos na primeira fase sao, mais uma vez, de “Legal”
(sempre que a classificagao é binaria) ou arvore de decisao (em caso contrario). Ja os
piores pertencem a diferentes algoritmos. Devido a divisao do conjunto original em
dois arquivos de tamanhos similares (50%-50%), a segunda fase requer mais tempo.
“Similares1” e “Similares2” sao os algoritmos mais lentos na fase de classificacao,
enquanto, por exemplo, “Grand” e “Rulearner”, além dos métodos classicos, tém os

melhores valores.
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Tabela 5.33: Tempos de execucao (ms) para conjuntos originais. Na primeira fase,
mostram-se o pior (o = 0) e o melhor (o = 1) tempos de execugao de “Legal”. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA [HR|LE|[ M1 | M2 [ M3 | PO [SH| VO [ 7O |
Grand 4545 | 185 | 85 | 2290 | 4835 | 2200 | 3865 | 60 | 117840 | 28085
Rulearner 3550 | 155 | 80 | 2305 | 4190 | 2335 | 2815 | 50 | 118595 | 58435
Legal (pior) * 1% | 505 | 830 | 450 * | 55 | 9285
Legal (melhor) * * * 15 15 10 * 5 30
Galois 2060 | 190 | 75 | 850 | 1245 | 845 | 1525 | 80 | 14840 | 11770
Similaresl 2080 | 195 | 80 | 915 | 1265 | 845 | 1555 | 80 | 14895 | 11790
Similares2 2070 | 195 | 75 | 915 | 1260 | 850 | 1545 | 80 | 14775 | 11775
Arvore 225 | 30 | 10 | 45 70 | 25 | 145 | 10 *k 45
Regras 119365 | 490 | 15 | 380 | 2275 | 355 | 525 | 15 | 19990 | 340
Melhores 225 | 30 | 10 | 15 15 10 | 145 | 5 30 45
Piores 119365 | 490 | 85 | 2305 | 4835 | 2335 | 3865 | 80 | 118595 | 58435
Grand 160 5 | 0 | 115 | 170 | 115 | 25 | 0 570 10
Rulearner 15 0 0 5 5 5 0 0 5 0
Legal * oLk |40 | 35 | 40 * 0 185
Galois 405 | 20 | 15 | 530 | 655 | 540 | 315 | 5 | 6880 | 4745
Similaresl 1090 | 35 | 30 | 1395 | 2600 | 1480 | 680 | 15 | 9890 | 2750
Similares2 2510 | 55 | 45 | 3700 | 6115 | 3785 | 1510 | 20 | 27450 | 6540
Arvore 10 0| 0 5 10 10 5 0 *k 10
Regras 25 0 | 0 5 15 10 5 0 10 5
Melhores 10 0 0 5 5 5 0 0 5 0
Piores 2510 | 55 | 45 | 3700 | 6115 | 3785 | 1510 | 20 | 27450 | 6540




CAPITULO 5. CLASSIFICACAO COM RETICULADOS: EXPERIMENTOS 91

Tabela 5.34: Tempos de execugao (ms) para conjuntos 75%-25%. Na primeira fase,
mostram-se o pior (o = 0) e o melhor (o = 1) tempos de execugao de “Legal”. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA [HR|LE| M [ PO [SH| VO | ZO |

Grand 2565 | 135 | 70 | 9500 | 2175 | 40 | 46805 | 17990
Rulearner 2070 | 130 | 65 | 10620 | 1575 | 30 | 45830 | 37490
Legal (pior) * * * | 1600 * 50 | 5270
Legal (melhor) * * * 15 * 10 20
Galois 1480 | 150 | 65 | 2385 995 | 75 | 9650 7635

Similares1 1495 | 155 | 65 | 2460 | 1000 | 75 | 9750 | 7660
Similares2 1495 | 155 | 65 | 2455 | 1000 | 75 | 9750 | 7665

