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Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre a deszaiertonhecimentos para ajudar um
maquinista a conduzir um trem. Tal objetivo passda paplicacdo de técnicas de
aprendizagem de maquina e descoberta de conheoiragurtir de conjuntos de dados de
viagens de trens. Duas técnicas foram exploradasgpabtencdo de classificadores, a saber:
inducdo de regras e analise formal de conceitossegunda baseia-se em modelos
matematicos formais para construir suas hierarqaes mineracao, sendo fundamentada nos
reticulados da teoria dos conjuntos de Georg CaRioprincipal resultado obtido foi um
estudo comparativo entre estas duas abordagensb@mpa de escalabilidade em mineracéo
de dados foi tratado por meio do uso do método BINGG As regras descobertas foram
testadas de forma objetiva. O processo consiseuum lado, aplicar tais regras para
selecionar agcbes em um simulador de conducdo ds, teede outro lado, quantificar a
similaridade entre o desempenho do simulador e @gumista ser humano. A similaridade

ficou em torno de 70%.

Palavras-chave: classificagdo, conducédo de tremsgratdo de dados, analise formal de

conceitos.
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Abstract

This work presents a study about knowledge disgoteehelp a machinist to drive a train. It
was used a database containing the data of tid@s to get this goal. Two techniques were
used to obtain the classifiers: rule induction &minal concept analysis. The second one is
based on formal mathematical models and on thiedatet theory to build its hierarchy. The
main result was a comparative study between thege a@pproaches. It was used the
BAGGING method do solve the scalability problem &hd rules discovered were tested
objectively. The process consisted about applyiregrules to select actions in a train driving
simulator and quantify the similarity between therformance of the simulator and the

human machinist. The similarity was around 70%.

Keywords: classification, drive trains, data minifgymal concept analysis.
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1 Introducao

Este trabalho enquadra-se no contexto do ProjetedRRiloto Automatico Inteligente para
Locomotivas). Em linhas gerais, o objetivo do meshm desenvolvimento de um software
inteligente para conducdo de locomotivas de cam@a.PAI-L é um projeto em
desenvolvimento no LAS (Laboratério de Agentes dadtviare) da PUCPR (Pontificia
Universidade Catdlica do Parana), em parceria qopr&sas que atuam no setor e financiado
pela FINEP (Financiadora de Estudos e Projetog)rdpeto objeto desta dissertacdo é um
subprojeto do PAI-L, baseado na dissertacdo deeBq@2009), a qual teve como objetivo “a
utilizacdo de técnicas de aprendizagem de maquire @ descoberta de padrdes relevantes
de conducéo segura e econdmica de trens a palias#gs de dados que incluem os perfis das
vias, as caracteristicas dos trens e os histad@sviagens (dados lidos dos equipamentos de
medidas: pressao de freio, velocidade, posicag;.etc

Por tratar-se de um trabalho de pesquisa de detaaie padrbes, foi utilizada a
aplicacado de algoritmos de aprendizagem superadmr(ex: C4.5 e técnicas de analise
formal de conceitos), e de um método de aprendmapaseado na combinacdo de
classificadores (ex: BAGGING).

O presente trabalho tem seu foco principal na agdic do algoritmd-ind Classda
teoria de analise formal de conceitos, sendo que ®€nica é baseada na teoria dos
conjuntos de George Cantor, consistindo principatseos reticulados para a construcao de
suas hierarquias. Optou-se pela utilizacdo destact devido ao fato de que ela baseia-se
em um modelo formal promissor e adequado a minerdeaados; e também, pode ser uma
alternativa a descoberta de regras por meio deimgs de aprendizagem supervisionada
tradicionais (ex: C4.5).

A utilizacdo de técnicas de amostragem foi neciesskavido a complexidade dos
dados em termos de numero de exemplos, atributakees de cada atributo. O interesse no
uso do C4.5, analise formal de conceitemdq Class)e BAGGING portou essencialmente
na geracdo de regras de facil compreensdo. ComBaeges (2009), a escolha das boas

regras de conducéo de trens foi, em um primeiro embop realizada pelo préprio algoritmo



de aprendizagem de maquina por meio da taxa deksta ultima serviu como parametro de
filtragem de regras aplicaveis a conducéo dos trens

Foram utilizados quatro artificios para a validadas padr6es descobertos, ou seja,
(i) validacao cruzada; (i) calculo do cossena) (lieste de Friedman; e (iv) teste em um
simulador de viagens de trens, também usado emeBd&P09). Tal simulador utiliza o
calculo do cosseno para comparar 0s pontos derac&bteaplicados pelo maquinista com os
pontos de aceleracao resultantes da aplicacadgtograos.

Os seguintes fatores foram considerados para ardiis resultados: a taxa de acerto,

a complexidade das regras geradas e a taxa dalajidiade das regras.

1.1 Motivacéo

Em Borges (2009), constatou-se que a partir deamabse cuidadosa das regras obtidas em
um processo de descoberta de conhecimentos, padleiaisorar diretrizes de conducao
potencialmente aplicaveis; testadas em um ambeamgputacional simulado. Nesta linha, a
motivacdo € aplicar técnicas de analise formalahe@itos [Carpineto 2004] para contribuir

com novos conhecimentos para a definicdo de peitie conducéo.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € comparar a efcééde métodos classicos de obtencéo de
regras de classificagdo com métodos baseados diveaiméimal de conceitos aplicados em
uma base de dados que possui registros sobre gidgeinens. Tais dados séo coletados por
meio de diferentes sensores instalados em um @reigais foram estudados em detalhes por
Borges (2009). A abordagem para obter as regrasladsificacdo foi analise formal de
conceitos.
Os objetivos especificos sao:
» Extrair regras Uteis a elaboracdo de politicas giesaa conducéo de trens de
cargas;
» Comparar a eficiéncia de métodos classicos de ¢lvette regras de classificacdo
com métodos baseados em analise formal de corceitos
» Avaliar a aplicabilidade potencial das regras desdas vis-a-vis a elaboracdo de

uma politica realista de acoes.



A base de dados usada neste trabalho ja foi prewimformatada e enriquecida por
Borges (2009),

1.3 Hipotese

Em Borges (2009), a aplicacado de algoritmos denajoragem supervisionada (ex: C4.5)

geraram solucbes eficazes para o problema de gedgdegras de conducao de trens.
Espera-se que com as caracteristicas matematisasatecas de anélise formal de conceitos
a obtencao de regras de conducéo de trens sgjaéeforma rapida e consistente; e também,
gue tais regras possam ser testadas em um simgjaelamite a conducao de trens realizada

por um maquinista ser humano.

1.4 ContribuicOes

As contribui¢des cientificas do presente trabafim §) a obtengéo de regras de conduc¢éo de
locomotivas de forma rapida e eficaz; e (ii) adatido da aplicabilidade potencial das regras
descobertas vis-a-vis a elaboracdo de politicagdes potencialmente realistas, usando para
tal o simulador desenvolvido em [BORGES 2009].
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2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTOS

A descoberta automatizada de conhecimentos, a partiase de dados, é uma necessidade
imperativa vis-a-vis a obtencdo de padrdes de cdmampento dos dados para apoiar
processos decisorios em um determinado dominiaeblésrmos, serdo examinados alguns
métodos de aprendizagem de maquina simbdlica, cEcnidle validacdo e andlise do
desempenho de classificadores. Os temas abordaotos s
» aprendizagem de maquina simbolica realizada poo oheialgoritmos de indugéo
de regras (ex: C4.5), de andlise formal de covee@é de combinacdo de
classificadores (ex: BAGGING);
» avaliacdo de classificadores utilizando validagaaada;
» avaliacdo dos conhecimentos aplicados na formamdsioulador de condugéo,

gue deve imitar o comportamento de um maquinistawmano [BORGES 2009].

Os classificadores serdao testados no simuladorodelucdo de trens para auxiliar na
definicdo das politicas de acbes. Lembramos queirzipal objetivo deste trabalho é
confrontar os resultados gerados por um métodasictasle geracédo de regras por inducao e

por método formal de analise de conceitos.

2.1 Processo de Descoberta do Conhecimento

O processo de descoberta de conhecimento visaredrdecimentos de maneira automatica
e util a partir de dados sobre certo dominio délproa [FAYYAD, 1996]. Geralmente séo

utilizadas etapas como: selecionar, pré-processanrsformar, minerar os dados a partir de
um conjunto de fatos e interpretar os padrdes ielisa A Figura 1 ilustra as etapas do

processo de descoberta de conhecimento.
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Figura 1. Etapas do processo de Descoberta do Conhecimento [FAYYAD, 1996]

Em nossos experimentos, ndo foram abordadas tedaisaa etapas, visto que se fez uso de
dados ja preparados no contexto da dissertaca@steato de Borges (2009). Os registros da
base de dados foram obtidos por meio de sens@tasaidos em locomotivas.

O pré-processamento € dividido em [FAYYAD, et 41996]: remover ruidos do
conjunto de dados, decidir a forma de tratamenta gados faltantes, selecionar os atributos
de modo a reduzir a dimensionalidade dos dadoslaiimovas caracteristicas Uteis na
descricdo dos dados. A transformacéao respondecpetmlidacdo dos dados vis-a-vis a etapa
de mineracdo. Uma das acfes possiveis é normabzdados, onde séo criadas escalas para
os dados com pequenos intervalos, reduzindo asdisteepancia entre os valores [HAN, et
al., 2006]. A remocédo de ruidos é importante paraar mais facil a tarefa de identificar
padrbes que representem comportamentos nos dadyy b, et al., 1996]. Um ruido &
um erro ou variancia aleatoria de uma variavel cwalores sao conhecidos [HAN, et al.,
2006], podendo ser gerado por erro na leitura @akosl ou simplesmente erro na entrada
manual dos dados. Por fim, a selecdo de atribuinsrespeito a localizar o melhor
subconjunto de dados a partir de um determinadéricri sendo vista como um processo de
filragem dos dados para assim remover atributoslerantes da base de dados e
consequentemente aumentar o desempenho do clagsific

12



2.2 Descoberta Automatica de Conhecimentos

A descoberta automatizada de conhecimentos busoatear padrdes validos e interessantes
a partir do conjunto de dados de um determinadamon({CIOS, et al., 2007],[HAN, et al.,
2006]). Estes padrbes sao interessantes se forefdcdecompreensdo, potencialmente
utilizaveis e novos; e validos se forem aplicaypeig classificar novos dados/eventos.

O interesse é aplicar os algoritmos de descobettarética de conhecimentos em
bases de dados histéricos da area de conducaerde Wisando a descoberta de regras de
indicacdo de qual ponto de aceleracdo deve seregagw pelo maquinista. O uso da
mineragcdo de dados ([FAYYAD, 1996], [FAYYAD et al996]) tem se mostrado eficiente
em diversas areas do conhecimento humano, comouimicg [KALOS, et al., 2005],
classificacdo de musicas [CHEN, et al., 2009],a@&0 de regras de conducéo de trens de
carga [BORGES, 2009], extracdo de regras de aftergps-cirurgica [BRANCO 2010],
entre outras.

Os métodos de aprendizagem de maquina estudadpeengentados neste trabalho
geram classificadores simbdlicos por meio do meétddoinducdo e analise formal de

conceitos.

2.3 Aprendizagem de Maquina Indutiva

A aprendizagem de maquina é uma area da intelgéadificial com o objetivo de
desenvolver algoritmos e técnicas que permitamomopatador aprender, ou seja, adquirir
conhecimento de forma automatica. Os sistemas dendipagem de maquina tomam
decisbes baseados em experiéncias acumuladas pordmesolucdes bem sucedidas de
eventos anteriores. Dado um conjunto de exemplagulados, a aprendizagem de maquina
pode ser vista como a inferéncia automatica deeitmsca partir d& [MITCHELL, 1997].
Existem algumas diferencas entre a aprendizagenméguina e a descoberta
automatica de conhecimentos a partir de base desdadl descoberta automatica de
conhecimentos geralmente opera com dados em gvahdee e baseados em situacdes reais
[PRATI, 2006]. Para facilitar o aprendizado, nocioj os algoritmos de aprendizagem de
maquina trabalhavam somente sobre bases de dadtentkapequenas; apds, como a
descoberta automatica de conhecimentos transfos@moem somente uma parte de um

processo maior (que vai desde a preparacdo dos ddadosua utilizacdo na geracao de

13



conhecimentos), foi permitida que a aprendizagemméguina trabalhasse com conjuntos de
dados maiores e mais complexos.

