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RESUMO

Abordagens tradicionais para mineracao de regraassleciacdo generalizadas sdo somente
baseadas no contetdo do banco de dados, tendo iemfot@ em combinacdes exatas entre
os itens. No entanto, em muitas aplicagées, 0 @sard conhecimento de apoio, como
ontologias, pode aprimorar o processo de descolertaonhecimento e gerar regras de
associacdo semanticamente mais ricas. Desse madbe mrabalho de mestrado foi
desenvolvido o algoritmo NARFO, um novo algoritmarg a mineracdo de regras de
associagcdo generalizadas nao redundantes baseadan@montologia difusa. A ontologia
difusa € utilizada como um conhecimento prévio plei@ para dar suporte ao processo de
descoberta e geracdo das regras. Uma importantiiboigio desse algoritmo € a
implementacdo da generalizacdo itlmsetsnao frequentes durante o processamento do
algoritmo que auxilia na obtencdo de regras siggmifies. O algoritmo NARFO também
contribui na etapa de pos-processamento, com aumtento de generalizacdo e redundancia.



ABSTRACT

Traditional approaches for mining generalized assion rules are based only on database
contents, and focus on exact matches among iteowever, in many applications, the use of
some background knowledge, as ontologies, can eehttwe discovery process and generate
semantically richer rules. In this way, this papeoposes the NARFO algorithm, a new
algorithm for mining non-redundant and generalizstociation rules based on fuzzy
ontologies. Fuzzy ontology is used as backgrounowkedge, to support the discovery
process and the generation of rules. One contabutf this work is the generalization of non-
frequent itemsets that helps to extract meaninghubwledge. NARFO algorithm also

contributes at post-processing stage with its geizaetion and redundancy treatment.
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1. INTRODUCAO
1.1. MOTIVACAO

A mineracdo de dados é uma etapa importante negsoade descoberta de
conhecimento em banco de dados (CHEN; WEI; KERRBQR Um importante topico nas
pesquisas de mineracdo de dados estd focado nabddsc de regras de associacéo
interessantes (FARZANYAR; KANGAVARI; HASHEMI, 2006)Muitos trabalhos na
mineracéo de regras de associacdo sdo motivadanpontrar novas maneiras de trabalhar
com diferentes tipos de atributos ou para aumengsrformance computacional. AO mesmo
tempo, um crescente niumero de pesquisas foi ddsalov@onsiderando a semantica dos
dados minerados, com o objetivo de melhorar a da@di do conhecimento obtido. Nessa
linha de pesquisa, ontologias estdo sendo muitlzadas para representar informacao
semantica definida por especialistas de dominiamdém pode ser aplicada para aprimorar o
processo de mineracdo de regras de associaca&KANR] AGRAWAL, 1995) e (HOU, et
al, 2005) estenderam o processo de mineracao desrdgrassociacao para obter regras que
representem relacdes entre itens de dados baagsis) como entre itens em qualquer nivel
de uma taxonomia ou ontologia, resultando nas setgassociacao generalizadas.

O uso de ontologias tradicionais baseadas na Iggioposicional, a qual
considera a discriminacéo do raciocinio exatoverdadeiroou falso, € um ponto comum em
abordagens para regras de associacdo generaliZatiasstricdo se torna inapropriada para
representar alguns conceitos e relacionamentos wltdanreal. Por exemplo, é dificil a
representacéo em ontologias tradicionais de cascedgmonovg velhqg alto ou baixa Esses
conceitos sdo melhores representados por relacemtamdifusos como o relacionamento de
similaridade (ZADEH, 1987b), que possui um gralapapresentar 0 quanto os conceitos sao
similares entre si. Assim, a combinacéo de ontakbgom ldgica difusa, baseada na teoria de
conjuntos difusos (ZADEH, 1987a), é apropriada papsresentar informacdes imprecisas em
dominios especificos.

Portanto, alguns trabalhos (CHE®&t, al, 2003) (ESCOVAR; YAGUINUMA,;
BIAJIZ, 2006) tém usado ontologias difusas com o de extrair regras de associacao
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semanticamente mais ricas. Entretanto, o processexttacdo de regras de associacao,
adotando tanto ontologias tradicionais quanto ogtak difusas na mineracédo de regras de
associacado generalizadas, normalmente traz aosiasswéna grande quantidade de regras
que representam a mesma informacao. Por conseg@intgortante evitar a mineracéo de

regras desnecessarias que expressam conhecimgatalaate e, ao mesmo tempo, manter o
foco na rigueza semantica provida por ontologiasséds.

1.2. OBJETIVO

Considerando o contexto inserido na secao 1.1,jetiwb deste trabalho de
mestrado é a realizacdo do processo de mineracdegdas de associacdo generalizadas
baseada em uma ontologia difusa, de modo que essreftidas pelo algoritmo criado para
realizar a mineracao (algoritmo NARFO) ndo traganhuma informacéo redundante. Para
isso, alguns métodos foram utilizados, como a @dmacdo deitemsetsndo frequentes
durante o processo de mineragao de regras de as&doCD tratamento de generalizacdo das
regras a partir das regras obtidas e, por fim,rdicagdo e eliminacdo de possiveis regras

redundantes geradas.

1.3. ESTRUTURA DA DISSERTAC}AO
Esta dissertacdo de mestrado esta organizada diotsegnodo:

. Capitulo 2: apresenta conceitos basicos de mineded@ados, além de
um estudo sobre mineracéo de regras de associacdesericdo do algoritmo
classico Apriori para minerar regras de associat@mbém sdo apresentados
conceitos de regras de associacao generalizadgsas redundantes;

. Capitulo 3: relata conceitos da logica difusa zdiios neste trabalho,
tais como teorias de conjuntos difusos e relaciesas;

. Capitulo 4: descreve conceitos e definicbes basieasntologias, 0s
guais serdo uteis para o desenvolvimento destalli@b

. Capitulo 5: esse capitulo apresenta alguns trabahwolvendo logica
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difusa na mineracao de dados, ontologias na miaerde dados e ontologias
difusas na mineragéo de dados;

. Capitulo 6: descreve detalhadamente o algoritmo NARcriado neste
trabalho para realizar a mineragdo de regras deiagfo generalizadas nao

redundantes baseada em uma ontologia difusa;

. Capitulo 7: traz os experimentos realizados pat@arao algoritmo
NARFO;
. Capitulo 8: apresenta a conclusdo da dissertac@oo@de alguns

trabalhos futuros.
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2. MINERACAO DE DADOS

2.1. INTRODUCAO

Mineracdo de Dados (MD) se refere a mineracdo @catberta de novas
informacdes em funcdo de padrdes ou regras em aegaqhntidades de dados (ELMASRI;
NAVATHE, 2005). MD surgiu no final da década de @9uando profissionais de grandes
empresas e organizacées comecaram a se preocupa grande quantidade de dados que
estavam armazenados nos seus bancos de dadosoifenobjetivo a extracdo de um novo
conhecimento obtido a partir de grandes volumesades utilizando computador, como pode
ser observado através da figura 2.1. Temos naafigima grande quantidade de dados
(representando o banco de dados), uma menina eatrmho contendo ouro. O ouro em
questao representa conhecimento util obtido arpaetiprocesso de Mineracdo de Dados
sobre a grande massa de dados e a menina reprasentamenta utilizada para obter esse
conhecimento. Seu crescimento a partir dos anee @&u em virtude da necessidade que as
empresas tinham de transformar essa grande massadds em informacdo Gtil e em

conhecimento.
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Figura 2.1 - Representacao de mineracdo de dados.

Mineracdo de Dados esta diretamente relacionada wuom area conhecida
como Knowledge Discovery in Databases (KDD), ouddbsrta de Conhecimento em Banco
de Dados. Para (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYITH996), o KDD se refere a
todo o processo de descoberta de conhecimenta (gdrtir dos dados. Além disso, eles
consideram a MD como uma etapa do processo delstaale conhecimento em banco de
dados. Em geral, o KDD consiste em fazer com quiosieem baixo nivel tornem-se
conhecimento em alto nivel. A figura 2.2 mostra iadvhcao de Dados como uma etapa do

KDD, segundo (HAN; KAMBER, 2006), consistindo de aisequéncia iterativa de passos:
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Figura 2.2 - Mineracdo de Dados como uma etapa doqeesso de KDD (adaptada de (HAN; KAMBER,

2006)).
1. Limpeza dos dadogpara remover ruidos e dados inconsistentes).
2. Integracdo dos dados(onde multiplas fontes de dados podem ser
combinadas).
3. Selecdo dos dadognde dados relevantes para a tarefa de analise séo

recuperados do banco de dados).
4, Transformacdo dos dados(onde os dados s&o transformados ou
consolidados em formas apropriadas para a mineréagZando um sumario ou

agregando operagoes).
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5. Mineragdo de Dados(processo essencial onde métodos inteligentes
séo aplicados com o objetivo de extrair padroetadies).