Arvore 145 | 15 | 10 | 50 75 | 10 | ** 40
Regras 45065 | 240 | 15 | 1195 | 260 | 15 | 6335 170
Melhores 145 15 | 10 15 75 10 20 40
Piores 45065 | 240 | 70 | 10620 | 2175 | 75 | 46805 | 37490
Grand 20 0 0 20 0 0 25 0
Rulearner 10 0 0 0 0 0 b) 0
Legal * * * 15 * 0 50
Galois 95 15 0 175 55 0 1280 710
Similaresl 280 35 | 10 680 165 5 2485 715
Similares2 200 35 | 10 680 170 0 2495 715
Arvore 5 010 5 0 | 0 | ** 0
Regras 10 0 5
Melhores 5 0 0 0 0 5
Piores 280 35 | 10 680 170 5 2495 715
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Tabela 5.35: Tempos de execugao (ms) para conjuntos 50%-50%. Na primeira fase,
mostram-se o pior (o = 0) e o melhor (o = 1) tempos de execugao de “Legal”. * O

algoritmo executa sé classificacao binéria. ** Estouro de memoria.

| | BA |[HR|LE| M |[PO[SH| VO [ zO |

Grand 1200 | 115 | 50 | 3830 | 620 | 20 | 16850 | 4655
Rulearner 1310 | 110 | 30 | 1650 | 540 | 25 | 32240 | 11165
Legal (pior) * * * | 785 * | 30 | 2455
Legal (melhor) * * * 15 * 5 15
Galois 970 125 | 45 795 | 610 | 60 | 4875 3925
Similaresl 975 | 130 | 45 | 815 | 615 | 60 | 4880 | 3965
Similares2 980 130 | 45 | 815 | 615 | 60 | 4875 3965
Arvore 75 | 25 | 5| 25 | 55 | 20| ** 35
Regras 11960 | 85 10 | 450 90 15 1620 75
Melhores 75 25 5 15 55 5 15 35
Piores 11960 | 130 | 50 | 3830 | 620 | 60 | 32240 | 11165
Grand 20 0 0 20 0 0 30 0
Rulearner 15 0 0 b) 0 5 0
Legal * * * 5 * 0 40
Galois 150 20 ) 5 85 0 1955 820
Similaresl 490 45 | 20 | 660 | 220 | 5 3375 780
Similares2 330 50 | 20 | 570 | 220 ) 3310 835
Arvore 5 5101 5 0 | 0 | ** 0
Regras 15 0 0 5 0 5
Melhores 5 0 0 5 0 5
Piores 490 50 | 20 | 660 | 220 ) 3375 835
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Por fim, a Tabela 5.36 mostra os tempos consumidos na validacao cruzada de dez
passos. Os conjuntos, divididos em 90%-10%, sao descritos na Tabela 5.23. A arvore
de decisao cumpre a primeira fase com os melhores tempos, para a grande maioria
dos conjuntos. Os piores tempos da primeira fase sao divididos entre os diversos
algoritmos. Ja na segunda fase de classificagao, algoritmos exceto “Similaresl” e

“Similares2” sao os que mais conseguem melhores tempos.

Tabela 5.36: Tempos de execugao (ms) para conjuntos 90%-10%. * O algoritmo
executa sé classificacao bindria. ** Estouro de memdria.
| | BA [HR|LE| M | PO [sH| VO | ZO |

Grand 3670 | 160 | 75 | 14415 | 2930 | 50 | 95980 | 21840
Rulearner | 2924 | 145 | 75 | 14955 | 2125 | 40 | 97880 | 45520

Legal * * * 90 * 30 600

Galois 1780 | 175 | 70 3340 | 1330 | 75 | 12650 | 9760
Similaresl | 1835 | 180 | 75 3400 | 1360 | 80 | 12705 | 9785
Similares2 | 1835 | 180 | 75 3400 | 1360 | 80 | 12710 | 9820
Arvore 225 | 20 | 10 | 40 | 115 | 10 | ** 45
Regras 84575 | 360 | 15 2780 380 15 | 14130 285
Melhores 225 20 10 40 115 10 600 45