A aplicagdo pratica da aprendizagem de maquinauiindiferentes formas de
processamento de aprendizado, de linguagem ddgieserparadigmas; como aprendizagem
de maquina: simbdlica, que aprende construindcesegpitacdes simbodlicas de um conceito
(ex.: arvore de decisao, regras de producao);j@stfue representa o aprendizado através de
modelos estatisticos (ex.: probabilistico bayegiarmaseada em exemplos, classifica
exemplos nunca vistos como similares conhecidos, (aciocinio baseado em casos);
conexionista: aprendizado através da interconegdanidades simples, (ex.: redes neurais

artificiais); evolutiva: onde os elementos fracés descartados e os fortes predominam.

2.3.1 Aprendizagem Simbdlica de Maquina

A aprendizagem simbolica de maquina diz respeimutdmatizacdo de um processo de
aprendizagem, sendo parte integrante de um sisdenpaevisdo. Tal tipo de sistema tem o
objetivo de tomar decisGes e aprender através mstrogéo de representacdes simbdlicas de
um conceito por meio da analise de exemplos. Comtaneestes exemplos estdo
armazenados em bases de dados sobre determinadtoasgeralmente possuem um grande
namero de registros. As representacdes geradagstoeste tipo de sistema, em geral,

tomam a forma de arvores de decisao ou regrasode¢fo.

2.3.2 Aprendizagem Indutiva

A aprendizagem indutiva tem a caracteristica deagxpadroes através de um conjunto de
exemplos, deduzindo o conhecimento pela observdgaeeu ambiente; sendo capaz de
prever o resultado de ocorréncias futuras. A indugtnbém pode ser caracterizada como um
raciocinio que parte de um problema especificgeneraliza [MALOOF, et al., 2000].
Existem dois modos principais na aprendizagem imauique séo: aprendizagem
supervisionada e aprendizagem nao supervisionageingiro ocorre quando 0os conjuntos
de exemplos sao repassados ao sistema ja comlasssscdefinidas, ou seja, 0s conjuntos
ainda néao rotulados devem ser classificados. Argkgestratégia ocorre quando o conjunto
de exemplos ndo esta rotulado, ou seja, a buscadieclasse ocorre pelo reconhecimento

dos padrdes examinando os exemplos.
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2.4 Métodos de Classificacao

Um meétodo de classificagcdo é um processo de emcomdpendéncias entre dados com o
objetivo de descobrir conhecimentos relevantesspeito de um determinado problema
[VIMIEIRO, 2007]. A obtencdo de regras de classifi@ sdo relacionamentos entre
atributos, em que cada registro contém um conjdetatributos e um deles é a classe, no
qual, o objetivo € encontrar um modelo para o atoiltlasse como uma funcdo dos valores
dos outros atributos. A partir de um conjunto dgtols com suas respectivas classes, deseja-
se classificar novos objetos, dos quais ndo se&ae classe pertence. O algoritmo C4.5 é
um exemplo de extrator de padrdes a partir de bdsetados, o qual serd resumidamente

analisado a sequir.

2.4.1 Algoritmo C4.5

Este algoritmo realiza a tarefa de aprender ded@upervisionada [MITCHELL, 1997]. Isto

€, ele gera, a partir de um conjunto de exemplegigamente rotulados, um classificador no
formato de arvore de decisdo ou no formato de umjunto ordenado de regras de producao.
Tal classificador tem como objetivo representar cosihecimentos sobre determinado
problema ([MITCHELL, 1997], [HAN & KAMBER, 2006])A aprendizagem baseada em
arvore de decisdo desperta o interesse por sesteolgwando existem ruidos nos dados
[QUINLAN, 1996]. A robusteza do algoritmo caracterise também por operar tanto sobre
valores discretos, quanto sobre valores contirlDege-se observar que os valores continuos

precisam ser discretizados para possibilitar acgerde regras de classificacéo.

2.5 Aprendizagem de Maquina usando AFC

A analise formal de conceitos é uma teoria criamtaRudolf Wille (1982), a qual tem como
principal objetivo a identificacdo de estruturasi@®tuais de relacionamento entre dados.
Esta técnica é aplicada atualmente em varias areadp importantes contribuicdes nos
setores da psicologia, sociologia, antropologiadiaiga, biologia, linguistica, ciéncia da

computacdo, matematica e engenharia industrial.
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Andalise formal de conceitos inspira-se na teorm@mjuntos de Georg Cantor, sendo
baseado principalmente nos conjuntos ordenadoge®mria dos reticulados para a construcao
de suas hierarquias de conceitos.

A seguir serdo descritos os principais fundamemiaematicos que estédo diretamente

envolvidos no dominio desta técnica.

2.5.1 Fundamentos Matematicos

Como supracitado, os fundamentos matematicos ddeslna teoria de AFC estéo ligados
diretamente aos conjuntos ordenados e aos retasula@l seguir, tais conceitos serao

explanados.

Notagdes bdsicas sobre relagées de ordem

O primeiro topico que diz respeito a teoria da Adrwolve os conjuntos ordenados. Como
exemplo, a representacdo de uma ordem pode sepdadaeio do conjunt® = {a, b, c, d,
e}, sendo qua <c,a<d, b <ceb < d Este conjunto pode ser representado graficamente

pelo diagrama mostrado na Figura 2.

C d d C d

a b a b

Figura 2. Relagdes de ordem em um conjunto [ABE, 1996].

Na Figura 2 pode-se observar por meio do diagram@enacao que existe no conjuftp
sendo que, por exempla,< c nos trés diagramas porque em todos os trés, eptemesta
abaixo do elemento.

Na representacdo grafica de um conjunto ordenadstem os elementos maximo,
minimo, maximais e minimais, 0s quais sdo mostradosneio dos diagramas representados

na Figura 3.
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a b b

Figura 3. Maximo, minimo, maximais e minimais [ABE, 1996].

Pode-se observar, na Figura 3, que o diagramawgemekgnao possui elemento maximo tédo
pouco elemento minimo, pois analisando a relagc&ardkm, percebe-se que néo existe item
exclusivo que esta no topo ou na base do diagraPua. outro lado, existem os elementos
maximais e minimais, 0s quais se encontram no &pase do diagrama, respectivamente.
Em suma, podem-se resumir os elementos do prirdeigpama (esquerda) como:

Maximo: ¢ Minimo: ¢

Maximais: {c, d} Minimais: {a, b}

Para o segundo diagrama (direita) da Figura 3,mpesieresumir os elementos como:
Maximo: d Minimo: a
Maximais: {d} Minimais: {a}

Além disso, existem também em uma representacdioggie um conjunto ordenado
0s elementos majorantes, minorantes, supremoradnfis quais sao mostrados por meio do
diagrama representado na Figura 4. Nesta figuralepe observar a presengca de um
subconjuntaX pertencente ao conjunto principal. Um elementogueal deste subconjunto é
chamado de majorante se este mesmo elemento stotbmelemento deX. Portanto, os
majorantes saa, be c. Se um majorante do conjun¥oprecede qualquer outro majorante de
X, entdo ele é chamado o supremede

Por outro lado, um elemento qualquer deste subotmg chamado de minorante se
este mesmo elemento precede todo elementX.deortanto, o minorante & Se um
minorante do conjuntX precede qualquer outro minorante Xeentdo ele € chamado o
infimo deX [LIPSCHULTZ & LIPSON, 1997].
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Figura 4. Majorantes, minorantes, supremo e infimo [ABE, 1996].

Reticulados

Um reticulado é basicamente um conjunto ordenad@oppssua algumas das caracteristicas

citadas nos topicos anteriores. O digrama de lidead-igura 5 mostra um exemplo de
reticulado.

a

Figura 5. Reticulado [ABE, 1996].
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Seja a Figura 5 um conjunto ordenddlral conjunto é considerado um reticulado, se para

cada par ordenado de element@sy emP, 0 suprem V y e o infimox A y existem. Todo

reticulado completo possui um elemento no tdpe m elemento na bas® (ABE, 1996].

2.5.2 Hierarquia de Conceitos

Para a construcao da hierarquia de conceitos par dos reticulados, AFC fundamenta-se
em trés componentes basicos, a saber: contextomifyrconceitos formais e reticulados

conceituais. A seguir, esses trés elementos sgpfanados.
Contexto Formal

Um contexto é uma tripléG, M, 1) que consiste em dois conjunt@se M e uma relacab
entre os conjunto& e M. Os elementos do conjun® sdo chamados de objetos, enquanto
gue os elementos do conjuntb sdo chamados de atributos. Por outro lado, adelaé
chamada de relacdo de incidéncia de todo o contPe&i@ representar tal relagdo, pode-se
escreveglm, indicando que o obje@possui 0 atributon dentro da relagab[CARPINETO

& ROMANO, 2004].

A Tabela 1 mostra tal fato por meio da descricdoatacteristicas de alguns animais,
as quais sao indicadas por marcacdes em formdrdetabela de contexto. Se uma célula
esta vazia, indica que o animal correspondente pusui o atributo em questdo. Neste
exemplo, o nome dos animais (linhas) sdo os objétedg Canario, Aguia Lebre e
Avestruz, as caracteristicas (colunas) de cada aniRradador Voa Ave e Mamiferg séo
os atributos e as interse¢des entre as linhascelasas indicam se os objetos possuem ou

ndo determinados atributos; sendo a relacdo d#éincia do contexto.

Tabela 1. Contexto Formal (adaptado de [WOLFF, 1993]).

Animais Predador Voa Ave Mamifero
Ledo X X
Canario X X
Aguia X X X
Lebre X
Avestruz X




Conceito Formal

Na Tabela 1, observando-se os atributos do olijatwério, verifica-se que o objetdguia
também possui 0s mesmos atributos, ou $&jae Ave Desta maneira, obtém-se o conjunto
A que consiste nesses dois animais. Além disso,neeggno conjuntdA € conectado ao
conjuntoB, o qual é composto pelos atributdsa e Ave Por meio desta relacdo, pode-se
concluir queA é o conjunto de todos os objetos que tenham ddbsitas emB, e B é o
conjunto de todos os atributos que sdo vélidos parabjetos deéA. Cada par(A, B) é
chamado de conceito formal dentro de todo o cootesgéndo ainda que 0 conjurhoé
chamado dextensapenquanto que o conjuni®é chamado datencdo Em suma, para a
determinacdo dos conceitos é necessario que detefas objetos estejam relacionados a
certos atributos, e também, que determinados &tgkastejam relacionados a certos objetos.

Reticulado Conceitual

Um reticulado conceitual é representado graficam@ar um diagrama de linhas, o qual
apresenta os conceitos formais juntamente comestensaoe intencdo Desta forma, o
diagrama da Figura 6 mostra a representacao dardnugst conceitual de todos os conceitos

da tabela de animais.

Ave

Mamifero

Predador

Voa

CANARIO

Figura 6. Reticulado Conceitual (adaptado de [WOLFF, 1993]).
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O diagrama da Figura 6 consiste em alguns compesiehem como circulos, linhas e o
nome dos objetos e dos atributos do contexto. Quloirrepresenta 0s conceitos e a sua
informacgao pode ser lida da seguinte forma: umtolgjgem um atributon se e somente se
existir um caminho do circulppara um circulon [WOLFF, 1993].

De acordo com o diagrama, pode-se notar que dmittsi acima do objetGanario
sdo exatamente os mesmos atributos que estaoeta tlbcontexto. Também se pode notar
que 0 objetaCanario possui eextensdo Canarie Aguia e aintencio Voae Ave Este fato é
representado pelas seguintes funcfes matematicas:

At={me M| Vg e Agim} Bi={ge G| VmeBgim}

A funcaot retorna o conjunto dos atributos comuns aos abjéd\, enquanto que a funcao

| retorna o conjunto de objetos que possui os atrsbdeB em comum [VIMIEIRO &
VIEIRA, 2007]. Assim, por meio do reticulado coricel, podem-se tornar explicitos os
relacionamentos entre os atributos, o que podaihiina base para extracdo de regras, tanto

de associacao quanto de classificacao.

2.5.3 Transformacao de Dados em Reticulados Concedig

Nesta se¢cdo mostrar-se-a de que maneira uma baselake comum pode ser transformada e
convertida na representacdo de um reticulado coratePara ilustrar, utilizar-se-4 os dados
da Tabela 2; nesta ultima, cada coluna represespeectivamente um dos seguintes atributos

de uma pessoa: nome, sexo e idade.

Tabela 2. Transformagdo em reticulado (Adaptado de [WOLFF, 1993]).

Nome Sexo Idade
Marcos M 21
Paula F 50
Cristiano 66
Janete F 88
Jéssica F 17
Jodo M

Jorge M 90
Maria F 50
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Cada registro da Tabela 2 apresenta-se em um tonieialorado, ou seja, para cada um
dos atributos existe apenas um valor possivel. Ra@reta representacdo do contexto e a
posterior geracdo do reticulado conceitual, faresgessario transformar esta tabela em um

contexto multivalorado, obtendo-se a Tabela 3.

Tabela 3. Contexto multivalorado (Adaptado de [WOLFF, 1993]).