6. Avaliacdo dos Dados(para identificar os verdadeiros padrbes de
interesse que representam conhecimento baseadolgermaa medida de
interesse).

7. Apresentacdo do conhecimento(onde visualizacdo e técnicas de
representacdo de conhecimento sdo utilizadas paeaestar o conhecimento

minerado para 0 USUario).

Os passos de 1 a 4 sao diferentes formas de prégsamento de dados, no
qual os dados séo preparados para a mineracaapaA de mineracao deve interagir com o
usuario ou a base de conhecimento. Os padrbedeatesse sdo apresentados ao usuario e
devem ser armazenados como um novo conhecimet@seade conhecimento.

O KDD tem como objetivo a descoberta de um novagmdu conhecimento
util. Esse conhecimento depende dos dados a se@isaalos e do tipo de informacéo que se
pretende obter. Para obter tal conhecimento, oriesdéfine o tipo de tarefa de MD a ser
utilizado, de acordo com o tipo de conhecimento sgedeseja obter, logo no inicio do
problema. Uma tarefa representa a especificaj@ogue estamos querendo buscar ou
descobrir nos dados. As tarefas podem ser clemd#fec em duas categoriakescritivase
preditivas (HAN; KAMBER, 2006). Tarefas descritivas caractam as propriedades gerais
dos dados no banco de dados, enquanto tarefasiyamedazem uma inferéncia a partir dos
dados presentes para fazer predigdes sobre dadossfuExistem varias tarefas de Mineracao
de Dados. As tarefas mais conhecidas s#&sociacdo, agrupamento, classificacdo e
regressaoAs tarefas de classificacéo e regressédo saodayadas preditivas, e as tarefas de
associacao e agrupamento sao descritivas. Essaa@igimostrada na figura 2.3. A tarefa de
associacao consiste na descoberta de regras agagéso(secao 2.2). De acordo com (HIPP;
GUNTZER; NAKHAEIZADEH, 2000), a tarefa de mineraegras de associagdo tem
recebido muita atencdo e minerar tais regras € oasnndeétodos mais populares para a

descoberta de padrdes.
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Tarefas de
Mineracdo de Dados

Tarefas Preditivas Tarefas Descrtivas

Feqgressan Classificagao Associagan Agrupamentn

Figura 2.3 - Hierarquia das Tarefas de Mineracdo d®ados.

2.2. REGRAS DE ASSOCIACAO

A tarefa de associacdo consiste em encontrar regeasassociacdo. A
Mineracdo de Dados envolvendo regras de associ&maonicialmente proposta em
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993). Considere | =i(, i2,..., in) 0 conjunto de itens
de um banco de dados D. Uma regra de associagéa émplicacado X— Y, onde XO |, Y [
I, e XNY =10. X representa o lado do antecedente da regraaata representa o lado
consequente. Cada regra possui uma medida de suwadnfianca. Suporte de uma regra
reflete a porcentagem de transacdes em D que cantéons X e Y, podendo ser calculado
através da equacao 2.1 (na equacao, ocorréncias(Xé o numero de transacoes que X e 'Y
ocorrem juntas na base de dados, e T é o totatamsaicdes). A medida confianca € a
porcentagem de transagfes contendo X que tambéténtof) sendo calculada de acordo
com a equacao 2.2. Uma regra de associacao é emdadforte se seus respectivos graus de
suporte e confianca forem maiores ou iguais asdasohinsup(suporte minimo desejado) e

minconf(confianca minima desejada).

ocorréncias(X U Y)
T

suporte (X = Y) =

Equacéo 2.1 - Célculo do suporte de uma regra dessxiacao.

suporte(X U Y)
suporte(X)

confianga (X = Y) =

Equacéo 2.2 — Célculo da confianga de uma regra @ssociagdo.

Um exemplo de regra de associacdo seria a rela@@e> presunto, queijo

com 3% de grau de suporte e com um grau de coaf@@@0%. Isso significa que em 3% de
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todas as transacbes da base de dados, opaengpresunto e queijapareceram na mesma
transacdo. Ja a confianca de 80% significa queG8tdas vezes que o itgpdo apareceu em
uma transacao, também ocorreu a presenca de preswpnieijo. Uma regra € considerada
forte se 0 seu grau de confianca e 0 seu grau Eteusdo maiores ou iguais as medidas
minsupe minconf respectivamente. Na figura 2.4 temos uma ilugtrade uma situagcao em
que as regras de associacdo podem ser aplicadase Dedo, as regras de associacéo
caracterizam o quanto um determinado conjuntoettes ile uma base de dados pode implicar

na presenca de algum outro item ou conjunto de ites mesmos registros.

uais itens sao frequenternente levados juntos
pelos meus consumidores?

Pao  Leite Fao  Presunto
Queijo Manteiga Jueijo
Consurnidar 1 Consurnidor 2
Pian Leite
Leite achocolatado
Consumidor 3 Consunmidar M

&Analista do Mercado

Figura 2.4 - Exemplo de uma aplicagéo de regra dessociagao.

Um itemseté um conjunto de itens. O suporte de itemseté a porcentagem
de transacdes que contém todos os itentedwset

Resumindo, a tarefa de regras de associacédo @dsistuas etapas:

1. Encontrar todos asemsetdrequentes.

2. Gerar regras de associacao fortes a partirteosetdrequentes.

Existem diversos algoritmos para realizar a mir@ade regras de associacgao.
(AGRAWAL; SRIKANT, 1994) foram quem inicialmente pfementaram um algoritmo para

a mineracdo de regras de associacdao, denominadariApr partir dele, varios algoritmos
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foram desenvolvidos, como o DHP (PARK; CHEN; YU93%9 o DLG (YEN; CHEN, 1996)
e 0 Max-Miner (BAYARDO, 1998), que nao serdo deddlbs neste trabalho. O algoritmo
Apriori sera descrito em seguida.

Apriori € o algoritmo mais aplicado na mineracdo amjuntos de itens
frequentes para Regras de Associacado (HAN; KAMBERG). Sua criagao representou um
grande diferencial em relagéo aos algoritmos anesia ele, principalmente no que se refere
ao desempenho e a estratégia de solucdo do prollenmainerar regras de associacao
(WOJCIECHOWSKI; ZAKRZEWICZ, 2002). Desse modo, oga@itmo Apriori €
considerado um algoritmo classico, e a partir dateos algoritmos foram criados, resultando
na denominada “familia Apriori” (ORLANDO; PALMERINPEREGO, 2001).

O objetivo do algoritmo Apriori é identificar os mjantos deitemsets
frequentes e construir regras a partir desse ctmjuks regras que tiverem suporte e
confianca maior ou igual queinsupe minconf respectivamente, sdo consideradas relevantes.
Esse algoritmo trabalha com a ideia de que se wnjumim ndo é frequente, ou seja, se um
conjunto n&o possui seu grau de suporte maior wal @o suporte minimo desejado, todos
seus super conjuntos sao descartados. Isso resuljanho de tempo.

O Apriori emprega um processo iterativo, onde kagets, itemsets de tamanho
k, sdo usados para encontrar (k+1)-itemsets. Famente, o conjunto de frequéncia 1-
itemset é encontrado. Entdo, esse conjunto éaddipara encontrar 0s conjuntos 2-itemsets.
O conjunto 1-itemset € denominade & 2-itemset, .. L, € usado para encontras. LEsse
processo é repetido até que k-itemsets frequeatepossam ser encontrados. A procura por
cada L exige uma varredura completa pelo banco de dadege-Be encontrar umglque
satisfaca 0 suporte minimo desejado. Assim, tesmseonjunto de itemsets freqlentes que
serdo utilizados para gerar regras de associagieghas que possuirem 0s graus de suporte
e confianga maior ou igual ao suporte e confiangama desejada, respectivamente, seréo
consideradas regras validas.