Piores 84575 | 360 | 75 | 14955 | 2930 | 80 | 97880 | 45520
Grand 15 0 0 15 0 0 20 0
Rulearner 10 0 0 0 0 0 0
Legal * * * 0 * 0 10
Galois 40 10 0 100 40 0 625 405
Similaresl 125 25 5 315 110 0 1185 395
Similares2 90 30 5 265 110 0 1180 390
Arvore 5 0] 0 0 0 | 0 | ** 0
Regras 10 0 0 5
Melhores 5 0 0 0 0 0 0 0
Piores 125 30 5 315 110 0 1185 405
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Uma rapida andlise das tabelas ja permite algumas conclusoes quanto aos tempos
demandados pelos algoritmos. Na fase de construcao do modelo de classificacao, os
algoritmos “Legal” (dependendo do parametro) e arvore de decisdao sempre figuram
entre os melhores tempos. Contudo, o primeiro desses algoritmos nao apresenta pre-
cisoes aceitaveis, como ja mostrado no capitulo anterior. Os algoritmos “Galois”,
“Similaresl” e “Similares2” consomem tempos bastante similares, pois os trés produ-
zem o reticulado de conceitos. Os piores tempos da primeira fase sao dos algoritmos
“Grand” e “Rulearner”, devido a onerosa construcao do pseudo-reticulado. Ja na
segunda fase de classificacao, os algoritmos que trabalham com regras — “Grand”,
“Rulearner”, “Legal” — e aqueles ja classicos — arvore de decisao e conjunto de
regras — sao evidentemente mais rapidos na classificacao de objetos. Algoritmos
como “Galois”, “Similaresl” e “Similares2” sao mais demorados devido a pesquisa
pelo reticulado de conceitos, que pode ter um grande nimero de conceitos formais

(exponencial em rela¢do ao contexto formal).



Capitulo 6
Conclusao

Analise formal de conceitos fornece a interessante estrutura chamada reticulado de
conceitos. Essa mostra, em formato de diagrama, relacoes entre objetos e valores de
atributos. Essa propriedade motiva usar tais reticulados em, por exemplo, mineragao
de dados, pois tais estruturas explicitam o espago de procura em métodos como
classificacao. Diversos algoritmos para classificagdo com reticulados (alguns, com o
denominado pseudo-reticulado) sdo apresentados e comparados neste trabalho, além
de também comparados a métodos classicos de mineracao de dados. Contudo, os
beneficios do uso do reticulado de conceitos véem acompanhados dos onerosos custos
de sua construgao.

Conforme ja mencionado, o tamanho (nimero de conceitos formais) do reticulado
de conceitos cresce de modo exponencial em relacao a entrada. A entrada, no caso, é
o contexto formal, composto por objetos, atributos, valores de atributos e relacao de
incidéncia. O tamanho do reticulado de conceitos depende mais dessa tltima do que
dos demais conjuntos do contexto formal — objetos, atributos e valores de atributos.
A relacao de incidéncia, caso contenha, por exemplo, todas as combinacgoes de valores
de atributos (ou apenas atributos, em contextos formais mono-valorados), implica
no maximo numero de conceitos formais. Por outro lado, uma relacao de incidéncia
mais homogénea permite menores tamanhos de reticulados de conceitos, a despeito
dos numeros de objetos, atributos e seus valores. Portanto, os onerosos custos
para construcao e manipulacao de reticulados de conceitos sao o grande revés dos
algoritmos aqui apresentados [KO01, FNO3].

As tabelas a seguir permitem um estudo das precisoes dos algoritmos. Mostram-
se, para cada conjunto e considerando as médias, as propostas que conseguem melho-
res precisoes em diversos experimentos: “holdout” 75%-25%, “holdout” 50%-50%,
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validacao cruzada em quatro passos e em dez passos. Os resultados aqui mostrados
sumariam as diversas tabelas do capitulo anterior. Em cada linha e em cada coluna,
nas préximas tabelas, enumeram-se os algoritmos com melhor precisao, em determi-
nado experimento (linha) e para determinado conjunto (coluna). As duas préximas
tabelas tém também, na tltima linha, os melhores algoritmos mais freqiientes nos
experimentos A-D.