Sexo Idade
M F <18 <40 <= 65 > 65 >=80

Marcos X X X

Paula X X

Cristiano X

Janete X X X
Jéssica X X X X

Joao X

Jorge X X X
Pedro X X

A Tabela 3 foi transformada em um contexto multikedo devido ao fato de que os
atributos presentes no contexto podem possuir deaisn valor, diferentemente do contexto
apresentado na Tabela 2.

Como resultado, tem-se o0 diagrama da Figura 7 negm@sentar todos os conceitos

existentes dentro do contexto.
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Cristiano

Figura 7. Reticulado conceitual (Adaptado de [WOLFF, 1993]).

O diagrama de linhas mostrado na Figura 7 € olptidaneio da interligacdo dos conceitos
obtidos através do contexto. Como exemplo, analsan objetoPedro, percebe-se que

acima dele, existe um circulo com o atribtpe mais acima outro circulo com o atributo
<= 65. Desta maneira, pode-se concluir que o obpEdroé do sexo masculino e possui 65

anos ou menos, conforme tabela do contexto.

2.6 MINERACAO DE REGRAS COM ANALISE
FORMAL DE CONCEITOS

A seguir sdo abordados alguns conceitos fundansed&iduas técnicas de mineracdo de
dados, a saber: regras de associagéo e regraas$#fichcdo. Também sera mostrado um
passo a passo de como gerar regras de classifidag@ima base de dados simplificada com
dados relativos a conducédo de trens; a qual écotigepresente trabalho.
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2.6.1 Regras de Associacao

Regras de associacdo sdo relacionamentos enbretasriem grupos de objetos em uma base
de dados. Duas caracteristicas sado consideradesgess de associacdo, a saber: o suporte e
a confianga.

O suporte revela a probabilidade dos objetos da daslados possuirem os atributos
envolvidos na regra, enquanto que a confiancaaev@roporcdo de objetos que possuem 0s
atributos do antecedente e do consequente. Tastparte quanto a confianga funcionam
como uma espécie de filtro para a obtencao daagegmeralmente, o proprio usuario que 0s

define.

Como exemplo, uma associag@e-R é verdadeira se existirem objetos que possuam

atributos de ambos os conjuniQse R, e se existem objetos que possuem atributd® de
gue podem também possuir atributodRdbleste caso, em um reticulado conceitual o suporte

e a confianca podem ser obtidos por meio das seguidrmulas:

OR)
suporte(Q - R) :% > suporteminimo

(QOR)
9

confianc4Q - R)=

> confiancaminima

O processo de encontrar o conjunto de regras @deiag8o presentes no contexto é dividido
em duas etapas: (i) encontrar os subconjuntosrieitats frequentes e (ii) gerar as regras
baseadas no suporte e confianca determinados pelariac Apos essas duas etapas, 0
proximo passo € a extracdo dos conceitos frequehteseticulado conceitual. Neste
momento, é importante salientar que ha diferenga enextracao de conceitos frequentes e a
extracdo de atributos frequentes. Devido a esaunatematica do reticulado conceitual, a
extracdo utilizando a primeira técnica € mais efita que a segunda, pois todos 0s conceitos
ja estdo presentes na hierarquia do reticuladailglndo melhor desempenho e menor
guantidade de regras geradas [CARPINETO & ROMANIMA4.

Para uma melhor compreenséo dos procedimentooquede a extracéo de regras de

associagdo € apresentado na Figura 8 o pseudocaltigalgoritmo Frequent Next

Neighbours
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Fr equent Next Nei ghbour s
Entrada: Contexto(G, M, 1), suporteminimo

Saida: Reticulado (C, E) dos conceitos frequentes de (G, M, 1)
1.C:={(G, G}

2.E:= %)

3. nivelAtual :={(G, G")}

4. enquanto nivelAtual + O

5. proximoNivel ;= %)

6 paracada (X,Y) € nivelAtual

7. vizinhosFrequentes := EncontraoVizinhosMai sProximos((X, Y))
8 para cada (X1,Y1) € vizinhosFrequentes

9. se (X1,Y1) ¢ C entdo

10. c.=C U {(X1, Y1)}

11. proximoNivel := proximoNivel U {(X1, Y1)}

12. Adiciona n6 (X1, Y1) - (X, Y)toE

13. nivelAtual := proximoNivel

function  EncontraVizinhosMaisProximos((X, Y))

/* Retorna os vizinhos frequientes de um conceito */
1. candidatos := %)
2. candidatosMaximosGerados := %)
3. paracada m € M\Y
4. Sup = |{m} U X|
5. se Sup > suporteminimo entdo
6. X1:=(Y U {m})’
7. Y1:=XT
8. se (X1,Y1) ¢ candidatos entdo
9. Adiciona(X1, Y1) to candidatos
10. contador(X1, Y1) :=1
11. senéo
12. contador(X1, Y1) := contador(X1, Y1) + 1
13. se (|Y1] - |Y]) = contador(X1, Y1) entdo
14. Adiciona(X1, Y1) to candidatosMaximosGer ados

15. retorne candidatosMaximosGerados

Figura 8. Algoritmo Frequent Next Neighbours [CARPINETO & ROMANO, 2004].

No algoritmoFrequent Next Neighbours ponto de inicio é o elemento topo do reticulado
conceitual (dado pdiG, G)), passando para cada nivel um de cada vez, seedo groximo
nivel contém todos os filhos de conceitos presamasvel atual.

A utilizacdo do parametrsuporteminimavita a geracéo de conceitos ndo frequentes,
sendo que primeiramente é feito o teste para sabeleterminado conceito encaixa-se no
suporte minimo antes de realizar a geracao da.rksgwaé feito buscando a intersecc¢édo entre
a extensaodo conceito atual e verificando se sua cardindédé& maior que o parametro

suporteminimo.
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Como resultado, o algoritmo retorna e constroi aticulado dos conceitos frequentes

associados ao contexto em questao.

2.6.2 Regras de Classificacao

Em muitos sistemas de aprendizagem indutiva, aabpslas regras caracteriza-se por meio
da utilizacdo de uma heuristica, porém, com ouletito conceitual é possivel construir uma
espécie de mapa por meio das regras, 0 que eytacessamento em tentar encaixar 0os
dados de treinamento heuristicamente [CARPINETOGMANO, 2004].

A Tabela 4 mostra uma base de dados hipotéticabdse de dados apresenta as
seguintes caracteristicas: exemplos, atributoasses, onde € o nUmero de exemplasg o
namero de atributosm é o numero de classes, lendo n=14, q= 4 e m=2&elaéncia sera
mostrado como é feita a geracéo das regras utilizanalise formal de conceitos, bem como
um classificador composto AFC+BAGGING. Este ultipermite melhorar a taxa de acerto

de um classificador por meio da combinacéo de s@raores de decisao.

Tabela 4. Conjunto de treinamento previamente ordenado (adaptado de QUINLLAN, 1996)

INSTANCIAS ATRIBUTOS PREVISORES ATRIBUTO META
ID TEMPO VELOCIDADE ACLIVE PONTO DE ACELERACAO
01 Ensolarado Media Nao Aumentar
02 Ensolarado Media Nao Manter
03 Ensolarado Media Sim Aumentar
04 Ensolarado Baixa Nao Manter
05 Ensolarado Baixa Sim Manter
06 Nublado Media Nao Aumentar
07 Nublado Media Sim Manter
08 Nublado Baixa Sim Aumentar
08 Nublado Baixa Nao Aumentar
10 Chuvoso Media Nao Manter
11 Chuvoso Media Nao Aumentar
12 Chuvoso Media Sim Manter
13 Chuvoso Baixa Sim Manter
14 Chuvoso Baixa Nao Manter

A Tabela 4 apresenta um banco de dados comum gsteangial o ponto de aceleracdo deve
ser aplicado pelo maquinista humano e/ou clasdificade acordo com os atributos
previsores. Esta base de dados serd utilizadanp@strar 0 passo a passo de como gerar as

regras de classificagcdo. Para isso, conforme Wa®O3), a primeira etapa para gerar
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corretamente um reticulado conceitual € a transdQém do contextainivaloradoem um

contextomultivaloradocom o intuito de obter um desmembramento dosuatrsbh A Tabela

5 mostra o resultado desta transformacéo.

Tabela 5. Conjunto de treinamento previamente ordenado transformado em contexto multivalorado.

INSTANCIAS ATRIBUTOS PREVISORES ATRIBUTO META

ID TEMPO VELOCIDADE ACLIVE PONTO DE ACELERACAO
Ensolarado | Nublado | Chuvoso | Média Baixa Sim Nao Aumentar Manter

01 X X X X

02 X X X X

03 X X X X

04 X X X X

05 X X X X

06 X X X X

07 X X X X

08 X X X X

09 X X X X

10 X X X X

11 X X X X

12 X X X X

13 X X X X

14 X X X X

Pode-se notar na Tabela 5 que o atributo TEMP@demembrado em trés novos atributos

(Ensolaradg Nublado e Chuvos®, o atributo VELOCIDADE em dois novos atributos
(Média e Baixa), ACLIVE em dois novos atributoS{me Nao e finalmente o PONTO DE
ACELERACAO nos atributoAumentare Manter.

Depois de o contexto ser transformado em multigalor 0 segundo passo é a

construcdo dos conceitos. Para isso, sera utiliaaalgoritmoNext ClosureO pseudocoédigo

do referido algoritmo encontra-se na Figura 9.
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Next C osure

Entrada: Contexto(G, M, 1)

Saida: Conjunto C de todos os conceitos do contexto (G, M )]

1. C = {(M’ M)}

2. conjuntoAtual := maximo{g €0

3. proximoObjeto := Maximo{g € G)

4. enquanto nivelAtual #G

5. se néo existe g € conjuntoAtual entéo

8. C := C U {conjuntoAtual”, conjuntoAtual 1

9. proximoObjeto := Maximo{g € G}

10. conjuntoAtual := conjuntoAtual’

11. sendo

12. proximoObjeto := Maximo{g € G tal que g < maximo(conjuntoAtual)}

14. conjuntoAtual := conjuntoAtual U {proximoConjun to}

15. conjuntoAtual := conjuntoAtual tal que {g € conjuntoAtual tal que
proximoObijeto < g}

Figura 9. Algoritmo Next Closure [CARPINETO & ROMANO, 2004].

Este algoritmo tem a caracteristica de fazer aissmdbmente de alguns subconjuntos pré-
determinados, sendo que uma ordem lexogréaficaliéad@. A principal caracteristica do
Next Closureé que o préoximo subconjunto € gerado do subcamjattial, ou seja,
adicionando o maximo objeto @ee apagando todos 0s objetos atuais que sdo megireas
objeto recém adicionado. A principal vantagem dekjeritmo é que cada conceito € criado
somente uma vez.

A Figura 10 mostra o reticulado conceitual pargatado através da Tabela 5 e da
aplicacdo do algoritmblext ClosureE apresentado o reticulado parcial somente dougdr
TEMPO, pois o reticulado total; devido ao nimeroatigutos, ficaria muito grande e de

dificil visualizacdo e compreenséo. O grafico feiaglo pelo softwarkattice Minet

ensolarado nublado chuwoso
25.71% 22.57% 25.71%

Figura 10. Reticulado parcial do contexto gerado (atributo Tempo)
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O terceiro e Ultimo passo é a aplicacdo do algoriEimd Classpara efetivamente

gerar o conjunto de regras. E apresentado na Figuogpseudocodigo deste algoritmo.

Find C ass

Entrada:
um reticulado conceitual L do contexto (G, M, ),
um conjunto de objetos com funcdes de classif icacdo C(g) sendo
que Cgq) € [c1, c2] paratodo g € G,

um parametro N para tratamento de ruidos,
um novo objeto x com intencao {x}’
Saida: Classes de objetos x

1. contadorC1 :=0
2. contadorC2 :=0
3. nivelAtual := {(G, G")}

4. enquanto nivelAtual + O

5. proximoNivel := %)

6. paracada (X,Y) € nivelAtual

7. seY C{x} entao

8. se paratodo g €Y, C(g) = cl1 (com tolerancia N) entdo
9. contadorC1 := contadorC1 + 1

10. se paratodo g €Y, C(g) = c2 (com tolerancia N) entdo
11. contadorC2 := contadorC2 + 1

12. para cada desmarcado(X1, Y1) filho de (X, Y)

13. Mark(X1, Y1)

14. proximoNivel := proximoNivel U {(X1, Y1)}

15. nivelAtual := proximoNivel

16. se contadorC1 > contadorC2 entéo

17. retorne cl

18. sendo

19. retorne c2

Figura 11. Algoritmo Find Class [CARPINETO & ROMANO, 2004].

No algoritmoFind Class a primeira etapa consiste em construir um rettbuliconceitual por
meio do conjunto de objetos de treinamento, igrawam atributo classe. Posteriormente, o
objeto atual testado no algoritmo é associado pafasse mais numerosa dentre 0s conceitos
determinados, e ap0s, o teste é realizado paramitos que se encontram abaixo do
conceito atual examinado.