O algoritmo Apriori € apresentado na figura 2.5.
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1) L, = {Conjunto dos itemsets freqiientes de tamanho 1}
2) para(k=2;L,,#3;ktt)

3) C, = apriori-gen(L, ) // Geracdo de candidatos

4) para todas as transagoes t
5) C,= subset(C,, t) // candidatos contidos na transacao t
6) para todos os candidatos ¢ em C, fazer contagem c.contagem++

7) fim para todas
8) L, = {c em C, | c.contagem > minsup}
9) fim para

10) Resultado = reunido de todos L,

Figura 2.5 - Algoritmo Apriori.

Podemos dividir esse algoritmo em duas et:

1. Geracdo deitemsetscandidatos: busca por itens fuentes e os
identifica.
2. Geragdo das regras de associagdo: usoitemset frequentes para

gerar as regras desejal

Na geracao dos candidata funcéo apriorgen (linha 3 do algoritmo da figu
5) recebe como parametry.; (conjunto de todos agemsetdrequentes de tamanho- 1) e
retorna todos ogemsetsfrequentes de tamanho k. Essa funcdo pode ser divididaas
passosJoin (Juncéo) €rune (Poda).

Esses dois pass sdo mostrados nos algoritmos das figuras 2.8.d\ND. passt
Join séo realizadas combinacdes através da jungéq.; com L., conforme € mostrado t

figura 2.6.
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) insere em C,,
2) seleciona p.ifem;, pifemg, ..., pifemy,;, p.ifem, ;
Bdelygp Lyag

4y onde paitemy = qatem,, . ., poitety g = gitethy o, poitethy | < gitetmy

Figura 2.6 - Passdloin — adaptado de (AGRAWAL,SRIKANT, 1994).

No passoPrune (figura 2.7) sé&o eliminados ogemsetscandidatos que
possuem subconjuntos nao frequentes. Ou sejdpéufaiajuste no qual todos os itens €

sao removidos tal que qualquer subitem de ¢ derlamia— 1 ndo esteja em.L.

1) para todosifemsefs ¢ em O do
21 para todos (k - 1)- subconjuntos s de c faca

3 se (3 ndo pertence Ly, () entio

4 apague ¢ de Oy

Figura 2.7 - Passd’rune — adaptado de (AGRAWAL,SRIKANT, 1994).

Depois do pass@rung temos todos os itens frequenteg)(lA partir deles,
tem-se inicio a segunda etapa do algoritmo, qugetagdo de regras de associacao.

Considerando untemsetl frequente do conjunto deemsetdrequentes, uma
regra de associacdo pode ser apresentada dom@)(— a, ondea [ /. Para essa regra ser
considerada valida, a medida de confianca da mésmaue ser maior ou igual & confianca

minima desejada. A formula do calculo da confialhgaostrada na figura 2.8.

Conflanga (T - &) =a) = Buporte TV 3uporte 7- a)

Figura 2.8 - Célculo da confianca de uma regra.

Assim, todas as regras de associacao obtidas ia g@artonjunto ddtemsets
frequentes e que possuem grau de confianca maioeguall a minconf sdo consideradas

validas e relevantes para o problema em questao.
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Para uma melhor compreenséo do algoritmo, vaman@xiear. A figura a

seguir representa um banco de dados de transa¢des D

TID Lista de itens
T100 1,12, 13

T200 2,13, 14

T300 3,14

T400 12,13, 14

Figura 2.9 - Exemplo de um banco de dados de trangaes D.

Na figura 2.10 é ilustrada a etapa de geracadtedesetscandidatos do
algoritmo Apriori, para procurar por itemsets fregtes a partir das transacdes do banco de
dados da figura 2.9.

Na primeira iteragdo do algoritmo, cada item é menudg um conjunto de 1-
itemsets candidatos,1CO algoritmo varre todas as transacfes para cantaiimero de
ocorréncia de cada item. Considere quainsup(suporte minimo desejado) requerido nas
transacfes seja 2, ou seja, a soma de determitgaddem que ser no minimo 2. Assim, L
pode ser obtida, resultando no conjunto de 1-itesrisegquente.

Para determinar 4. o algoritmo faz uso da juncda ctom ele mesmo para
gerar o conjunto de candidatos 2-itemsets, &pois disso, 4 é obtido, sendo composto
pelos 2-itemsets candidatos dg dlie possuem minsup ou seja, pelogemsetscandidatos
que séao frequentes.

O conjunto de 3-itemsets candidatos)(€ gerado pela juncéo de tom ele
mesmo. Na figura 2.11 esse processo € detalhag@ gerado a partir dos 3-itemsets
candidatos de £ue satisfazem minsup

C4 ndo possui nenhumemsetcandidato. Assim, nenhumemsetfrequente
pode ser obtido e o algoritmo termina seu processo.

A partir desse ponto, temos 0 conjunto de item$eiguentes que serao
utilizados na etapa de geracdo de regras de agdociRara cada itemset frequente, o
algoritmo gera todas as combinagBes possiveisamtecedente— consequente As
combinacdes que tiverem grau de confiangca maioigoal a minconfserdo consideradas
regras fortes. Assim, todas as regras sdo genddés.que, como todos aemsetatilizados
para a geracdo de regras sao frequentes, todasgess rsatisfazem a medidainsup
automaticamente. Regras que possuem suporte maigua aminsupe confianga maior ou
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igual aminconfsdo consideradas regras validas e serdo exibidésah do algoritmo com o

valor de suporte e confianca de cada uma dessasreg

£l L1
Warredura de D para [ Remset [ Sup Comparar suporte do [Femaer | Sup
contar cada candidato | {1} 2 n:a?ndidatn COM 0 iy o
—= 123 3 minimo de suporte f121 3
13} 3 — = {13} 3
14} 3 {4} 3
{151 1
T2 Ca La
Jerar o3 candidatos C2 [(pemset | Varredura de D para [ femset | Sup| COmparar suporte do [Remeer | Sup
3 partir de L1 1,12} | contar cada candidato | {1,12 |2 | candidsto com o 2| 2
. in, 13} —= 1,13+ [1 | minimo de suporte 12,15 | 2
M, 14} M4y (4 — I 12,143 | 2
12,15} 12,13 |2 3,08 | 3
{12, 14} {12,147 |2
113, 14} 153,14y |3
. Ca C: Lz Lz
Gerar 0z candidstos C3 [ gemaet | Vatredurs de D para temzet  |Sup| SOMparar suparte do Mo mon Sup
a partir ce La §12,13, 14} | contar cads candidsto FEE candidsto com o (12,13, 14| 2
—> —= minimo de supore St

—=

Figura 2.10 - Exemplo da etapa de Geracdo de Canditbs do algoritmo Apriori.

Considerando atemset{I2, 13, 14} do conjunto deitemsetsfrequentes,

poderemos obter regras conforme a figura 2.11.

Iz 21314  suporte=2 confianga=2/3 =067
=12 14 suporte =2 conflanga = 2/% = 0,67
I4 =212 13  suporte =2 confianga=2/3 =067
12,13 214  suporte=2 confianga=2/2=1
2,14 213 suporte =2 confianga=2/2=1
I3, 14 212 suporte=2 confianga=2/3 =067

Figura 2.11 - Exemplo de geracdo de regras de assméo.

O suporte de cada regra € obtido a partir do semritemsetem questéo.
Para o exemplo acima, todas as regras foram geeagagtir do mesmdaemsettendo, por
isso, 0 mesmo suporte. Ja a confianca foi obtjgarté da equacdo mostrada na figura 2.8.