“Similares1” e “Similares2” sao os algoritmos que conseguem melhores precisoes
médias. O primeiro desses algoritmos tem o melhor desempenho no experimento
“holdout” 50%-50%, enquanto o segundo é o melhor, segundo precisoes médias, nos
demais experimentos — “holdout” 75%-25% e nas validagoes cruzadas. “Rulearner”
e “Galois” também conseguem as melhores precisoes médias em alguns experimen-
tos — “holdout” 75%-25% C-D, por exemplo. Alguns algoritmos sempre aparecem
dentre os melhores para alguns conjuntos (para as duas primeiras tabelas a seguir,
considera-se a ultima linha): “Rulearner” para HR; “Galois” para PO; “Similares2”
para LE, M, VO.
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Analise formal de conceitos, com seus reticulados de conceitos, tem potencial
para contribuir em métodos como classificacao. Essa area tem como principais van-
tagens a fundamentagao matematica e os diagramas de reticulados de conceitos, que,
como ja mencionado, explicitam o espago de procura dos algoritmos. Os algoritmos
aqui mostrados, na maioria dos experimentos, conseguem melhores desempenhos
que métodos classicos de classificacao. Tais algoritmos tém algumas propriedades
comuns: alguns produzem regras, enquanto outros classificam percorrendo concei-
tos formais; alguns usam o pseudo-reticulado, mas outros, o reticulado de conceitos;
alguns dos algoritmos requerem parametros de entrada, enquanto outros os dispen-
sam. O algoritmo aqui proposto, em suas versoes “Similaresl” e “Similares2”, além
de propor uma medida de similaridade para conceitos formais, consegue excelentes
precisoes em muitos experimentos. Contudo, apesar do bom desempenho dos al-
goritmos de classificacao com reticulados, eles tém o 6nus do tamanho exponencial
de tais estruturas. E necessdrio diminuir os tempos de execucao desses algorit-
mos, preservando-se as precisoes alcancadas, para que seja incentivada a aplicagao
da analise formal de conceitos em problemas verdadeiros de mineragao de dados,
onde os repositérios possuem até mesmo milhoes de registros (afinal, o tamanho dos

conjuntos ¢ uma das motivagoes para mineragao de dados).



Apeéendice A
Parametros de ‘“Legal”

O algoritmo “Legal” requer quatro parametros de entradas, cujos melhores valores
sequer seus autores recomendam com precisao. Embora alguns experimentos [NN96]
sugiram a = 0.5, § = 0.1, A = 0.1, v = 0.1, tais valores nem sempre permitiram
melhores resultados aqui, como mostram as tabelas a seguir. Estes anexos mostram
diversos testes de valores para tais parametros.

Como sao quatro parametros, testar todas as suas possibilidades de valor (de 0
a 1, com incremento de 0.1) demandaria quase 15 mil execugoes do programa para
cada conjunto... tarefa inviavel. Decidiu-se, portanto, o seguinte: A\ e v recebem
valores 0.1, enquanto checam-se diferentes valores para « e 3. Primeiro, mantém-se
B =1 e altera-se a (de 0 a 1, com incremento de 0.1), depois, mantém-se o = 0
e altera-se § (de 0 a 1, com incremento de 0.1). Usar os valores § =1e a =0 ¢
equivalente a ignorar tais parametros, como se eles sequer existissem no algoritmo.

As tabelas a seguir mostram experimentos com diferentes valores de a e 3. Tais
experimentos sdo: conjuntos originais, “holdout” 75%-25% (A a D), “holdout” 50%-
50% (A a D). O leitor observe que, a exemplo da unidade de medida adotada em
precisao, as tabelas mostram os valores de parametro também em porcentagem. As
ultimas linhas de cada tabela comparam os melhores valores de o e # com o = 0.5,
g =0.1.
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Tabela A.1: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos originais.