Este método é eficiente quando implementado em ab@rdagemtopdown
analisando as porgdes mais relevantes do reticolamizeitual.
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A Figura 12 mostra as regras geradas atraves daggt do algoritmo.

REGRA 1:

SE (TEMPO = CHUVOSO) E (ACLIVE = NAO)

ENTAOPONTO DE ACELERACAO = AUMENTAR
REGRA 2:

SE(TEMPO = CHUVOSO) E (ACLIVE = SIM)

ENTAOPONTO DE ACELERACAO = MANTER
REGRA 3:

SE (TEMPO = ENSOLARADO)

ENTAOPONTO DE ACELERACAOA = MANTER
REGRA 4:

SE(TEMPO = NUBLADO) E (ACLIVE = NAO)

ENTAOPONTO DE ACELERACAO = AUMENTAR
REGRA 5:

SE(TEMPO = NUBLADO) E (ACLIVE = SIM)

ENTAOPONTO DE ACELERACAO = AUMENTAR
REGRA 6:

SE(TEMPO = NUBLADO) E (ACLIVE = SIM)

ENTAOPONTO DE ACELERACAO = MANTER

E (VELOCIDADE = BAIXA)

E (VELOCIDADE = MEDIA)

Figura 12. Regras geradas pelo algoritmo Find Class [CARPINETO & ROMANO, 2004].

Para exemplificar o processo de classificacdoréssinstancias da Tabela 6 serdo
submetidas ao classificador da Figura 12.

Tabela 6. Instancias a serem classificadas pelo método Find Class

ATRIBUTOS
Instancias PREVISORES META
tempo velocidade aclive Pontp de Aceleragéo
Al ensolarado media nao ?
A2 nublado media Sim ?
A3 chuvoso baixa sim ?

A classificacdo da instancea resultaria na indicacao do valmmentarpara o atributo meta
ponto de aceleragcg@nquanto que para a instangiaesultaria na indicacédo do valmanter
para o atributo metponto de aceleracdae, por final, a instancias resultaria na indicacéo
do valormanterpara o atributo metaonto de aceleracéo

Até aqui, o método apresentado permite a geracaoladsificadores simbolicos
simples a partir de uma base de dados, ou sejamaelegera varios classificadores para
diferentes amostras de uma mesma base de dados.

Teoricamente, a eficiéncia de classificadores smploderia melhorar por meio da
combinagdo de diferentes classificadores obtidgsaréir de diferentes amostras de uma

mesma base de dados. H& dois métodos basicos dbkinegdo de classificadores:
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BAGGING e BOOSTING [QUINLAN, 1996]. A combinacdo dkferentes classificadores
visa obter uma melhor taxa de acerto do que aaptth aplicacdo de um unico classificador
[WITTEN & FRANK, 2000, 2005]. Neste trabalho limiemos apenas ao método
BAGGING.

2.6.3 Método BAGGING

O método BAGGING combina k classificadores a paftéirk amostras da base original. As
amostras devem ter o0 mesmo tamanho do conjuntmalrig para cada uma das k amostras
um classificador € obtido [BREIMAN, 1996]. Cabeisalar que estas amostras sdo sorteadas
com reposicao e distribuidas de forma uniforme did@eque elas deverdo ter o0 mesmo
namero de instancias que o conjunto original.

A Figura 13 mostra o algoritmo adaptado de Breingug toma como entrada um
conjunto de treinamento T e devolve um conjuntoeCcldssificadores. Cada membro tem
igual peso. As linhas cinco e seis corresponderpentivamente a duas chamadas de
funcdes, sendo a primeira para a obtencdo de unogt@mA, com reposicdo, de T e a
segunda para a obtencdo de um classificador ar mitiamostra A O processo de
amostragem e treinamento repete-se por k vezesufas palavras, cada classificador de C
€ obtido a partir de uma amostra diferented T [GRANDVALET, 2004].

Entradas :uma base de dados T com n instancias
um numero de classificadores k a serem gerados

Saida : um conjunto de k classificadores C
1 funcéo f( T, n, k): conjunto de classificadores
2 inicio
3 C -G {C é ajustado inicialmente como vazio}
4 paraide 1 até k faca
5 A~ amostrar(T, n); {obtenc&o da amostra A com reposi¢do}
6 C | < treinar(A iy n); {obtencéo do classificador C i apartir de A}
7 C ~C OCcCy; {adicéo do classificador C i ao conjunto C}
8 fimpara
9 retorne C; {retorna o conjunto dos k classi ficadores}
10 fim.

Figura 13. Método BAGGING. Adaptado de BREIMAN (1996).

O método BAGGING é particularmente interessantenda a técnica de aprendizagem de
maquina, aplicado em uma base de dados, possuompoctamento instavel; uma pequena

mudanca na base de dados gera classificadoresscibinente diferentes. Logo, um uUnico
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classificador ndo € capaz de oferecer uma resposi#avel para todas as situacdes; um
classificador composto pode ter maior chance detacEm outras palavras, 0 método
BAGGING permite a obtencdo de modelos que melh@aaaxa de acerto se comparado a
métodos de obtencdo de modelos simples, mas, perdsn termos de facilidade de
interpretacdo [TAN et al., 2006].
A Figura 14 mostra esquematicamente as etapas aBAGGING, a saber:
» gerar diferentes amostras a partir da mesma badadds de treinamento, onde as
amostras séo geradas com reposicao, distribuigéarme e tamanhos idénticos;
» obter um classificador para cada amostra;
» agrupar classificadores obtidos individualmentetaga anterior em uma unidade
de decisao por consenso; e
» classificar por consenso, onde elege-se a claasiioc mais popular dentre os
classificadores individuais por meio de uma votagéoples [BAUER et al.,
1999].

E fundamental salientar que o método BAGGING, assomo os demais métodos de
combinagdo de classificadores, gera uma unidaddedsao composta formada por um
conjunto de classificadores simples. Nestes termgwoduto final do método BAGGING
nao € um unico classificador, assim como néo ésaofule k arvores de decisdo em uma
arvore unica. E cada nova instancia a ser claaddi avaliada pela unidade de decisao
composta, cuja classificacdo da instancia é a Rmcobalizada pela maioria dos k
classificadores.

Em termos praticos, o processo de classificacaméimdo BAGGING equivale a
situacdo onde um gestor humano que se cerca deskltares e toma a decisdo baseada na
votacgéao feita por estes consultores [WITTEN & FRANKOO]. Teoricamente, o resultado
de um processo decisorio consensual obtido de &uttones ou de k classificadores tende a

apresentar uma taxa de acerto maior do que a &aeeito de cada um individualmente.
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Figura 14. Esquema geral de aplicagdo do resultado do método BAGGING.

A utilizacdo do resultado do método BAGGING sobrbage de treinamento representada
pela Tabela 5 dar-se-a no seguinte cenario:

* abase de treinamento T possui 14 exemplos;

» trés amostras geradas com reposicdo, conformeraadiabela 5; e

* aunidade de decisdo composta possui 3 classifiesdo

Para facilitar a visualizagdo das amostras da @abglas instancias foram ordenadas; a
coluna P indica a posi¢do da instancia na tabel&railieamento original. Como na base
original, o atributo meta corresponde a coluna raalgeita de cada da amostra, neste caso o
atributo meta é o ponto de aceleracéo. A geracétaslamostras corresponde a execucédo da
linha cinco do algoritmo da Figura 13.
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Tabela 7. Amostras com reposicdo e exemplos com pesos idénticos.

AMOSTRA | AMOSTRA I AMOSTRA I
P | TP VE AC PC P TP VE AC PC P |TP | VE AC PC
1 E M N A 1 E M N A 2 E M N M
2 E M N M 3 = M S A 2 E M N M
3 E M S A 3 E M S A 2 E M N M
4 E B N M 6 N M N A 3 E M S A
5 E B S M 6 N M N A 3 E M S A
6 N M N A 7 N M S M 3 E M S A
6 N M N A 8 N B S A 4 E B N M
7 N M S M 9 N B N A 5 E B S M
7 N M S M 1p G M N M 6 N M N A
9 N B N A 10 C M N M 8 N B S A
10 | C M N M m g M N A 12 | C M S M
10 | C M N M 18 d B S M 14 | C B N M
10 | C M N M 18 d B S M 14 | C B N M
14 | C B N M 14 C B N M 14 | C B N M
LEGENDA:
TP:Tempo {E:Ensolarado, N:Nublado, C:Chuvoso}
VE:Velocidade {M:Media, B:Baixa}
AC:Aclive {Nao, Sim}
PC:Ponto de Aceleracdo {M:Manter, A:Aumentar}

A Figura 15 mostra um conjunto de trés classificasiosendo que os classificadores C1, C2
e C3 foram obtidos, respectivamente, a partir dagtra |, Il e 11l da Tabela 7, utilizando o
algoritmo Find Class Para facilitar a leitura, os classificadores C2,e C3 gerados foram

escritos na forma de trés conjuntos de regras addsn

CLASSIFICADOR C1
SE TEMPO = CHUVOSO ENTAOPC = MANTER
SE TEMPO = ENSOLARADOENTAOPC = MANTER
SE TEMPO = NUBLADO E ACLIVE =NAO ENTAOPC = AUMENTAR
SE TEMPO = NUBLADO EACLIVE =SIM  ENTAOPC = MANTER
PESODEC1:1

CLASSIFICADOR C2
SE TEMPO = CHUVOSOE ACLIVE =NAO ENTAOPC = AUMENTAR
SE TEMPO = NUBLADO E ACLIVE =NAO ENTAOPC = AUMENTAR
SE TEMPO = CHUVOSO E VELOCIDADE = BAIXA EACLIVE=SIM ENTAOPC = MANTER
SE TEMPO = NUBLADO E VELOCIDADE = BAIXA EACLIVE=SIM ENTAOPC =
AUMENTAR
SE ACLIVE=SIM EVELOCIDADE = MEDIA ENTAOPC = MANTER
PC = MANTER
PESODE C2: 1

CLASSIFICADOR C3
SE TEMPO = CHUVOSO E VELOCIDADE = MEDIA ENTAOPC = MANTER
SE TEMPO = ENSOLARADOE VELOCIDADE = MEDIA ENTAOPC = AUMENTAR
SE TEMPO = NUBLADO E VELOCIDADE = MEDIA NTAOPC = AUMENTAR
PESODEC3: 1

Figura 15. Classificador composto — exemplo BAGGING.

A Tabela 8 possui uma instancia cujas predicfesdsdoonhecidas. Para conhecé-las, o

processo consiste em submeté-las aos trés cladsifees da Figura 15. Cada classificador
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informa como resposta um valor de predicdo. O vderpredicdo mais frequente é a

classificacao.

Tabela 8. Instancias a serem classificadas pelo método BAGGING.

ATRIBUTOS
Instancias PREVISORES META
tempo velocidade aclive Ponto de Aceleragéo
al ensolarado Media ngo ?

A classificacdo da instance resulta na respostatUMENTAR , para o ClassificaddCl;
MANTER, para o ClassificadorC2, e AUMENTAR, para o ClassificadorC3.
Consequentemente, a respoAtdaMENTAR sera considerada, visto que a mesma obteve
dois votos contra um.

Teoricamente, a eficiéncia dos classificadoresteaamos de taxa de acerto, segue a
seguinte ordem: AFC, BAGGING+AFC. A taxa de acexdta ligada a forma de validagéo de
cada classificador, seja ele simples ou compoststaNdissertacdo, a técnica de validagédo

escolhida foi a cruzada por produzir bons resutapor ser uma das formas mais utilizadas.

2.7 Validacao Cruzada

Em aprendizagem de maquina, a obtencédo do conh&oijpor exemplo, na forma de uma
arvore de decisado € uma primeira tarefa fundamefitabgunda tarefa é estimar a taxa de
acerto do conhecimento descoberto. Nestes termasscalha de uma boa técnica de
validacdo é essencial, assim sendo, a técnica latag&o cruzada € uma das formas mais
completas e utilizadas para estimar a taxa deadertlassificadores ([DIAMANTIDIS et al.
2000], [KOHAVI, 1995)).

E importante salientar que a técnica de validagdpregada deva ser simples e néo
tendenciosa. Em termos de validagc&o simples, urgaocogeria verificar a taxa de acerto de
um classificadolC obtido por meio de um método qualqdére de uma base de dados de
treinamentol comn instancias, e gerar o classificadbutilizando as n instancias decomo
conjunto de treinamento e testar o classificadoitiizando a mesma base de dado&sta
técnica é simples por que ela gera um valor de dexacerto a partir de uma Unica taxa de
acerto; ou seja, a taxa de acerto final ndo é unmgaosicdo/média de varias outras. Todavia,

tal valor de taxa de acerto pode ser tendencisgmpbde ocorrer por que 0 mesmo conjunto
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de instancias foi utilizado para gerar o classifizae para testa-lo. Uma alternativa € fazer
com que a técnica combine varios valores de taxeceko.