Desse modo, o algoritmo é finalizado, mostrando usaario as regras

resultantes com seus respectivos graus de supootdianca.
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2.3. REGRAS DE ASSOCIACAO GENERALIZADAS

Seja | = (L, i2,..., in) 0 conjunto de itens de um banco de dadosDuena
taxonomia (ou hierarquia “é um”). Uma arestaEnmepresenta um relacionamento “é um”. Se
existe uma aresta emdep parac, dizemos que € pai dec ec € filho dep (p representa a
generalizagdo de). X' € um itemancestralde x (analogamente, xd&scendentéde x’) se
existe uma aresta de x’ para X &€m

De acordo com (SRIKANT; AGRAWAL, 1995) uma regra dssociacao
generalizada € uma implicacdo da formaXY, onde XO I, Y O I, X N'Y = [, e nenhum
item em Y éancestralde nenhum item em X. O motivo para nenhum iten¥egarancestral
de nenhum item em X é que a regra da forma"“ancestra{x)” é trivialmente verdadeira
com grau de confianca de 100%. O suporte de uma rég> Y é a porcentagem de
transacfes que possuem ambos X e Y. A confianga-éeY é a porcentagem de transacdes
que suportam X e também suportam Y. Uma regra gidemrada valida se seu grau de suporte
e confianca for maior ou igual ao suporte minimeegeo Minsup e a confianca minima
desejada, respectivamente. A regra é consideraterajizada porque ambos X e Y podem
conter itens em qualquer nivel da taxonomia.

Um exemplo de taxonomia € mostrado na figura 2PH2a essa taxonomia,
podemos obter regras de associacdo generalizades “agasalhos> botas ou “jaquetas

—> calcados.

roupas calgados

N

agasalhos carnizas sapatos botas

jagquetas calras

Figura 2.12 - Exemplo de uma taxonomia.

2.4. REGRAS DE ASSOCIACAO REDUNDANTES

Um problema relevante a ser considerado na minede@egras de associacao



29

€ a questdo da quantidade de regras de associagdaageradas. Quanto maior o numero de
regras de associacao produzidas, maior a probatbdide ocorrerem a producgéo de regras de
associacdo redundantes. Regras de associacao aatemdao regras geradas que possuem
informacBes com mesmo significado ou muito simalautra regra produzida pelo algoritmo.
Considerando a taxonomia da figura 2.12, as rggrpgetas—> sapatose calgas—> sapatos
seriam redundantes caso a regra de associacad@lgauaagasalhos> calgcadostambém
fosse gerada.

Para resolver esse problema, varios algoritmosnfopsioduzidos com a
aplicacdo de diferentes métodos. Em (HAN; FU, 1980proposto um método de mineracao
de regras de associacao generalizadas em multipless, com o objetivo de tentar reduzir o
namero de regras de associacao generalizadas, dssimuindo a redundancia. Esse método
consiste em definir diferentes valores de supoftemo para cada nivel da taxonomia. Niveis
mais altos possuem suportes maiores.

(SRIPHAEW; THEERAMUNKONG, 2004) e (KUNKLE; ZHANG;
COOPERMAN, 2008) desenvolveram seus trabalhos caijetivo de reduzir o nimero de
regras de associacdo generalizadas e regras redesdiurante a etapa de extracdo de
padroes. (SRIPHAEW; THEERAMUNKONG, 2004) criaramatgoritmo cSET, o qual
utiliza o conceito deitemsets fechados (PASQUIERgt al, 1999). Segundo (HAN;
KAMBER, 2006), umitemsetX é fechado em um banco de dados D, se ndo exeilum
superitemset Y tal que Y tenha o mesmo suporte que X.

(KUNKLE; ZHANG; COOPERMAN, 2008) implementaram ogafitmo
MFGI_class baseado na teoria lemsets frequentes maxim¢BAYARDO, 1998). Um
itemsetfrequente X é dito maximo, se nao existe nenhypersitemset Y tal que XIY e Y
seja frequente. Considere a taxonomia da figurd(2)® o banco de dados da figura 2.13(b).
OsitemsetsD e E tem suporte igual a 1/6. Supondo quenimsupseja 1/3, eles ndo sao
frequentes. Porém, itemsetgeneralizado (Z) possui suporte de 1/3, sendonaequente.
Ele é umitemset frequente maximona vez que ndo tem nenhum super itemset freq(@nte

e E n&o sao frequentes).

Y é um supeitemsetde X se X Y. Ou seja, todo item de X estd em Y mas pelo memo item de Y ndo esta

em X.
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¥ Trans

2 |AC

X C 7 3 |ABC
4 |C
5 |D
A E D E 6 (E
(&) (b

Figura 2.13 - Taxonomia e transac¢des no banco dediss. (a) Taxonomia. (b) Banco de dados transacional
(adaptada de (KUNKLE; ZHANG; COOPERMAN, 2008)).

(CHEN, et al.,, 2003) e (OLIVEIRA; REZENDE; CASTRQ007) séo
trabalhos que tratam o problema na etapa de pasgsamento. O algoritmo proposto por
(CHEN, et al., 2003) faz o processo de generalzbgdeado em uma medida denomirRRda
interest Essa medida elimina regras redundantes, conemieraomente as regras que
possuem grau de suporte e confianca R vezes magamigpsupe minconf Desse modo, a
generalizacdo ocorre se o suporte e a confiancegla a ser generalizada sdo R vezes
maiores queninsupe minconf respectivamente.

No algoritmo GARPA proposto em (OLIVEIRA; REZENDE;ASTRO,
2007), a generalizacdo ocorre somente se os destesdie um ancestral gerarem regras, e a
regra desse ancestral (regra a ser generalizadagtiau de suport€o maior que a regra de

associacéo do descendente que possui 0 maior gsupdrte entre seus irmaos.

2.5. CONSIDERACOES FINAIS

Como foi visto neste capitulo, a mineracdo de dadasilizada em diversas
aplicacdes. Dentre as suas tarefas, a tarefa deragao de regras de associacdo é uma das
mais utilizadas, tendo o algoritmo Apriori como afgoritmo classico para a extragédo de tais
regras. Além das regras de associacdo, foram egpkcconceitos de regras de associacao
generalizadas e de regras redundantes, os quaispadantes para o entendimento deste
trabalho.

Apesar dos diversos algoritmos que existem pareenagdo de regras de
associagdo, com suas diversas metodologias, axigtara problemas para fazer a mineragao

dessas regras, tais como uma melhor representasioedras para 0 usuario e a grande
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guantidade de regras geradas. Em muitos trabalitdza-se logica difusa para tentar
resolver alguns desses problemas. Ontologias tansBémmuito utilizadas para dar apoio ao
processo de mineracao de dados.

No capitulo 3 sédo descritos conceitos da logicasdif e conceitos sobre
ontologia no capitulo 4. No capitulo 5 sdo apresiwd alguns trabalhos que envolvem a
l6gica difusa na mineragdo de dados, assim conmogid na mineracao de dados e também,

trabalhos que relacionam légica difusa e ontologamineracédo de dados.
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3. LOGICA DIFUSA

3.1. INTRODUCAO

A Logica difusa ou Logica nebulos&uzzy Logit baseia-se na teoria de
conjuntos difusosHuzzy Seds e teve seus conceitos e principios introduzmsLotfi A.
Zadeh (ZADEH, 19872). Os conjuntos difusos saazatiios para modelar informagdes vagas
ou imprecisas que estédo presentes no mundo readitipelo inferir uma resposta aproximada
para uma questdo baseada em um conhecimento inexatewompleto. Enquanto a légica
booleana classica define apenas dois valores gisgixerdadeiro (1) e falso (0)), a l6gica
difusa € multivalorada, ou seja, existe um conjudé valores possiveis, que permite

representar a informacéo imprecisa de maneira al@iguada.

3.2. CONJUNTOS DIFUSOS

A funcéo caracteristica de um conjunto classitis) pode assumir apenas 0s
valores 0 ou 1, determinando os elementos quengerte ou ndo ao conjunto. Ao definir um
conjunto, sua funcéo caracteristica pode ser géerseta de forma que ela possa assumir
valores em um determinado intervalo, e esses \almgicam ograu de pertinénciado
elemento no conjunto em questdo. Essa fungdo chafag¢éo de pertinéncia o conjunto
definido por ela chama-s®njunto difusdKLIR; YUAN, 1995).

A funcéo de pertinéncia associa elementos de unjum@mnX a numeros reais
no intervalo [0, 1]. Esta fungcdo é normalmenteesentada poy, : X 2 [0,1].

Assim, o valor deua(x) representa o grau de pertinéncia do elem&nto
conjunto difuscA. Quanto mais proximo o valor @g(x) for de 1, maior o grau de pertinéncia
dex no conjuntcA.