[a (%) [ 8 (%) [ M1 (%) [ M2 (%) [ M3 (%) | SH (%) | VO (%) | Médias (%) |

0 100 55.32 32.87 60.19 46.67 48.74 48.76
10 100 65.74 67.13 80.09 46.67 75.4 67.01
20 100 52.08 67.13 49.07 46.67 85.75 60.14
30 100 50 67.13 47.22 46.67 84.83 59.17
40 100 50 67.13 47.22 46.67 84.14 59.03
50 100 52.78 63.89 55.56 46.67 84.14 60.61
60 100 66.67 0 80.56 46.67 82.99 55.38
70 100 0 0 0 46.67 85.52 26.44
80 100 0 0 0 46.67 87.36 26.81
90 100 0 0 0 46.67 0 9.33
100 100 0 0 0 46.67 0 9.33

0 0 50.46 32.87 54.86 93.33 43.68 55.04
0 10 52.31 32.87 58.1 93.33 47.82 56.89
0 20 52.78 32.87 58.33 93.33 48.51 57.16
0 30 53.94 32.87 59.26 93.33 48.74 57.63
0 40 54.17 32.87 59.49 93.33 48.51 57.67
0 50 54.63 32.87 59.72 93.33 48.51 57.81
0 60 55.32 32.87 60.19 100 48.74 59.42
0 70 55.32 32.87 60.19 100 48.74 59.42
0 80 55.32 32.87 60.19 100 48.74 59.42
0 90 55.32 32.87 60.19 46.67 48.74 48.76
0 100 55.32 32.87 60.19 46.67 48.74 48.76
50 10 0 0 80.56 86.67 85.75 50.6
10 60 65.74 67.13 80.09 100 76.32 77.86
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Tabela A.2: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 75%-25% A.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 50 66.67 51.85 56.17
10 100 38.89 66.67 74.07 59.88
20 100 55.56 66.67 80.56 67.6
30 100 50 33.33 79.63 54.32
40 100 50 33.33 79.63 54.32
50 100 50 33.33 79.63 54.32
60 100 61.11 33.33 79.63 58.02
70 100 0 33.33 81.48 38.27
80 100 0 33.33 82.41 38.58
90 100 0 33.33 0 11.11
100 100 0 33.33 0 11.11
0 0 50 66.67 46.3 54.32
0 10 50 66.67 50.93 95.87
0 20 50 66.67 50.93 55.87
0 30 50 66.67 50.93 55.87
0 40 50 66.67 50.93 55.87
0 50 50 66.67 51.85 56.17
0 60 50 66.67 51.85 56.17
0 70 50 66.67 51.85 56.17
0 80 o0 66.67 51.85 96.17
0 90 50 66.67 51.85 56.17
0 100 50 66.67 51.85 56.17
50 10 0 66.67 81.48 49.38
20 a0 o0 66.67 82.41 66.36
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Tabela A.3: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 75%-25% B.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 33.33 33.33 57.41 41.36
10 100 50 33.33 76.85 53.39
20 100 50 33.33 87.04 56.79
30 100 66.67 33.33 84.26 61.42
40 100 66.67 33.33 85.19 61.73
50 100 66.67 33.33 82.41 60.8
60 100 o0 33.33 81.48 54.94
70 100 50 33.33 84.26 55.86
80 100 33.33 87.96 40.43
90 100 33.33 0 11.11
100 100 33.33 0 11.11