O principio da técnica de validacdo cruzada é Esma@\qui, a base de dadbsomn
instancias é subdividida ehmamostras geradas aleatoriamente. O tamanho deacamidra €
igual ao numero de instanciagdividido pelo nimero de amostrasTal fracdo pode gerar
um valor aproximado para o casde uma divisdo ndo exata [TAN et al., 2006].

A operacionalizagdo do método de validacao crugadaeguinte: repefevezes um
processo de treinamento e teste. Sendo que, dadaci@o utiliza uma ddsamostras para ser
0 conjunto de teste/validac#foe as demait1l amostras para ser o conjunto de treinamento
tt. Cada uma destdsamostras de validacdo retorna uma taxa de abgrid taxa de acerto

final txf € expressa pela média aritmética simples tgasonforme a formula a seguir:

1 f
txf == tx
fi=

Ilustragdo do Método Validagdo Cruzada

Seja T uma base de dados acoimstancias, onde € igual a duzentos. Seja o numerdalds
f igual quatro. Para estes valores tém-se as seguamhostras: A A, As, A As. Cada
amostra Atem quarenta instancias. As configuracoes pairstesacdes Sao as seguintes:

Interagdo 1:

Entradas: conjunto de treinamento T é {A,, A3, A, }
conjunto de teste tt é {A;}

Saidas: classificador C;
taxa de acerto tx; € 92%

Interagdo 2:

Entradas: conjunto de treinamento T é {A;, A;, A, }
conjunto de teste tt é {A,}

Saidas: classificador C,
taxa de acerto tx, é 92%

Interagao 3:

Entradas: conjunto de treinamento T é {A;, A,, A, }
conjunto de teste tt é {As}

Saidas: classificador C3
taxa de acerto tx; é 98%

Interagdo 4:

Entradas: conjunto de treinamento T é {A;, A,, A3 }
conjunto de teste tt é {A;}

Saidas: classificador C,
taxa de acerto tx, € 97%

Taxa de acerto final é 94,7%
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Como descrito anteriormente, a técnica de validag@aada pode ser aplicada a

gualquer método de aprendizagem de maquina.

2.8 Trabalhos Relacionados

Diversas técnicas de aprendizagem de maquina cattilizacdo de andlise formal de
conceitos vém sendo utilizadas como opc¢do na rg@olde determinados problemas e nas
mais variadas areas.

Silva et al., (2007) fizeram um estudo envolvendiescricdo e aplicacado de alguns
algoritmos de classificacdo que utilizam analisend de conceitos, bem con®rand,
Rulearner Legal Galois Similares le Similares 2 Foi utilizada neste trabalho uma base de
dados para aplicacédo e comparacédo dos resultadtes ddgoritmos com alguns algoritmos
classicos existentes em mineracdo de dados. Fbrada também, uma avaliagdo na
estrutura de tais algoritmos juntamente com oslteekas de desempenho obtidos em cada
um.

Ainda na area de mineracdo de dados, Belohlavekl(e€2008) propdés um novo
meétodo para geracao de regras por meio da induga@ovdres de deciséo utilizando analise
formal de conceitos, 0 qual teve a preocupacaoxpmr as técnicas de analise formal de
conceitos na implementacdo de arvores de decidém Aisso, Poelmans (et al, 2010) fez
um estudo da aplicabilidade desta técnica na re&olde certos problemas em mineragéo de
dados, tais como associacao e classificacdo de das#ados, mineracao na web, aplicacbes
em biologia e medicina e também aplicacdo em |dgray

Por outro lado, alguns autores desenvolveram pessjutambém na éarea de
engenharia de software, como Buchli (et al, 208 desenvolveu uma ferramenta para
detectar padrdes de projeto em codigos orientaddgetos. O objetivo da ferramenta €, por
meio da analise de determinado cédigo orientadojetas, detectar quais sdo os padrdes de
projeto existentes e também fazer a indicacdo depgdrdo poderia estar sendo utilizado na
codificacéo.

Seguindo a mesma linha, Arévalo (et al, 2004) tambésenvolveu uma ferramenta
para realizar engenharia reversa em codigos odesta objetos com o intuito de detectar

dependéncias nesses codigos, bem como conexdeslasies, atributos e métodos.
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2.9 Consideracbes Finais

Ao longo deste capitulo, foram examinados dois dudode geracdo de classificadores
utilizados nos experimentos, a saber: C4.5, BAGGINGd Classe também uma técnica de
validacéo, conhecida como validacao cruzada.

Sobre os métodos examinados, o C4.5, além de passapacidade de gerar modelos
de classificagdo a partir de exemplos com valoaéiarftes, apresenta bons resultados em
bases de dados ruidosas. Frente a estas caradsrist C4.5 tende a apresentar resultados
bastante satisfatorios, principalmente quando coatn com método BAGGING.
Apresentaram-se também as principais definicbegmiédtcas que dizem respeito a teoria
sobre a AFC, sendo discutidos principalmente oscaitos sobre relacbes de ordem e
reticulados; bem como seus elementos. Também fabamdados os principios fundamentais
de AFC, gue sao: contexto, conceito e reticuladweibual. O interesse particular aqui é o
algoritmo Find Classpara geracao de regras de classificagdo, o quahdstrado passo a
passo os procedimentos desde a obtencdo do coatéxdayeracao dos classificadores.

Na literatura, o método BAGGING mostrou-se eficgepéra reduzir a taxa de erro de
classificadores quando aplicado em bases de dados caracteristicas diferentes
[BREIMAN, 1996], bem como mostrou eficiéncia satisfia em amostras com uma
guantidade pequena de instancias [LOPES, 2007].

A validacdo cruzada é particularmente interesspotereduzir a possibilidade de
taxas de acerto tendenciosas. A técnica tambémmignitos pela simplicidade de realizacao e
compreensao.

Nos préximos capitulos usaremos o termo AFC papaesentar o algoritmo de

extracdo de regrdsnd Class que usa analise forma de conceitos.
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3 METODOLOGIA

O presente trabalho tem o objetivo de descobrirdesd a partir de dados coletados por meio
de diferentes sensores instalados em um trem dm;cpara ajudar no planejamento e
execucado de uma boa politica de conducéao. Aléno,déstteresse fazer a comparacao dos
padrbes descobertos com algoritmos classicos deragiéio (ex: C4.5) com algoritmo de
andlise formal de conceitos. A consecucao desta meéti as seguintes tarefas:

* aimplementacédo do algoritnknd Classda analise formal de conceitos;

* aexecucao de testes afim de extrair padréesopan@cesso de conducéo;

 a andlise para validacdo das regras (taxas deoaded classificadores e

similaridade da conducéao); e

* acomparacédo dos resultados obtidos com o algofifnbd e AFC

Deve-se salientar que o estudo detalhado dos dadketsidos a partir de diferentes sensores
instalados em um trem j& foi realizado por Bor@&99).

Em Borges (2009), sdo enumerados o0s objetivos guent nortear a aplicacdo dos
conhecimentos descobertos, no contexto de umadrmhucédo de um trem de carga segundo
a ALL (2008), que séo:

» elevar a economia de combustivel;

* reduzir os esforcos internos dos veiculos e desta® as vias;

* reduzir os danos ao equipamento; e

* reduzir/eliminar danos a carga.

Assume-se aqui também como foco principal nestelina a geracdo de regras de
conducdo que auxiliem a decisdo de qual ponto deracio utilizar. A aceitacdo de uma
regra de auxilio a conducéo deve inexoravelmergdraabs principios de boa conducao.
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3.1 Modelagem dos Dados

Para entendimento da solucdo proposta foi desedwotvmodelo de dominio parcial
do problema, o qual € mostrado na Figura 16 e septa uma viagem de trem. A viagem é
decorada por meio de varios recursos: operadog(espode ser um ser humano e/ou agente
de conducao virtual, um trem decorado por meio &y vagdes e locomotivas — cada
locomotiva € decorada por um conjunto de nove otoaceleracdo definidos em termos de
poténcia e consumo, cada trem, vagao e locomotisayp também uma tara e um peso, uma

via férrea pode ser decorada por meio de conjuateeguimentos, cruzamentos, desvios e
pontos de medidas.

Viagem
- componerte
+ toString)
decora
LTHE & l‘l
distancia
percorrids [ |
. ViagemDeTrem Recurso
1
————————— + ta=tring()
Histérico | | ? |
L] GComporentaDelfa | - componente Compohalte Oparador
-peso - Companente
-tara
% decora decara
ViaFerrea DecoradoerDeVig | - componente
de.:.;ral Trem Vefculo SerHumano Virtual
0.* AF‘
Leitura l |
- Seguimento PontoDeMedida
- welocidade | |
- prezsdoDeFrein - km
- forgaDeAceleragio Al - rampa Vagio DecoradorDel ocomotiva |- Components
- resisténciaTotal - raio
clecara
Cruzamento| | Deswvio Inicio Término Locomotiva PontoDeAceleragao
- modelo - CONZUMa |
- poténcia

Figura 16. Modelo conceitual parcial (adaptado de BORGES, 2009).

Cada seguimento, cruzamento e desvio podem teruradkeles o seu conjunto de pontos de
medidas. Pode-se ter ponto de medida especifiauidtepara marcar o inicio ou término de

um seguimento, cruzamento ou desvio, bem como & ik término de uma viagem.
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Finalmente, uma viagem de trem tem um historicanatef por um conjunto de leituras de

valores dos sensores embarcados e de célculossidémneia e forca de aceleracédo. Tais

valores podem ser: velocidade, pressdo de fregsssténcia total e forca de aceleracéo
(Borges, 2009).

3.2 Origem e Formato dos Dados

Os dados utilizados para a geracédo da base de oaciab séo originarios de quatro fontes
diferentes [BORGES 2009], que séo:

FONTE [: leitura de sensores de movimento: quildmetelocidade, velocidade
maxima, pressao de freios, tempo (hh:mm:ss), pdat@aceleracéo, posicdo da
manopla de reverso de movimento do trem (paradheata tras), indicacdo de
intervencdo do magquinista, freio dindmico (liga@sitdyado), sequencial de
identificacdo de evento, indicacdo de patinageeléeterra.

FONTE II: informa as datas de inicio e fim de umagem, bem como as
identificacbes das subestacdes de inicio e térmimweiagem. Cada subestacao
tem um tipo associado (principal/nédo principal).

FONTE llI: informa o peso do trem (em toneladas¥téhcia percorrida (em
metros), consumo final (em toneladas transportpdaguildometro), identificacao
do trem, identificagdo do operador.

FONTE IV: informa apenas as identificacdes dasrumtivas da viagem.

A Tabela 9 mostra um resumo dos dados de oito ngagde trem realizadas. As

caracteristicas dos dados sao:

» Trecho que compreende as cidades de Londrina (PRigcandu (PR)

* Numero total de registros da base de dados: apandemente 17.164

* NuUmero de registros usados nos experimentos: apaolmente 14.258
* NuUmero de registros em cada viagem: 1.600 a 2.800

» Trecho total percorrido: 69.500 metros (um regiptica cada 33 metros)
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Tabela 9. Resumo de dados de diferentes viagens (BORGES, 2009)

ID DA QUILOMETRO NUMERO DE REGISTROS (NR) METROS TEMPO DE
VIAGEM | |NICIAL | FINAL ORIGINAL FILTRADO PERCORRIDOS | NP +NR | VIAGEW
(NP) (MIN)
1 339495 | 268014 2154 1999 71481 33 184
2 335693 | 268837 2350 1695 66856 28 134
3 336858 | 269919 1763 1694 66939 38 144
5 340627 | 268443 1817 1666 72184 39 150
6 339779 | 269160 2061 1962 70619 34 172
7 335874 | 268370 1699 1566 67504 39 176
8 341434 | 268108 2514 1541 73326 29 208
9 339980 | 268289 2806 2135 71691 25 197

Na sequéncia sera mostrado apenas um resumo deotquocesso do tratamento e

enriquecimento dos dados. Os detalhes destes posce®o encontrados em Borges (2009).