Um exemplo comum de conjuntos difusos, extraid¢kdéR; YUAN, 1995),
define trés conjuntos difusos que representam psedmsjovem, adultoe idosoem funcéo
da idade de um ser humano. A figura 3.1 defin@iages de pertinéncia para cada um desses
(respectivamentes(x), ta(X) e (X)), cujas representacles gréficas sdo mostradagura f
3.2.
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1 Quando x = 20
1,(x)=1(35-x)/15  Quando 20 <x < 35
0 Quando x > 35
0 Quando x < 20 ou x = 60
(x—20)/15 Quando 20 <x < 35
=10
(60— x)/15 Quando 45 <x < 60
1 Quando 35 =x =45
0 Quando x = 45
1;(x)=1(x—45)/15  Quando 45 < x < 60
1 Quando x = 60

Figura 3.1 - Fungdes de pertinéncia para os conjuosjovem, adultoeidoso(KLIR; YUAN, 1995).

AET Jovem: iy Adulte: py Idoza:
1 hd l
| | £ |
0 10 200 20 40 a0 a0 40 g0
—-
Idade: x

Figura 3.2 - Conjuntos representando os conceito®fbvem adulto eidoso(KLIR; YUAN, 1995).

Assim como ocorre para conjuntos classicos, tamdfndefinidas operacdes
entre conjuntos nebulosos (ZADEH, 1987a) (DUBOIBARE, 1980):
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. Conjunto vaziol x O X, us(x) = 0;

. Ilgualdade OXx O X, A=B = ta(X) = ts(X);

. Subconjunto difusd]l x O X , A0 B <« a(X) < ts(X);
. Complementod x [0 X, pa(X) =1 —ua(X);

. Unido: O x O X, tass(X) = max ua(X), ts(X));

. Interseccdol] x O X, a,s(X) = min(ua(X), ts(X)),

ondemaxé o operador de méximo (que obtém o valor maxiencethcdo) enin € o operador
de minimo (que obtém o valor minimo da relac&o).

Os elementos de dois ou mais conjuntos difusosmaa relacionados para
representar presenca ou auséncia de associac@oetsdr Essas relacbes sdo chamadas de
relagbes difusase sao apresentadas na secéo 3.3.

3.3. RELACOES DIFUSAS

O conceito de relacéo difusa generaliza o condeteelacao classica, uma vez
gue permite modelar a intensidade com a qual osegitos estdo relacionados entre si. Desse
modo, dada uma relacdo difudd atribui-se um valoruk(x,y) no intervalo [0, 1]
representando 0 grau com que 0s elemertesy estdo relacionados pét. As relagoes
difusas podem envolver diversos conjuntos nebujosoguando envolvem dois conjuntos
nebulosos sdo chamadas de relacdes binarias.

Algumas propriedades de relagdes classicas binanasem foram redefinidas
para as relagdes difusas binarias (CHEN, 1998):

. Propriedade reflexivall x 00 X, (X, X =1,
. Propriedade simétricall (x, y) O X x X, tr(X, ) = tR(Y, X;
. Propriedade transitivgtransitividade max-min

O (x, 2 OXx X, tr(X, 9 2 maxyox min[ (X, ), 4:(Y: 3 |-

A expressao que define a transitividade difusarésaltado da composicao de
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duas relagbes difusas, que nesse caso € a conmposigadmin Alternativamente, outras
definicbes de transitividade difusa sdo possiveigteds em algumas aplicagbes (KLIR;
YUAN, 1995) (DUBOIS; PRADE, 1980).

Uma relacéo difusa binaria que é reflexiva, simate transitiva € conhecida
comorelacdo difusa de equivaléncau relacdo de similaridadeDe acordo com (ZADEH,
1987b), “o conceito da relacdo de similaridade gemsalmente uma generalizacdo do

conceito da relacdo de equivaléncia”.

3.4. CONSIDERACOES FINAIS

Os conceitos da légica difusa séo utilizados enerdas aplicacbes com a
finalidade de melhor representar as incertezadngendée presentes no mundo real. Assim, a
l6gica difusa fornece poderosas ferramentas pareoraputacdo de informacdes cujo
significado ndo pode ser diretamente represent@dotro da mineracdo de dados, muitas
vezes a analise do conhecimento obtido pode daeitfiada pela qualidade de representacao
das informacdes, e na tentativa de melhora-lapoodaslogica difusa na mineragédo de dados
tem sido bastante explorado. A solucdo apresem@agaesente trabalho utiliza conceitos da
|6gica difusa para representar a similaridade s&o#entre os itens.

Trabalhos e aplicagBes que usam a logica nebulestodda mineracédo de
dados sdo apresentados no capitulo 5.
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4. ONTOLOGIAS
4.1. DEFINICAO

Do ponto de vista filosofico, ontologias referemasam sistema particular de
categorias que descreve uma determinada visdo aelaniGUARINO, 1998). No meio
computacional, a definicdo de ontologia mais wdiz € a de (GRUBER, 1993). Segundo ele,
“Uma ontologia é uma especificacdo formal e exglicde uma conceitualizacdo
compartilhada”. Para uma melhor compreensdo doifisago da frase, (USCHOLD;
GRUNINGER, 2004) analisaram o significado de catlede seus termos:

. Conceitualizacaprefere-se a um modelo abstrato de como as pessoas

pensam sobre as coisas do mundo, geralmenteoestigguma area particular;

. Especificacdo explicitasignifica que definicdes e nomes explicitos séo
atribuidos aos conceitos e relacionamentos do madedtrato. Neste caso, o
nome € um termo e a definicdo é uma especificag&iguificado do conceito

ou relacionamento;

. Formal: significa que a especificacdo da conceitualizas@odificada

em uma linguagem cujas propriedades formais sédo ¢cmmpreendidas. A
formalizacdo é um importante meio para remover diguidade, que é
prevalente na linguagem natural e em outras nogaipdermais. Além disso,
possibilita 0 uso de mecanismos de inferéncia aéiicen para derivar novas

informacgdes a partir das especificacoes;

. Compartilhada refere-se a um dos principais propositos de uma
ontologia, que €& a utilizacdo e reutilizacdo emerdifites aplicacbes e

comunidades.

De forma geral, ontologias proveem um vocabulaedeimos que se referem
aos conceitos de um dominio especifico (concetagdio) e alguma especificacdo do
significado desses termos (especificacao expljggialmente tendo por base alguma teoria
formal (formalismo). Segundo Uschold & GruningerSCHOLD; GRUNINGER, 2004), o
gue distingue as diferentes abordagens de ontsld@gea forma de especificar o significado
dos termos. A figura 4.1 apresenta um espectrougvol que ilustra os tipos de
representacbes que geralmente sdo consideradasgiasona literatura. A esquerda da
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figura, existem representacdes simplificadas delogias, denominadas “ontologias leves”,
gue possuem apenas termos com pouca ou nenhunwifieap@o de significado. Seguindo
para o lado direito da figura, temos que o gradfodmalizacdo das representacdes aumenta,
assim como a especificacdo do significado se tomass precisa. No extremo direito da
figura, temos as “ontologias auténticas”, nas queEsencontram teorias rigorosamente

formalizadas.

Hierarpias )
ad froc  Glossarioes Légicas de Descrigio
(fahoo!} estrbraidos Yy XML Schema {OWL DL)
Termos Thosamd| DTDs XML Taxonomias formmais
Glossirnios Hierarquias Modelos de
“commns” infoumais lackes (UML)
Dicionarios Esquemas de BD Frames (KB C) Logica
de dados Geral
Metadados,
Glossariose Thesauri XML Schemas Ontologias Formais
Dicionaros de Dados  Taxonomias € modelosde dados & inferéncia

Figura 4.1 -Tipos de ontologias (USCHOLD; GRUNINGER, 2004).

Para modelar adequadamente uma conceitualizagdaioaia das ontologias é
constituida por conceitos, atributos, relacionawgrdxiomas formais e instancias. Conceitos
ou classes representam coisas que fazem parte dminio, tipicamente organizados em
uma taxonomia de classes e subclasses. Atribusasedem caracteristicas dos conceitos e 0s
relacionamentos expressam como 0s conceitos es&bgados. Atributos e relacionamentos
também podem ser chamados de propriedades dositosnéiomas séo restricdes sobre
conceitos e propriedades, cujo principal propositexpressar significado de forma que
maquinas sejam capazes de interpreta-lo por meimeat@nismos de raciocinio automatico
(USCHOLD; GRUNINGER, 2004). Por fim, as instanctis conceitos e das propriedades
representam o conjunto de individuos ou objetosndado real que estdo de acordo com a
conceitualizacdo modelada pela ontologia.