0 0 33.33 100 54.63 62.65

0 10 33.33 100 56.48 63.27

0 20 33.33 100 07.41 63.58

0 30 33.33 100 58.33 63.89

0 40 33.33 100 58.33 63.89

0 50 33.33 100 57.41 63.58

0 60 33.33 100 58.33 63.89

0 70 33.33 100 58.33 63.89

0 80 33.33 100 58.33 63.89

0 90 33.33 33.33 07.41 41.36

0 100 33.33 33.33 57.41 41.36
50 10 0 100 86.11 62.04
40 30 33.33 66.67 85.19 61.73
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Tabela A.4: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 75%-25% C.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 66.67 50 47.71 54.79
10 100 83.33 50 72.48 68.6
20 100 33.33 50 84.4 55.91
30 100 33.33 50 86.24 56.52
40 100 33.33 50 85.32 56.22
50 100 33.33 50 85.32 56.22
60 100 83.33 a0 80.73 71.35
70 100 0 50 87.16 45.72
80 100 0 50 88.99 46.33
90 100 0 50 0 16.67
100 100 0 50 0 16.67
0 0 66.67 (0] 39.45 60.37
0 10 66.67 () 45.87 62.51
0 20 66.67 (0] 45.87 62.51
0 30 66.67 (0] 45.87 62.51
0 40 66.67 50 45.87 54.18
0 50 66.67 50 46.79 54.49
0 60 66.67 50 46.79 54.49
0 70 66.67 50 46.79 54.49
0 80 66.67 a0 46.79 54.49
0 90 66.67 50 46.79 54.49
0 100 66.67 50 47.71 54.79
50 10 0 (0] 85.32 53.44
60 10 0 (6] 85.32 53.44
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Tabela A.5: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 75%-25% D.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 46.3 66.67 50 54.32
10 100 84.26 100 72.22 85.49
20 100 53.7 100 84.26 79.32
30 100 53.7 100 85.19 79.63
40 100 93.7 100 85.19 79.63
50 100 54.63 100 82.41 79.01
60 100 68.52 100 84.26 84.26
70 100 0 100 84.26 61.42
80 100 0 100 84.26 61.42
90 100 0 100 0 33.33
100 100 0 100 0 33.33
0 0 46.3 66.67 43.52 52.16
0 10 46.3 66.67 49.07 54.01
0 20 46.3 66.67 50 54.32
0 30 46.3 66.67 50 54.32
0 40 46.3 66.67 50 54.32
0 50 46.3 66.67 50 54.32
0 60 46.3 66.67 50 54.32
0 70 46.3 66.67 50 54.32
0 80 46.3 66.67 50 94.32
0 90 46.3 66.67 50 54.32
0 100 46.3 66.67 50 54.32
50 10 0 66.67 85.19 50.62
10 20 65.74 66.67 72.22 68.21
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Tabela A.6: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 50%-50% A.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 50 57.14 59.45 55.53
10 100 58.33 57.14 76.96 64.14
20 100 75 57.14 85.25 72.46
30 100 50 57.14 82.49 63.21
40 100 50 57.14 82.49 63.21
50 100 50 57.14 81.57 62.9
60 100 66.67 57.14 81.11 68.31
70 100 0 57.14 82.95 46.7
80 100 0 57.14 84.79 47.31
90 100 0 57.14 0 19.05
100 100 0 57.14 0 19.05
0 0 50 57.14 48.85 52
0 10 50 57.14 58.53 95.22
0 20 50 57.14 58.99 55.38
0 30 50 57.14 58.99 55.38
0 40 50 57.14 58.99 55.38
0 50 50 57.14 59.45 55.53
0 60 50 07.14 99.45 95.53
0 70 50 57.14 59.45 55.53
0 80 o0 07.14 59.45 95.53
0 90 50 57.14 59.45 55.53
0 100 50 57.14 59.45 55.53
50 10 0 57.14 85.25 47.46
20 a0 61.11 07.14 84.79 67.68
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Tabela A.7: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 50%-50% B.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 50 57.14 55.76 54.3
10 100 50 57.14 78.34 61.83
20 100 50 57.14 85.71 64.28
30 100 50 57.14 83.41 63.52
40 100 50 57.14 82.49 63.21
50 100 50 57.14 82.03 63.06
60 100 o0 57.14 81.57 62.9
70 100 50 57.14 82.95 63.36
80 100 50 57.14 84.79 63.98
90 100 50 57.14 0 35.71
100 100 50 57.14 0 35.71
0 0 50 57.14 53.46 53.53
0 10 50 57.14 55.76 54.3
0 20 50 57.14 56.22 54.45
0 30 50 57.14 56.22 54.45
0 40 50 57.14 55.76 54.3
0 50 50 57.14 55.76 54.3
0 60 50 07.14 95.76 54.3
0 70 50 57.14 55.76 54.3
0 80 o0 07.14 95.76 54.3
0 90 50 57.14 55.76 54.3
0 100 50 57.14 55.76 54.3
50 10 0 57.14 85.71 47.62
20 20 o0 07.14 84.33 63.82
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Tabela A.8: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 50%-50% C.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 50 37.5 50.92 46.14
10 100 50 37.5 72.02 53.17
20 100 50 37.5 85.78 57.76
30 100 50 37.5 86.24 57.91
40 100 50 37.5 85.78 97.76
50 100 50 37.5 85.78 57.76
60 100 o0 37.5 83.49 o7