3.2.1 Tratamento dos Dados

Para o tratamento dos dados foram utilizadas asirgeg técnicas: remoc¢do de ruidos,
inclusdo de novos atributos, selecéo de atributoansformacéo dos dados. Por primeiro, a
remocao de ruidos permitiu a obtencdo de dadokel@s consistentes, sendo utilizado um
conjunto de regras empiricas para a remocao. Ondegpasso foi a inclusdo de novos
atributos, bem como: peso médio dos vagdes, peshionaéas locomotivas, nimeros de
vagoes do trem, area frontal do vagéo, area frat@dbcomotiva, comprimento do vagéao,
comprimento da locomotiva, nimero de eixos do vagamero de eixos da locomotiva,
tamanho da bitola e coeficiente de aderéncia. Alésses, foram adicionados dados relativos
aos perfis das vias; o que possibilitou uma metlescricéo e enriquecimento dos dados.
Com relacdo a selecdo de atributos, foi realizadalacdo por meio da utilizagdo dos
métodoCfsSubSetEvalom o algoritmdestFirste oGainRatiousando o algoritmB&ankey
0s quais reduziram em 95% e 12% respectivamentdirRofoi realizada a discretizacdo do
atributo continuo LTKB (que representa dados sabo®nsumo) a fim de utiliza-lo como
atributo meta, visto que este atributo representados objetivos de uma boa conducédo
[BORGES, 2009]. Importante lembrar que neste trabaomente foi utilizado o atributo
Ponto de Aceleragéo para a geracao dos classifesdo
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3.3 Mineracao de Dados

Apos a finalizacdo do tratamento dos dados, a @gder foi iniciada por meio da aplicacdo
do JRIP e do AFC; e na sequéncia, também foi ajudicamétodo de combinacdo de
classificadores BAGGING.

O préximo passo foi a aplicacdo do algoritnResample para definir uma
amostragem da base de dados. Este algoritmo pedefiteir o tamanho da amostra que
deseja obter em relacdo ao tamanho da base de dagiosl. Os tamanhos das amostras
geradas variaram de 10% a 30%, sendo que nao fatiimadas amostras com tamanhos
maiores devido a falta de recursos computacioraae gerar os classificadores.

Foram gerados conjuntos de dados para treinamengara testes, sendo que o
primeiro foi utilizado para aplicacdo dos algorisrdurante a geracdo dos classificadores. O
segundo conjunto foi usado para realizar testegici@ncia do classificador.

O proximo passo foi a aplicacdo dos algoritmos deeracdo (JRIP e AFC), sendo
utilizado o atributo meta PONTO DE ACELERACAO. Estibuto é usado para indicar
como classe-alvo séo capazes de indicar ao conguébmponto aplicar para o deslocamento
do trem e também para atravessar um conjunto tdéesias (BORGES, 2009).

A utilizacdo dos classificadores somente é possieeh um software capaz de
calcular todas as variaveis envolvidas na viagamulando assim o desenrolar de uma
viagem real. Tal software foi desenvolvido por Bewrd2009) e foi usado ao longo deste
trabalho. Os detalhes de tal software estdo descrd referéncia aqui citada.

Para avaliar a qualidade dos resultados geradasnfatilizadas técnicas de validacao
cruzada e distancia do cosseno, sendo que este (d&rviu para medir a similaridade entre
as acdes tomadas pelo maquinista e pelo sisteromatito de conducéo. Esta medida foi
usada por traduzir o grau de “imitacdo” na formacdeducdo entre o agente automatico de

conducédo e o maquinista ser humano.

3.4 Consideractes Finais

A metodologia apresentada utiliza as etapas chsssio processo de mineragcdo de dados e

descoberta de conhecimentos. Um ponto importantemfoas etapas de tratamento e

! Este algoritmo é uma implementacgdo constante no pacote de software WEKA.
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enriquecimento dos dados e também, a definicAondennétrica para medir a similaridade da
conducdo de um maquinista humano e do agente dkig@m automatica. Esses dois itens
foram realizados por Borges (2009); sendo que or@sfprincipal deste trabalho foi a

aplicacédo e comparacao das regras geradas pelasatede analise formal de conceitos com

técnicas classicas de mineracdo de dados (ex:.C4.5)
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4 RESULTADOS

Os resultados mostrados neste capitulo referenosesxperimentos realizados utilizando
classificadores gerados a partir de uma base desdiedviagens reais enriquecidas, contendo
14.258 registros armazenados e 119 atributos. Rotavtal base de dados sera identificada
porBD.
Os classificadores gerados pelos métodos JRIP, ARRIP+BAGGING e
AFC+BAGGING usados nos experimentos foram obtidparéir de amostras de 10%, 20%
e 30% da basBD. Tais classificadores gerados possuem algumaguddgas, no que se refere
ao conjunto de treinamento, podendo este ser deodis:
* CN: base de dadoBD com conjunto de dados contendo leituras de paradas
intermediarias (C) e com o numero padrao de atfhatetgoontos de aceleracao
(N);

* C4: base de dadd3D com informacdes de paradas intermediarias (C)eaasp
guatro atributos-meta (4);

* SN: base de dadd3D sem informacdes de paradas intermediarias (S)reao
namero padrdo atributos-meiantos de aceleracai); e

* S4: base de dadd8D sem informacdes de paradas intermediarias (S)ne co

namero reduzido atributos-meaiantos de aceleracdd);

Sobre o conjunto de treinamento duas formas deagéal foram utilizadas: a primeira
utilizando 30% do total de dados do conjunto dadarmeento para testes (TT) e a segunda
utilizando o método de validacéo cruzada (VC).

Pdde-se observar em BD que as classes 7 e 8,ntefer@os pontos de aceleracéo,
tinham valores bem superiores as demais classgise @aracterizou um desbalanceamento
entre classes. O procedimento realizado para nethlzilesbalanceamento foi rotular todos
0s registros das classes de 1 a 6 para a claBestando entdo quatro classes, a saber: -1, 3,
7 e 8. Este abordagem foi a mesma usada em B&@@3)(

As andlises subsequentes, sobre as quatro basemdds supracitadas, devem

responder questdes como: (i) qual o melhor classifr obtido, (i) qual o grau de
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similaridade entre a conducdo realizada pelo maiaire pelas regras de classificacdo
geradas; e, por fim, (iii) qual o comparativo erdreonducéo realizada pelas regras AFC e
JRIP.

4.1 Geracao e Avaliacao dos Classificadores

Os dados sobre os classificadores foram estrutsirado quatro tabelas. Elas apresentam
respectivamente os dados dos classificadores: JRIRJP+BAGGING, AFC,
AFC+BAGGING. Os valores da coluna “Identificadorram utilizados ao longo deste
capitulo para identificar a configuracdo do expernito realizado, assim como 0s
classificadores gerados a partir de um método #gmedEste ultimo foi referenciado apenas
como “classificador <nome do método>".

Cada tabela apresenta as taxas de acertos dostiaspelassificadores. Aqueles que
apresentaram as melhores taxas de acertos foramlo®bpor meio do método
JRIP+BAGGING, chegando a taxas de 96% de acertalgums casos (JRBA 30 S4 VC).
O classificador com a menor taxa de acerto foidge@elo método AFC, quando utilizado
apenas 10% da amostra de dados (AFC_10 CN_TT)laSsiftcadores gerados a partir do
método BAGGING tiveram uma taxa de acerto médianacde 77% na configuracao
AFC+BAGGING e uma taxa de acerto média de 83% pamanfiguracdo JRIP+BAGGING.
Houve apenas um caso onde um classificador JRIBUgeama taxa de acerto superior a
configuracdo AFC+BAGGING (JR_20_C4 _TT). Esta ultiommfiguracdo gerou apenas trés
classificadores com taxas de acerto superiores afigneacdo JRIP+BAGGING
(AFCBA_10 SN_TT, AFCBA 10 S4 TT e AFCBA 20 SN_TDgentre os classificadores
BAGGING a configuracao JRIP+BAGGING foi superior &7 dos casos. Analogamente,
dentre os classificadores simples (JRIP e AFCRI® Joi superior em 95% dos casos.
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Tabela 10. Identificadores dos experimentos realizados com o método JRIP (BORGES, 2009)

Método Tamanho da Conjunto de Avaliagcédo Identificador
Amostra Treinamento
CN TT JR_10_CN_TT 46,9%
VC JR_10_CN_VC 76,3%
ca TT JR_10 C4_ TT 68,2%
10 VC JR_10_C4_VC 83,0%
SN TT JR_10_SN_TT 48,4%
VC JR_10_SN_VC 80,8%
s4 TT JR_10_S4 TT 65,9%
VC JR_10_S4 VC 82,3%
CN TT JR_20_CN_TT 56,4%
VC JR_20_CN_VC 78,4%
C4 TT JR_20_ C4_TT 73,6%
JRip 20% VC JR_20_C4_VC 87,6%
SN TT JR_20_SN_TT 56,9%
VC JR_20_SN_VC 83,1%
S4 TT JR_20_S4 TT 73,1%
VC JR_20_S4 VC 89,1%
CN TT JR_30_CN_TT 58,5%
VC JR_30_CN_VC 77,2%
ca TT JR_30 C4_TT 78,6%
30% VC JR_30_C4_VC 87,6%
SN TT JR_30_SN_TT 60,6%
VC JR_30_SN_VC 79,9%
sa TT JR_30_S4 TT 76,9%
VC JR_30_S4 VC 91,2%

Tabela 11. Identificadores dos experimentos realizados com o método JRIP+BAGGING (BORGES, 2009)

Método Tamanho da Conjunto de Avaliagcdo Identificador Taxa de
Amostra Treinamento Acerto
CN TT JRBA_10_CN_TT 58,9%
VC JRBA 10 _CN_VC 93,0%
ca TT JRBA_10_C4_TT 76,1%
10 VC JRBA_10_C4_VC 94,7%
SN TT JRBA_10 SN_TT 58,9%
VC JRBA_10_SN_VC 95,0%
sa TT JRBA_10_S4 TT 72,5%
VC JRBA_10_S4_VC 94,8%
CN TT JRBA_20 CN_TT 64,4%
VC JRBA 20 _CN_VC 93,5%
Rip + c4 TT JRBA_20 C4 TT 79,7%
|
BAGGING 20% VC JRBA 20 _C4_VC 94,3%
SN TT JRBA 20 SN_TT 64,8%
VC JRBA _20_SN_VC 93,5%
S4 TT JRBA_20 S4 TT 79,9%
VC JRBA_20_S4_VC 95,0%
CN TT JRBA_30_ CN_TT 68,6%
VC JRBA_30_CN_VC 92,4%
ca TT JRBA_30_C4 TT 84,2%
30% VC JRBA_30_C4_VC 95,7%
SN TT JRBA_30_ SN_TT 69,4%
VC JRBA_30_SN_VC 93,9%
s4 TT JRBA_30_S4 TT 84,7%
VC JRBA_30_S4_VC 96,2%
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Método

Tabela 12. Identificadores dos experimentos realizados com o método AFC.

AFC

Tamanho da Conjunto de Avaliagcédo Identificador
Amostra Treinamento
CN TT AFC_10 CN_TT 38,7%
VC AFC_10_CN_VC 62,1%
ca TT AFC_10 C4_TT 57,2%
10 VC AFC_10_C4_VC 70,4%
SN TT AFC_10_SN_TT 41,5%
VC AFC_10_SN_VC 69,7%
s4 TT AFC_10 S4 TT 58,1%
VC AFC_10_S4 VC 73,3%
CN TT AFC_20 _CN_TT 50,4%
VC AFC_20_CN_VC 69,5%
C4 TT AFC_20 C4_TT 68,6%
20% VC AFC_20_C4_VC 77,7%
SN TT AFC_20_SN_TT 52,4%
VC AFC_20_SN_VC 76,4%
S4 TT AFC_20 S4 TT 69,7%
VC AFC_20_S4 VC 71,1%
CN TT AFC_30_CN_TT 52,7%
VC AFC_30_CN_VC 71,7%
ca TT AFC_30 C4_TT 74,7%
30% VC AFC_30_C4_VC 76,8%
SN TT AFC_30_SN_TT 57,6%
VC AFC_30_SN_VC 69,4%
sa TT AFC_30_S4 TT 70,7%
VC AFC_30_S4_VC 81,2%

Método

Tabela 13. Identificadores dos experimentos realizados com o método AFC+BAGGING.
Avaliacdo

Tamanho da
Amostra

Conjunto de
Treinamento

Identificador

Taxa de
Acerto

AFC +
BAGGING

CN TT AFCBA_10 CN_TT 50,9%
VC AFCBA_10_CN_VC 81,2%
ca TT AFCBA_10 _C4 1T 72,1%
10 VC AFCBA_10_C4_VC 83,7%
SN TT AFCBA_10 SN_TT 59,9%
VC AFCBA_10_SN_VC 88,3%
s4 TT AFCBA_10 _S4 _TT 74.,5%
VC AFCBA_10_S4_VC 83,1%
CN TT AFCBA_20 CN_TT 57,8%
VC AFCBA_20_CN_VC 89,2%
c4 TT AFCBA_20 C4 TT 72,9%
0% VC AFCBA_20_C4_VC 87,4%
SN T AFCBA_20 SN_TT 66,9%
VC AFCBA_20_SN_VC 90,2%
s4 T AFCBA_20 S4 TT 78,4%
VC AFCBA_20_S4 VC 86,7%
N TT AFCBA_30 CN_TT 67,1%
VC AFCBA_30_CN_VC 87,4%
ca TT AFCBA 30 C4_TT 79,8%
30% VC AFCBA_30_C4_VC 90,1%
SN T AFCBA_30 SN_TT 67,8%
VC AFCBA_30_SN_VC 89,2%
s4 T AFCBA 30 S4_TT 78,7%
VC AFCBA_30_S4_VC 82,6%
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4.2 Analise Comparativa dos Classificadores: Testead
Friedman

A analise comparativa dos classificadores limitewsplicacdo do teste de Friedman, o qual
se trata de um teste ndo-paramétrico, ou sejaratfu@r o conhecimento da distribuicdo da
varidvel da populagdo. Este teste permite ranqogalgoritmos (JRIP, JRIP+BAGGING,
AFC, AFC+BAGGING), permitindo obter a resposta dalgeve o melhor comportamento.