A figura 4.2 apresenta um exemplo de ontologia Es)pcontendo conceitos
representados por elipses em branco, propriedadesefas continuas e valores de atributos
por retangulos. A instanciacdo é feita por setasejadas e as instancias possuem tom
acinzentado. No exemplo, o relacionameptirte_de possui a restricdo do axioma de
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transitividade, permitindo inferir que instancias@idadetambém fazem parte de instancias
dePais

parte_de

parte_de
governado_por

Partido

nome i

nome Partido

Sao Paulo

Axioma de transitividade para o relacionamento parte_de:

parte_de(X,Y).
parte_de (X, Z) :- parte_de (X,Y), parte_de (VY,2).

Figura 4.2 -Exemplo de uma ontologia simples.

4.2. REPRESENTACAO DE ONTOLOGIAS

Ao se desenvolver uma ontologia, € muito importasieolher uma forma de
representacao que seja expressiva o suficientecpptarar a conceitualizacdo. De um modo
geral, ontologias sdo fundamentadas em teoriasafsren fim de que humanos e maquinas
possam interpretar o conhecimento de dominio sebigaidade. Dentre os formalismos de
representacdo existentes na literatural @gicas de Descrica@Description Logics -DL)
(NARDI; BRACHMAN, 2003) sédo consideradas uma damifeas mais importantes de
representacdo formal de conhecimento, constitusnbdase para linguagens de representacao
de ontologias como, por exemplo,Wéeb Ontology LanguagéOWL) (SMITH; WELTY,;
MCGUINESS, 2004).

As Logicas de Descricdsao um subconjunto da légica de primeira ordem, a
qual propbde a representacdo do conhecimento atrdeépredicados. Uma base de

conhecimento delLdOgica de Descricdoé composta por dois componenteSBox
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(Terminological Boxe ABox (Assertional Box A TBoxcontém conhecimento intencional na
forma de uma terminologia e é construida atravéedmracdes que descrevem propriedades
e relacionamentos gerais dos conceitofABoOx contém conhecimento estensivel, ou seja,
conhecimento especifico sobre os individuos do d@miconsiderado (NARDI;
BRACHMAN, 2003).

Cada Loégica de Descricdoé formada por um conjunto especifico de
construcdes que permitem obter expressfes complexasnceitos a partir de conceitos mais
simples. Exemplos de construces de conceitos p@i@g@des de complemento, interseccao,
unido, restricbes de propriedade, quantificacdoveusal, e restricbes numéricas
(CALVANESE; DE GIACOMO, 2005). AsLogicas de Descricadistinguem-se pelas
construcdes que elas proveem. Desse modo, asatiierguagens dedgicas de Descricao
AL (Attributive Languagkg diferem-se pela quantidade de construcdes cage prmitem
modelar. Quanto maior a quantidade de construgdais, expressiva e complexa €@ica
de Descricdo

Dentre as diversas linguagens baseadas no fornoatlarogica de Descricdo
a OWL é uma das linguagens mais difundidas pourser recomendacao oficial do consorcio
World Wide Web ConsortiunfW3C) para criagdo de ontologias ndeb Semantica
(BERNERS-LEE; HENDLER; LASSILA, 2001). De acordonedrau, et al., (2008), a OWL
€ uma familia de trés linguagens diferentes (namaate denominadas de espécies) de um
poder expressivamente crescente:

. OWL Lite prové os elementos béasicos para a representagdo d

conceitos, relacionamentos e restricbes simplesprderiedades, sendo o

dialeto de OWL menos expressivo e complexo. Emdardg suas construgoes

mais simples, facilita o desenvolvimento de fermafag e maquinas de
inferéncia que manipulam as ontologias. Nao pernoise conceitos de

operacdes como uniéo e complemento;

. OWL DL prové expressividade aliada a garantia de questab
inferéncias sejam computaveis e processadas erampotfinito. Corresponde
a Logica de Descric8HOIN (FIKES; HAYESB; HORROCKS, 2004), sendo
uma das linguagens mais utilizadas para a criagi@rdologias naWeb

Semantica;

. OWL Fult é a variante da OWL mais expressiva, sem gagntia

computacionais. Desta forma, nenhuma implementdga®@WL Full existe
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atualmente, ndo sendo claro se € possivel sua nmptacdo na pratica
(GRAU, et al., 2008).

De forma geral, as linguagens baseadas em LégieaDeakcricdo sao
adequadas para representar ontologias de formassiye, além de oferecerem suporte ao
raciocinio logico através de maquinas de inferéngiassibilitando a verificacdo de
consisténcia, a classificagdo correta das inst&rece obtencéo de novas informacgdes a partir

das especificacbes presentes nas ontologias.

4.3. APLICACAO DE ONTOLOGIAS

No meio da Tecnologia da Informacédo, as ontolog@dem ser aplicadas de
diversas formas. Em geral, sdo utilizadas em ctogexde compartilhamento de
conhecimento, reuso e organizacao de informacadardera, servindo como um mecanismo
de apoio para a compreensao e a comunicacado decbm@mto de dominio entre usuarios e
sistemas computacionais. “Ontologias vem sendongdesgdas em diversas areas como e-
Science, medicina, biologia, geografia, astronordefesa, e nas industrias automotivas e
aeroespaciais” (GRAU, et al., 2008).

Uma das aplicacbes mais relevantes de ontologaggruturacdo semantica
de informacdo (documentos, paginAeh banco de dados, entre outros). Neste contexto,
ontologias séo utilizadas para descrever a seradtiaepositorios de informacédo e tornar o
seu conteudo explicito (WACHE&t al, 2001). Assim, é possivel tratar conflitos sentasti
presentes nos dados e propiciar respostas maisgaintas as consultas. Uma das aplicacfes
de ontologias que segue esta ideia &Veb Semantica (BERNERS-LEE; HENDLER,;
LASSILA, 2001), que propde o uso de ontologias etanedos para estruturar e dar
significado ao conteudo das paginssh A partir da organizacdo semantica do contelvd
agentes inteligentes podem processar e intergpetanhecimento embutido nos documentos
para realizar consultas e tarefas complexas.

(HU; ZHAO, 2007) aplicam ontologias fblioteca Digital (Digital Library)

- que €& uma colecdo de objetos digitais e de sErvassociados ao armazenamento,
descoberta, recuperacdo e preservacdo dessessohjqtara facilitar o entendimento de
maquinas e processarem informac6es automaticamentessim, providenciar melhores

servi¢cos de conhecimento para usuarios.
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Seguindo na linha de aplicacao de ontologias pastraturacdo semantica da
informacdo, este trabalho utiliza a semantica deidio, representada por ontologias difusas
para realizar a mineracdo de regras de associag@ralizadas, levando em consideracao a
similaridade semantica entre os itens. Desse madontologia difusa serve como um
conhecimento prévio sobre possiveis relacdes didasimlades que possam existir entre 0s

itens.

4.4. CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados conceitos delogidse, bem como as
diversas formas de representa-las, aléem de algwemptos onde ontologias podem ser
aplicadas. Neste trabalho, ontologias sédo utiligamano um conhecimento prévio de apoio
ao processo de mineracéo de dados.