70 100 50 37.5 87.61 58.37
80 100 50 37.5 89.91 59.14
90 100 50 37.5 0 29.17
100 100 50 37.5 0 29.17
0 0 50 87.5 42.2 59.9
0 10 50 87.5 52.75 63.42
0 20 50 87.5 53.21 63.57
0 30 50 87.5 53.21 63.57
0 40 50 62.5 52.75 55.08
0 50 50 62.5 52.29 54.93
0 60 50 62.5 52.29 54.93
0 70 50 62.5 52.29 54.93
0 80 o0 62.5 51.83 94.78
0 90 50 62.5 50.92 54.47
0 100 50 37.5 50.92 46.14
50 10 0 87.5 86.24 57.91
80 20 0 0 89.91 29.97
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Tabela A.9: Precisoes (%) de “Legal” para conjuntos 50%-50% D.

[a (%) [ 8 (%) [ M (%) [ SH (%) | VO (%) [ Médias (%) |

0 100 48.15 42.86 50.69 47.23
10 100 68.98 42.86 72.35 61.4
20 100 51.85 42.86 83.41 59.37
30 100 51.85 42.86 84.33 59.68
40 100 51.85 42.86 83.87 99.53
50 100 54.63 42.86 83.87 60.45
60 100 63.89 42.86 82.03 62.93
70 100 63.89 42.86 84.33 63.69
80 100 42.86 85.71 42.86
90 100 42.86 0 14.29
100 100 42.86 0 14.29
0 0 48.15 85.71 46.54 60.13
0 10 48.15 85.71 53 62.29
0 20 48.15 85.71 51.61 61.82
0 30 48.15 85.71 52.53 62.13
0 40 48.15 85.71 51.61 61.82
0 50 48.15 85.71 51.61 61.82
0 60 48.15 85.71 51.61 61.82
0 70 48.15 85.71 50.69 61.52
0 80 48.15 42.86 51.69 47.57
0 90 48.15 42.86 52.69 47.9
0 100 48.15 42.86 53.69 48.23
50 10 0 85.71 83.87 56.53
70 10 0 0 81.57 27.19
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O algoritmo “Legal”, dependendo do parametro «, insere mais ou menos con-
ceitos formais no reticulado. Como o crescimento desse é exponencial em relagao
a entrada (em especial, ao conjunto incidéncia do contexto formal), tal parametro
proporciona grandes diferencas de tempo, na execucao do programa. As préximas
tabelas mostram os tempos consumidos (em milissegundos), para diversos valores
de a. O leitor observe que, quanto mais rigoroso o parametro « (ou seja, mais alto),

menor o reticulado (o que nao implica, necessariamente, em melhoria na precisao).

Tabela A.10: Tempos (ms) de “Legal” para conjuntos originais, com diferentes a.

| a (%) | M1 (ms) | M2 (ms) | M3 (ms) | SH (ms) | VO (ms) |

0 505 830 450 95 9285
10 145 140 145 40 1500
20 65 65 () 30 625
30 50 45 95 30 340
40 30 35 35 25 230
50 25 30 25 25 135
60 20 15 25 20 95
70 15 15 10 ) 65
80 15 15 10 5 45
90 15 15 10 ) 30

100 15 15 10 5 30

Tabela A.11: Tempos (ms) de “Legal” para conjuntos 75%-25%, com diferentes a.
’ a (%) ‘ M (ms) ‘ SH (ms) ‘ VO (ms) ‘

0 1600 50 5270
10 230 35 1090
20 110 35 495
30 70 25 280
40 50 25 195
50 45 20 120
60 30 20 90
70 15 15 60
80 15 15 40
90 15 10 20

100 15 10 20
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Tabela A.12: Tempos (ms) de “Legal” para conjuntos 50%-50%, com diferentes «.

[ @ (%) | M (ms) | SH (ms) | VO (ms) |

0 785 30 2455
10 190 25 675
20 85 25 335
30 65 25 210
40 45 15 145
50 40 10 95
60 25 10 70
70 15 10 45
80 15 5 25
90 15 ) 15

100 15 5 15
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