O principal objetivo do teste de Friedman € confsé os classificadores gerados
possuem diferencas expressivas, sendo caracteridgpdtese nula; ou seja, quando nao
existem diferencas entre os algoritmos. Para earifse existe ou nao correlacado entre os
dados, deve-se fazer o somatdrio das varianciasratogues, para entdo, através deste
somatorio calcular a probabilidade do valor seesop ou igual a variancia obtida utilizando
a distribuicdoqui-quadradacom k-1 graus de liberdade. O resultado numérico finatedes
teste apresenta um nivel de significancia (p-val@gando tal valor for menor que 0.05,
entdo é aconselhado rejeitar a hipétese nula (BCRRGHED9).

O valor dequi-quadradodo conjunto de valores foi de 3.6pevalor de 0.11161,
sendo que este valor representa a semelhancaoenttassificadores. A Tabela 14 apresenta

o p-valor de cada configuracéo para o teste de Friedman.

Tabela 14. p-valores obtidos no teste de Friedman.

Tamanho da Amostra Configuragao
10% 70% treinamento e 30% teste 0.11161
10% validagdo cruzada 0.30802
20% 70% treinamento e 30% teste 0.11161
20% validagdo cruzada 0.39163
30% 70% treinamento e 30% teste 0.11161
30% validagdo cruzada 0.61494

Para um valor de p < 0.05 é possivel concluir ci@ ma diferencga significativa entre as
diferentes configuracdes, ou seja, é ndo rejeitatigpotese nula, visto que todos os testes
obtiveram resultados superiores a 0.05.

Para medir o desempenho dos classificadores, ifziadgio o simulador desenvolvido
por Borges (2009), o qual mede a similaridade eadracées de um maquinista ser humano e
de um simulador de conduc¢ao. As decisdes de tallaitor séo baseadas nos classificadores

descritos anteriormente. O esperado € que o graiurdiaridade seja o mais préximo de 1.
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Este valor significaria em tese que o simuladorsegniu reproduzir 0 comportamento do
maquinista ser humanao.

Os demais resultados mostrados a seguir refereanseexperimentos realizados
utilizando o software descrito em [BORGES 2009}eEwftware permite colocar em pratica
os classificadores, ou seja, gerar as politicaagdes a serem confrontadas as politicas de

acOes dos maquinistas seres humanas.

4.3 Aplicacao dos Classificadores e Analise da
Similaridade de Conducéo

O esforcgo principal neste trabalho foi a obtengéaldssificadores, usando AFC, a partir de
histéricos de viagens de trens e aplici-los de naosiagerir o melhor ponto de aceleragéo a
ser aplicado, visando a definicdo de uma boa palie conducéo.

Uma forma de avaliar a eficiéncia de um classificada definicdo de uma politica
de acdo, € medir a similaridade entre a sugestagatasugerida pelo classificador e a acao
efetivamente aplicada [BORGES 2009]. A métrica feémcionalizada por meio do célculo
do cosseno [SWOKOWSKI 1983]. O célculo é realizadlafzquacédo 01, na qual o velor
representa os pontos de aceleracdo usados na agaeter eV representa os pontos de
aceleracdo que foram sugeridos pelo classificadoo (humero total de acdes realizadas). Os
resultados da equacao variam entre zero e um;agtaumais proximo de um melhor é o
conhecimento obtido, ou seja, as acdes tomadascizsificador foram mais similares as

acOes realizadas pelo maquinista humano.

XXy

\/z Xi2 XZ yi2

coséd = cos(?,y) =

(01)

As taxas de similaridades obtidas sdo diretameotdrantadas com os resultados reais.
Nestes termos, foram produzidos os resultados iex@etais para as seguintes
configuragodes:
* Viagem Simulada |. realizada aplicando os padrdescabertos a partir de
conjunto enriquecido de dados e com dez classes

* Viagem Simulada II: os classificadores obtidos parsimulacdo desta viagem
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baseou-se em um conjunto de dados da Viagem Siedla@l particularidade
reside na reducao do niumero de classes de 10 felesdes: -1, 3, 7 e 8)

* Viagem Simulada lll: os classificadores obtidosaparsimulacdo desta viagem
baseou-se no conjunto de dados original. A padrmdde reside na remocao dos
registros relacionados as paradas intermediarig®do

* Viagem Simulada IV: do mesmo modo que optamos paarglassificadores com
apenas quatro classes, conforme realizado na Viggemlada Il reproduziu-se o

experimento para o conjunto de dados sem paradas.

Em varios trechos, o ponto sugerido pelo classificfoi o mesmo ponto de aceleracéo
aplicado. Trés diferentes situacdes sdo possiveis:
e quando o valor é zero, tem-se que 0 ponto de agdlersugerido e aplicado é
mesmo;
» quando o valor for maior que zero, tem-se que dgpda aceleracdo sugerido é
maior que o aplicado; e
* quando o valor for menor que zero, tem-se que topd@ aceleracdo sugerido é

menor que o aplicado.
Viagem Simulada I

Esta viagem foi realizada aplicando os padrdesothestos a partir de um conjunto de dados
enriquecido e com dez classes (dez diferentes pal®@celeracédo). A Tabela 15 resume os
melhores resultados. Pode-se observar que o daassif com melhor resultado é o
AFC+BAGGING. Ele foi melhor dentre as diferente@gens com taxa de similaridade
superior a 79%. As piores taxas de similaridadaenfioas resultantes da aplicacédo do AFC.
Em outras palavras, quanto mais préximo de 100%anébi a aplicacédo do classificador na

definicdo de uma politica de agao.

Tabela 15. Resultados usando classificadores obtidos a partir do conjunto de treinamento CN.
Classificador Viagem nimero Tamanho da Amostra (%) Similaridade

AFC+BAGGING 1 10 70%
AFC 2 10 60%
AFC+BAGGING 3 20 75%
AFC 4 20 62%
AFC+BAGGING 5 30 79%
AFC 6 30 63%
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Viagem Simulada 11

Os classificadores obtidos para a simulacdo dasgem baseou-se em um conjunto de
dados anterior. A particularidade reside na redu@mumero de classes de 10 para 4
(classes: -1, 3, 7 e 8). A Tabela 16 mostra os onethresultados obtidos. Comparando os
resultados com os valores Tabela 15, nota-se qaehaéve uma queda significativa no

desempenho dos classificadores. Deve-se destagarsguesultados envolvendo AFC foram

ligeiramente melhores e os resultados envolvend€+#BAGGING foram ligeiramente

piores.

Tabela 16. Resultados usando classificadores obtidos a partir do conjunto de treinamento C4.

Classificador Viagem Numero Tamanho da Amostra (%) Similaridade
AFC+BAGGING 1 10 70%
AFC 2 10 68%
AFC+BAGGING 3 20 73%
AFC 5 20 63%
AFC+BAGGING 6 30 74%
AFC 7 30 65%

Apesar de apresentarem resultados préximos aatoshias viagens com dados de paradas e
com numero original de classes, os valores de aioidde ndo indicam melhorias

significativas.

Viagem Simulada II1

A Tabela 17 apresenta os melhores resultados sb&do cada viagem. Assim como nos
experimentos realizados com paradas e com apetciassés, os classificadores gerados pelo
método AFC+BAGGING se sobrepdem significativamemterelacdo aos demais.
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Tabela 17. Resultados usando classificadores obtidos a partir do conjunto de treinamento SN.

Classificador Viagem Numero Tamanho da Amostra (%) Similaridade
AFC+BAGGING 1 10 70%
AFC 2 10 60%
AFC+BAGGING 3 20 76%
AFC 5 20 61%
AFC+BAGGING 6 30 79%
AFC 7 30 66%
Viagem Simulada IV

Do mesmo modo que optamos por gerar classificadoogs apenas quatro classes,
substituindo os valores (1, 2, 3, 4, 5 e 6) dosg®de aceleracdo pelo valor médio (3) no
conjunto de dados de viagens com paradas, reprodszo experimento considerando o
conjunto de dados sem paradas. A Tabela 18 apaesemesultados obtidos pelos melhores
classificadores em cada viagem. Diferente do goataceu nos experimentos “com paradas
intermediarias e com apenas quatro classes” e tamims experimentos “sem paradas
intermediarias”, os resultados mostram que osifizsdores BAGGING foram melhores em

todas as viagens (viagens 1, 3 e 6) . As taxagrdlasdade permaneceram muito proximas

das obtidas em experimentos anteriores.

Tabela 18. Resultados usando classificadores obtidos a partir do conjunto de treinamento S4.

Classificador Viagem Numero Tamanho da Amostra (%) Similaridade
AFC+BAGGING 1 10 78%
AFC 2 10 70%
AFC+BAGGING 3 20 74%
AFC 5 20 64%
AFC+BAGGING 6 30 71%
AFC 7 30 68%

4.4 Comparativo AFC e JRIP

Apoés as quatro viagens terem sido executadas, feeetionados os classificadores que
tiveram as melhores taxas de similaridades de @@ude montou-se a Tabela 19, que

apresenta um comparativo entre as viagens simuthaos classificadores AFC e com 0s
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classificadores JRIP. Lembrando que maiores detalbbre as viagens executadas com 0s

classificadores JRIP encontram-se em Borges (2009).

Tabela 19. Comparativo AFC e JRIP

Base Tamanho da Classificador Similaridade Classificador Similaridade
amostra (%)
CN 10 AFC + BAGGING 69% JRIP + BAGGING 81%
CN 10 AFC 59% JRIP 84%
CN 20 AFC + BABBING 74% JRIP + BAGGING 84%
c4 10 AFC 68% JRIP 83%
c4 30 AFC + BAGGING 73% JRIP + BAGGING 83%
SN 20 AFC 60% JRIP 87%
SN 20 AFC + BAGGING 75% JRIP + BAGGING 84%
S4 30 AFC + BAGGING 68% JRIP 84%
sS4 10 AFC + BAGGING 78% JRIP + BAGGING 82%

A Tabela 19 apresenta diversas configuracfes, oedesde o tipo da base de dados (CN,
C4, SN e S4), o tamanho da amostra utilizada (E% e 30%) e as taxas de similaridade
entre as duas técnicas. Pode-se observar que odgraimilaridade na conducdo com os
classificadores JRIP foi melhor em todos os casoslo uma média de 83,5% contra 69,3%
da técnica de AFC.

4.5 Consideracdes Finais

Todos os classificadores usados nos experimentas) fobtidos a partir de uma mesma base
de dados, a qual teve todo o tratamento e enriapeeto dos dados realizado por Borges
(2009). Existiram algumas diferencas nas basesadesdno que diz respeito ao numero de
classes utilizadas, sendo definidos quatro difeseabnjuntos de treinamentos, que foram:

a) T1: base de dados original enriquecida;

b) T2: base de dados T1 com apenas quatro classes;

c) T3: base de dados T1 removidos os registropaiasias intermediarias; e

d) T4: base de dados T2 removidos os registropalaslas intermediarias.

Sobre estes quatro conjuntos de treinamentos fgesiados diferentes classificadores usando
as seguintes configuracoes: JRIP, AFC, JRIP+BAGGIN&FC+BAGGING. Em resumo,

foram gerados 96 classificadores. Pode-se conudua o experimento que os classificadores
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gerados a partir do método BAGGING produziram adhanes taxas de acertos e
similaridade quando comparadas as viagens exesufagla simulador com as viagens
realizadas pelo maquinista humano.

Em termos de descoberta de conhecimentos e vadiadgétiva dos mesmos, pode-se
dizer que o resultado é bom, considerando quetsgehm grau de similaridade préximo de
70% de conhecimentos aplicaveis. Deve-se enfatjmaros dados de campo usados para

comparacao referem-se as melhores politicas daicéodla prética atual.
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5 Conclusodes

O trabalho realizado apresentou um estudo sobreseoberta de padrdes para ajudar um
magquinista na conducdo de um trem. Os esforcognfara aplicacdo de técnicas de

aprendizagem de maquina e descoberta de conheoiragudrtir de conjuntos de dados de
viagens de trens de cargas até aplicacdo propriardestes conhecimentos por meio de um
simulador de conduc¢éo desenvolvido por Borges (R@08m disso, o resultado da aplicacao

dos conhecimentos foi medido objetivamente.