No capitulo seguinte, ontologias na mineracéo desla ontologias difusas na

mineracéo de dados sao apresentadas.
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5. LOGICA DIFUSA E ONTOLOGIAS NA MINERACAO DE
DADOS

5.1. LOGICA DIFUSA NA MINERACAO DE DADOS

Como foi visto na sec¢éo 2, regras de associagdespmndem a um importante
topico dentro da Mineracdo de Dados. Os primeirabathos com regras de associacéo
realizavam seus algoritmos em dados categéricasq@EP e marca do carro). No entanto,
na maioria das aplicacdes cientificas e comerc@@spancos de dados possuem tabelas
relacionais contendo atributos categoricos e quaints (idade e rendimento). Para trabalhar
com banco de dados que possuem atributos quardgae categoricos, (SRIKANT;
AGRAWAL, 1996) desenvolveram um meétodo para mingoage regras de associacao
quantitativa. Segundo (LEE, 2001), o método prappsir (SRIKANT; AGRAWAL, 1996)
consiste em particionar o dominio de atributos ttsivos, combinando as particdes
adjacentes, e transformando o problema em um bir(&io é, mineracdo de regras de
associacdo em atributos categéricos). Em minerdg&egras de associacado quantitativas, os
registros de uma tabela do banco de dados sdodecasds como transacdes, onde o par
atributo e seu respectivo valor desempenham a dutdedim item na mineracao de regras de
associagdo categoricas. Por conseguinte, as rdgrassociacdo quantitativas tém pares de
um atributo e seu respectivo valor corldade: 20...30>e <Sexo: Feminino>> <Numero
de Amigos: 2...5>

A mineracao de regras de associacdo envolvendas dpdmtitativos requer a
especificacdo de intervalos apropriados para cadau@. Porém, muitas vezes esses
intervalos podem néo ser suficientemente concisigreficativos. Desse modo, ao invés de
utilizar intervalos, algumas abordagens fazem usotetmos linguisticds Em tese, a
representacao linguistica faz com que as regrambledas sejam muito mais naturais para o
entendimento humano. (AU; CHAN, 1999) relatam quiefinicdo determos linguistico®
baseada na teoria de conjuntos difusos (secaop®y, isso diz-se que as regras que possuem
esses termos s@egras de associacao difusas

Na subsecao 5.1.1 séo relatados alguns traballeoseglizam a mineracéo de

2 Termos linguisticos s&o expressdes ou modificadarguisticos usados para representar valoredosizi

Exemplos de termos linguisticasuito, poucq bastantemuito pouco
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dados quantitativos com o auxilio da logica difuga. na secdo 5.1.2, serdo descritas
abordagens que realizam a mineracdo de dados eangeegonceitos da logica difusa em

taxonomias.

5.1.1. Ldgica Difusa empregada na Mineracdo de Dados Quadtstivos

Na maioria dos algoritmos para mineragdo de dadoantjativos, a
identificacdo de regras interessantes € feita édrale parametros definidos pelo usuério.
Segundo (AU; CHAN, 1999), essa abordagem é fraga wvez que muitos usuarios nao tém
ideia de como estabelecer esses parametros. Ceaaloroseja muito alto, o usuario pode
perder regras uteis. Por outro lado, se o paranfietrmuito baixo, 0s usuarios se deparam
com uma quantidade de regras muito grande.

Para resolver esse problema, (AU; CHAN, 1999) anao algoritmoFARM
(Fuzzy Association Rule Mining), no qual os terntiaguisticos sdo associados, e existe um
calculo denominaddiferenca ajustadaujo propoésito € identificar quais dessas assoem¢
sao interessantes, o que torna desnecessario deusm parametro definido pelo usuéario.
Assim que as associagfes entre os termos lingudstéo identificadas como sendo
interessantes, a formacdo das regras de asso®argalizada com base em uma meétrica
confianca denominada geso de evidéncia qual € utilizada para representar a incertaga n
regras de associagao difusasp&€3o de evidéncitem valor positivo se um valor de atributo
(ou termo linguistico) determina a presenca deoowator de atributo, e tem valor negativo
caso um valor de atributo determina a ausénciautt® @alor de atributo. Desse modo, as
regras de associacdo difusas obtidas pelo algofiitiM podem ser denominadas como
regras de associacdo difugasitivasou negativas conforme os seysesos de evidéncia

Em (LEE; LEE-KWANG, 1997), através de conjuntosudds estabelecidos
pelo usuario, as tuplas com dados quantitativosesfiendidas e a seguir convertidas em
tuplas com dados binarios. Na ultima etapa do linabaum algoritmo convencional de
mineracao de regras de associagao é aplicadoplas tom os dados binérios, resultando nas
regras de associacao estendidabn exemplo dessa regra estendid@d@amburguer, $5)>
(Refrigerante, $2)que pode ser interpretada como “clientes quiuga$5 com hamburguer
sdo propicios a gastar $2 com refrigerante”. Coenpasle observar pela regra de associagéo
estendida do exemplo acima, as regras de assodias&obertas sdo compostas por pares
(atributo, valo). Com o uso de conjuntos difusos, pode-se dimiauiimero desses pares
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nas regras, diminuindo também a quantidade desegradas. Além disso, conjuntos difusos
tornam a descricdo das regras de associacao comcaneralizadas. Por exemplo, caso as

seguintes regras de associacao existirem,

(Hamburguer, $59 (Refrigerante, $2)
(Hamburguer, $69 (Refrigerante, $3)
(Hambdurguer, $4» (Refrigerante, $1,5)

elas poderiam ser escritas da seguinte forma:

(Hamburguer, médiop (Refrigerante, pequeno).

Segundo o0s autores, 0os usuarios podem compreengier fatiimente as
relacdes entre os atributos desse modo, ja quegeasrde associacdo podem ser apresentadas
em formas linguisticas.

(ZHANG; SUN; WU, 2007) implementaram um algoritmaegconsiste em
particionar os atributos quantitativos continuoang® um método de agrupamento difuso
para transformar os dados dos atributos quantigtoontinuos em uma matriz funcional
composta por membros difusos. A partir desse pagoregras de associacdo podem ser
obtidas com base no algoritmo Apriori (secdo 2.2.1a teoria de conjuntos difusos (secao

3). Para uma melhor compreenséo do algoritmo, deresi tabela 5.1.

Tabela 5.1- Matriz funcional de membros difusos (adaptadéZdANG; SUN; WU, 2007)).

Numero A B C D
baixo | médio| alto | baixo | médio| alto | baixo | médio| alto | baixo | médio| alto
1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 0 1 0
2 0,8 0,2 0 0 0 1 0,5 0,5 0 0 0 1
3 0,9 0,1 0 0,8 0,2 0 0,8 0,2 0 0 1 0
4 1 0 0 1 0 0 0,1 0,8 0 1 0 0
5 0 1 0 0 0,9 0,1 1 0 0 0 1 0
6 0,9 0,1 0 1 0 0 0,9 0,1 0 0 1 0
7 0 1 0 0,6 0,4 0 1 0 0 0 1 0
8 0,9 0,1 0 0,9 0,1 0 0,1 0,9 0 0,1 0,9 0
9 1 0 0 1 0 0 0,9 0,1 0 1 0 0
10 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1
suporte 0,7 0,2 0,1 0,7 0,2 0,1 0,5 0,3 0,1 0,2 0,6 0,2

A tabela possui dados de informagbes sobre o estfagmacéutico de uma

drogaria de Shangai, e possui quatro atributostgaawvos: A arnings per shape B (net
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assets return raje C (cash flow per shajee D tock pricg. O primeiro passo de mineragéo
de regras de associacdo quantitativas é transfodados de atributos quantitativos em
conjuntos difusos correspondentes. Além disso, aadados dados de um atributo é
transformado em membros difusos. Para esse trabédinoutilizado o algoritmo de
agrupamento difuso C-means (BEZDEK, 1981) parasstoamar a base original de dados em
uma matriz funcional de membros difus@s.representa 0 nimero de conjuntos difusos
obtidos a partir da particdo dos atributos quantda. Para a tabela 5.C,= 3.

O algoritmo de mineracédo de regras de associa¢ésadi desenvolvido por
(ZHANG; SUN; WU, 2007) possui 0s seguintes passos:

* Identificagcdo de todos os k-pares de conjuntosuéetps, que sao
colocados em L K € 0 numero de pares que o conjunto frequente
possuli;

* Encontrar as regras de associagao fortes a partis. d

Considerando o valor de suporte minimansup igual a 0.4 e os valores de

suporte expressos na tabela 5.1, obtemos os segomjuntos frequentes:

L1 = {A.baixo, B.baixo, C.baixo, D.médlio
L2 = {(<A.baixo B.baixo>0,§ (<A.baixo C.baixs0,4),
(A.baixo D.médin0,4), (B.baixo C.baixv0,4),
(B.baixo D.médin0,5), (<C.baixo D.médin0,4)}
L3 = {<A.baixo B.baixo D.méd®,4}.

A partir do conjunto de pares demsetsfrequentes obtidos, podem-se obter
regras de associacao difusas. Um exemplo de uma paga esse exemplo sexiB.baixo
D.médio>-> <A.baixo>.