Descoberta de padrées com o JRIP e a AFC:

As técnicas exploradas, para a obtencdo de ctzidiies, foram a inducdo de regras e a
analise formal de conceitos. A inducdo de regrad@seada no algoritmo classico C4.5.
Uma das particularidades interessantes do C4.%é&lgugera modelos simbdlicos de facil
leitura. A extracdo de regras a partir da anabisenél de conceitos foi baseada no algoritmo
Find Class o qual também gera regras simbdlicas. Além dodetos simbdlicos, buscou-se
também obter modelos com boa taxa de acerto. &lasetutilizou método de combinacédo de
classificadores BAGGING. Em termos teoricos, o mét8AGGING produziu resultados
melhores que os demais. Foram gerados 96 claskifes, sendo 24 classificadores para
cada uma das seguintes configuragfes: JRIP, JRIBE&BNG, AFC, AFC+BAGGING.

A configuragdo JRIP+BAGGING apresentou as melhtaras de acertos, chegando
a taxas de 96% de acerto em alguns casos (JRBA43UC3. O classificador com a menor
taxa de acerto foi gerado pelo método AFC, quartdizado apenas 10% da amostra de
dados (AFC_10 CN_TT). Os classificadores geradusiir do método BAGGING tiveram
uma taxa de acerto média acima de 77% na configaragEC+BAGGING e uma taxa de
acerto média de 83% para a configuracdo JRIP+BA@&SHbuve apenas um caso onde um
classificador JRIP gerou uma taxa de acerto supeiconfiguracgdo AFC+BAGGING
(JR_20_C4_TT). Esta ultima configuracdo gerou apdres classificadores com taxas de
acerto superiores a configuracéo JRIP+BAGGING (ARCB)_SN_TT,
AFCBA_10 S4 TT e AFCBA 20 SN_TT). Dentre os clasadores BAGGING a
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configuracdo JRIP+BAGGING foi superior em 87% desas. Analogamente, dentre os

classificadores simples (JRIP e AFC), o JRIP fpiesior em 95% dos casos.

5.1 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados com analise formal de ca¥ce#io terem sido superior a inducdo de
regras por meio do ganho de informacéo, acreditpsses resultados podem ser melhorados
de forma significativa mudando a forma de preparaig® conjuntos de treinamento. Alguns
testes ja foram feitos e observou-se que parascednjuntos de treinamentos a abordagem
baseada na analise formal de conceitos resultotiassificador muito bom e (para 0 mesmo
conjunto de dados) a abordagem baseada no ganhmfalenacdo resultou em um
classificador pifio.

Além disso, podem-se obter melhores resultadosneds da utilizacdo de algoritmos
mais sofisticados de analise formal de conceitds,domoGrand Rulearner Legal Galois
Similares le Similares 2

57



6 Referéncias Bibliograficas

ABE, J. M. 1992. Teoria Intuitiva dos Conjuntos. Sao Paulo: Makron Books, 1992.

AREVALO, G. B. 2004. High Level Views in Object-Oriented Systems using Formal Concept
Analysis.2004. Universidade de Bern, Suica.

BAUER, ERIC e KOHAVI, RON. 1999. An Empirical Comparison of Voting Classification Algorithms:
BAGGING, BOOSTING, and Variants. Machine Learning, 36(1/2). 1999, pp. 105-139.

BELOHLAVEK, R., BAETS, B. e OUTRATA J. Inducing decision trees via concept lattices. 2008. Watson
School of Engineering and Applied Science, Estados Unidos.

BORGES, ANDRE PINZ. 2009. Descoberta de Regras de Condugéo de Trens de Carga. Curitiba : s.n.,
2009. Dissertagdo de Mestrado em Informatica Aplicada — Pontificia Universidade Catdlica
do Parana.

BRANCO, PATRICIA NASCIMENTO MANFRE. 2010. Concepcdo de um Sistema de Informagdo
Integrado Inteligente para apoio ao Profissional Fisioterapeuta: Construido sobre uma Base
de Dados Simulados. Dissertacdo de Mestrado em Tecnologia em Saude — Pontificia
Universidade Catdlica do Parana.

BREIMAN, L. 1996. BAGGING predictors. Machine learning, 24(2). 1996, pp. 123-140.

BUCHLI, F. 2003. Detecting Software Patterns using Formal Concept Analysi.2003. Universidade de
Bern, Suica.

CARPINETO, C., ROMANO, G. 2004. Concept Data Analysis: Theory and Applications. England: John
Wiley & Sons, 2004.

CHEN, L., WRIGHT, P. e NEJDL, W. 2009. Improving music genre classification using collaborative
tagging data. Proceedings of the Second ACM International Conference on Web Search
and Data Mining. 2009, pp. 84-93.

CIMIANO, P., HOTHO, A. e STAAB S. Learning Concept Hierarchies from Text Corpora ussing Formal
Concept Analysis. 2005. Universidade de Kassel Wilhelmshoher Allee, Alemanha.

ClIOS, K. J., et al. 2007. Data Mining: A Knowledge Discovery Approach. s.l. : Springer, 2007. p. 606.
ISBN: 978-0-387-33333-5.

DIAMANTIDIS, N.A., KARLIS, D. e GIANKOUMAKIS, E.A. 2000. Unsupervised stratification of cross-
validation for accuracy estimation. Artificial Intelligence, 116. 2000, pp. 1-16.

FAYYAD, U., PIATETSKI-SHAPIRO, G. e PADHRAIC, P. 1996. The KDD Process for Extracting Useful
Knowledge from Volumes of Data. Communications of the ACM. 1996, pp. 27-34.

58



FAYYAD, U. M. 1996. Data mining and knowledge discovery: making sense out of data. IEEE Expert.
5, 1996, Vol. 11, pp. 20-25.

GRANDVALET, Y. Bagging Equalizes Influence. Machine Learning, 55(3): 251-270, 2004.
GRAY, R.M. Entropy and information theory. Springer Verlag, New York, 1990.

HALL, M. A. 2000. Correlation-based feature selection for discrete and numeric class machine
learning. Proc. of the 17th Int. Conf. on Machine Learning. 2000, pp. 359-366.

HAN, JIAWEI e KAMBER, MICHELINE. 2006. Data Mining: Concepts and Techniques. Second Edition.
San Franciso, CA : Morgan Kaufmann, 2006. p. 772.

HUAN, LIU e MOTODA, HIROSHI. 1998. Feature Selection for Knowledge Discovery and Data Mining.
s.l. : Kluwer Academic Publishers, 1998.

KALOS, A. e REY, T. 2005. Data mining in the chemical industry. Proceedings of the eleventh ACM
SIGKDD international conference on Knowledge discovery in data mining. 2005, pp. 763-
769.

KOHAVI, R. 1995. A Study of Cross-Validation and Bootstrap for Accuracy Estimation and Model
Selection. International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI) p. 1137-1145.

KOHAVI, R. e JOHN, G. 1996. Wrappers for Feature Subset Selection. AIK special issue on relevance.
1996.

KOLLER, D. e SAHAMI, M. 1996. Toward optimal feature selection. Proc. of the 13th Int. Conf. on
Machine Learning. 1996, pp. 284-292.

LEE, H. D., MONARD, M. C. e BARANAUSKAS, J. A. 1999. Empirical comparison of wrapper and filter
approaches for feature subset selection. Sdo Carlos: ICMC-USP, 1999. Disponivel em:
ftp://ftp.icmc.usp.br/pub/BIBLIOTECA/rel_tec/RT_094.pdf.

LIPSCHULTZ, S., LIPSON, M. 1997. Matemadtica Discreta. 2 ed. Sdo Paulo: Bookman, 1997.

LIU, H.; MOTODA, H. 1998. Feature selection for knowledge discovery and data mining. Kluwer,
1998.

LIU, HUAN e YU, LEI. 2005. Toward Integration Feature Selection Algorithms for Classification and
Clustering. IEEE Transactions on Knowledge and Data Engineering. 2005, pp. 491-502.

LOPES, LUCELENE. 2007. Aprendizagem de mdquina baseada na combinagdo de classificadores em
bases de dados da drea de saude. Curitiba: s.n., 2007. Dissertacdo de Mestrado em
Tecnologia em Saude — Pontificia Universidade Catdlica do Parana.

MALOOF, MARCUS A. e MICHALSKI, RYSZARD S. 2000. Selecting Examples for Partial Memory
Learning. s.l.: Machine Learning Journal, 2000. pp. 27-52. Vol. 41,
citeseer.ist.psu.edu/maloof00selecting.html.

MITCHELL, T. 1997. Machine Learning. New York : McGraw-Hill, 1997.

NILSSON, N.J. 1996. Introduction to machine learning. Stanford : Stanford university, 1996.

59



OCKHAM, W. 1999. Prélogo da Exposigcdo dos Oitos Livros da Fisica. Sao Paulo : Nova Cultural, 1999.

PRATI, R. C. 2006. Novas abordagens em aprendizado de maquina para a geracao de regras, classes
desbalanceadas e ordenacao de casos. Sao Carlos : s.n., 2006. p. 191. Tese de doutorado.

POELMANS, J., ELZINGA, P., VIAENE, S. e DEDENE, G. Formal Concept Analysis in Knowledge
Discovery: a Survey. 2010. Faculty of Business and Economics, Bélgica.

QUINLAN, J. R. 1993. C4.5: Programs for machine learning. San Francisco : Morgan Kaufman, 1993.
QUINLAN, J. R. 1986. Induction of decision trees. Machine Learning, 1(1): 81-106, 1986.

QUINLAN, J. R. 1987. Generation Production Rules from Decision Trees. s.l. : In Proc. of IJCAI 87,
1987. pp. 304-307.

QUINLAN, J. R. 1996. Improved Use of Continuous Attributes in C4.5. Journal of Artificial Intelligence
Research. 1996, Vol. IV, pp. 77-90.

QUINLAN, L. R. 1996. Bagging, Boosting and C4.5. Proceedings of the Thirteenth National Conference
on Artificial Intelligence and Eighth Innovative Applications of Artificial Intelligence
Conference, AAAI 96, IAAI 96, August 4-8, 1996, Portland, Oregon - Volume 1. AAAI Press /
The MIT Press, 1996.

ROMAO, W. 2002. Descoberta de Conhecimento Relevante em Banco de Dados sobre Ciéncia e
Tecnologia; Tese — Doutorado — Engenharia da Producao — Universidade Federal de Santa
Catarina, 2002.

SEBBAN, M.; NOCK,R. e LALLICH, S., 2001. Boosting Neighborhood- Based Classifiers. Proceedings of
the Eighteenth International Conference on Machine Learning, San Francisco: Morgan
Kaufmann, 505-512.

SILVA, J. P. D. 2007. Agoritmos de Classificagdo baseados em Andlise Formal de Conceitos. Belo
Horizonte : s.n., 2007. Disserta¢do de Mestrado em Ciéncia da Computagao — Universidade
Federal de Minas Gerais.

TAN, M., STEINBACH, V. e KUMAR, A.W. 2006. Introduction to Data Mining. Minnesota : Addison
Wesley, 2006.

VALTCHEV, P., MISSAOUI R. e GODIN R. Formal Concept Analysis for Knowledge Discovery and Data
Mining: The New Chalenges. 2003. Universidade de Montreal, Canada.

VIMIEIRO, R., VIEIRA, N. J. 2007. Uma analise de algoritmos para extracdo de regras de assosiacdo
usando Andlise Formal de Conceitos. /Il Workshop em Algoritmos e Aplicacbes de
Mineragdo de Dados da Universidade de Federal de Minas Gerais. 2007.

WEKA. 2008. Data Mining with Open Source Machine Learning Software in JAVA. WEKA. [Online]
2008. http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ Acesso em: 15/01/2008.

WILLE R. 1982. Restructuring Lattice Theory, RIVAL I., Ed., Symposium on Ordered Sets, University of
Calgary, Boston, 1982, p. 445-470.

60



WITTEN, I.H e FRANK, E. 2005. Data Mining: Practical machine learning tools and techniques. 2 ed.
San Francisco : Morgan Kaufmann, 2005.

WITTEN, I.H; FRANK, E. 2000. Data mining: practical machine learning tools and techniques with
Java implementations, Morgan Kaufmann, 2000.

WOLFF, K. E. 1993. A first course in Formal Concept Analysis. Esnst Schréder Zentrum fiir Begriffliche
Wissensverarbeitung. 1993.

61