Até esse ponto foram apresentados trabalhos emdudva I6gica difusa na
mineracdo de dados quantitativos. Essa abordagawmité utilizada, porém ndo € a Unica a
utilizar conceitos da légica difusa na mineracaalddos. Na secdo 5.1.2 sera descrita outra

forma de utilizar a I6gica difusa na mineracéo deas.
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5.1.2.  Ldgica Difusa empregada na Mineracdo de Dados Taxémicos

A mineracao de regras de associacao generalizaggdo(2.3) em taxonomias
difusas € outra forma considerada para a minerde&@ados envolvendo conceitos da logica
difusa.

A principal ideia por tras dos trabalhos envolveadmineracéo de regras de
associacdo é a seguinte: enquanto nos trabalhowutdizam taxonomias convencionais
(crisp) um filho pertence ao seu ancestral com grau 4 taeonomias difusas esse grau de
pertinéncia correspondea(0 < y < 1). Esse grau de pertinéncia de um item em uma
taxonomia é levado em considera¢cdo no momentoaloslas de suporte e confianca.

O trabalho desenvolvido por (CHEN; WEI, KERRE, 2p0propde a
mineracdo de regras de associacdo em taxonomiesmslifDe acordo com esses autores, em
muitas aplicacdes do mundo real um item pode pegtgrarcialmente a um ancestral em uma
taxonomia. Por exemplo, utomatepode ser considerado urfrata ou umvegetal] embora
em diferentes graus cada um. Um exemplo de tahtan@ € mostrado na figura 5.1, na qual
um subitem pertence ao seu superitem com um ceata f§lesse contexto, os céalculos do
grau de suporte e de confianca precisam ser edtenghara considerar as caracteristicas
difusas da taxonomia. O algoritmo para mineracdoedgas de associagdo generalizadas
proposto em (SRIKANT; AGRAWAL, 1995) foi estendidmom o objetivo de incorporar os
conceitos de suporte, confianca e interesse daasregnsiderando a taxonomia difusa. Esse
algoritmo para realizar a mineracdo de regras decas;do considerando os graus de
pertinéncia de cada subitem na taxonomia difusaedamgéo ao sesuperitempara calcular o
suporte e confianca das regras obtidas € denomidaddlgoritmo Estendido(Extended
Algorithm), uma vez que é uma extensdo do algoritmo desedwolem (SRIKANT;
AGRAWAL, 1995).

pratos vegetais carne
fruta vegetal carneiro porco
1 / \)‘7 (P/ \1
maca tomate repolho

Figura 5.1 - Exemplo de taxonomia difusa (adaptadde (CHEN; WEI; KERRE, 2000)).
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Posteriormente, (CHEN; WEI, 2002) desenvolveram rooutrabalho
envolvendo mineracdo de regras de associacao tieadas em taxonomias difusas. No
entanto, o uso deedges linguisticdsfoi adicionado nas regras de associacdo difusasocom
objetivo de expressar mais naturalmente o conoditoo. ‘Produtos muito caros> frutas
tropicais’ € um tipo de regra de associacdo difusa dwmdges linguisticosSegundo os
autores, o uso deedges linguisticotrna o conhecimento descoberto mais compreensivel
proximo da linguagem humana. Para quem toma decisde empresas e instituicoes,
especialmente os gerentes de niveis mais altos, tggs de conhecimento pode ser mais
frequentemente usado e significativo. Além dissousm de hedges linguisticopode
enriquecer a semantica das regras de associac#@iasolet tornd-las mais granulares. Por
exemplo, regras comarfacd > jeans, “maca cara—~> jeans legdl, “maca muito cara>
jeans muito legdl poderiam ser obtidas. A aplicacdo Hedges linguisticognodifica a
estrutura da taxonomia difusa (pensando no exed®figura 5.1, além do item “macd”, ter-
se-ia os itensaca card e “maca muito carg por exemplo), e entdo uma estratégia para a
construcdo de uma nova estrutura taxonémica déusecessaria. Apos a construcao da nova
estrutura taxonémica, um algoritmo implementad@ painera-la € aplicado. Nesse trabalho,
o algoritmo classico para mineracdo de regras decagdo generalizadas (SRIKANT;
AGRAWAL, 1995) é chamado de GAR, o algoritmo pagsetlesenvolvido para lidar com
taxonomias difusas (CHEN; WEI; KERRE, 2000) é deimamio de FGAR, e por fim, o
algoritmo que faz uso deedges linguisticosriando uma nova estrutura taxondmica difusa
antes de minera-la recebe o nome de HFGAR.

As abordagens citadas anteriormente sdo muitazadéis na mineracdo de
dados. No entanto, (ESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 200&)roduziram um novo algoritmo,
denominado SSDM, o qual considera a similaridadeaséica entre os itens do banco de
dados. Esse algoritmo utiliza conceitos da logictusd para representar o grau de
similaridade entre os itens, e prop6e um novo neéfda o calculo de suporte e confianca,
devido a similaridade semantica entre os itenso @aslor do grau de similaridade entre os
itens for igual a 1 (um), significa que a compacagétre os itens tem similaridade maxima e,

de acordo com a propriedade reflexiva de relaciesias difusas, isto s6 pode ocorrer se um

*Hedges linguisticossdo termos linguisticos como “muito”, “mais ou mgho“tipo de” que acabam
modificando o significado do termo que o segue.dvks detalhes podem ser encontrados em (CHEN; WEI,
2002).
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item for comparado com ele mesmo. Consequentenmuredo dois itens ndo idénticos séo
comparados, o grau de similaridade entre eles dewaim valor maior ou igual a zero e
menor que 1 (& grau de similaridade < 1). Durante o processo ienacéo, caso o grau de
similaridade entre os itens seja maior ou igualrdlaridade minima definida pelo usuario,
uma associacdo de similaridade semantica € de#ecsignificando que itens nessa
associacdo sao similarmente suficientes, sendoegs@nte para o usuario. Um exemplo de
taxonomia que utiliza similaridade semantica easrétens é representada na figura 5.2. Caso
dois itens sejam suficientemente similares, umacissdo difusa é feita. As associacdes
difusas sédo expressas no algoritmo através de diéunsos, que sdo representacdes onde o
simbolo “~” indica a relac&o entre os itens. Ajpale itens comuns e itens difusos, regras de

associagcdo comarfaca~tomate> porco” e “repolho-> carneird podem ocorrer.

pratos vegetais carne
fruta vegetal carneiro porco
/ \ / \ 0.5
maca tomate repolho
06 || 03 |
0,15

Figura 5.2 - Exemplo de uma taxonomia envolvendorsilaridade semantica entre os itens.

5.2. ONTOLOGIAS NA MINERACAO DE DADOS

Ontologias vem sendo aplicadas como um conhecimegtoapoio na
mineracdo de dados para auxiliar o processo deloeta de conhecimento. Basicamente,
elas podem ser aplicadas para um melhor entendinderdiplicacéo do problema, preparando
e minerando os dados, gerando regras de asso@atatto nivel e para analisar interesses
nas regras descobertas ou padrdes.

O trabalho desenvolvido por (CHEN, et al, 2003) aisimlogia para aprimorar
0 suporte no processo de mineracdo. Nesse tralmhdados séo elevados para conceitos
mais generalizados de acordo com a ontologia. Begisso, 0 processo de mineracdo de
dados é realizado por um algoritmo convencionahaeeracdo de regras de associagdo como
o Apriori. Os autores afirmam que a prévia geneagho dos dados torna possivel considerar

subcategorias no processo de calculo de supontendsge regras com maior suporte. Mais
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tarde, as regras obtidas podem ser mais faceist@iietar, uma vez que possuem conceitos
em alto nivel que representam informac¢des mais doaque os termos especificos do banco
de dados.

O algoritmo ExCIS, implementado por (BRISSON; COIRB; PASQUIER,
2005), usa o conhecimento de dominio tanto na edappré-processamento quanto na de
pbés-processamento. A etapa de pré-processamelia atitologia para guiar a construcao de
conjunto de dados especificos para tarefas de ag@erparticulares. A proxima etapa € a
aplicacdo de um algoritmo padrao para extrair pEld@sses conjuntos de dados. Por ultimo,
na etapa de pos-processamento as regras minerades [ger interpretadas e/ou filtradas,
uma vez que seus termos sao generalizados de acomi@a ontologia. Por essa razao, a
informacédo semantica utilizada no ExCIS suportargpgracdo do conjunto de dados e
permite reduzir o volume de padrdes extraidos.

(BRISSON; COLLARD, 2008) sugerem modelar o conhecitn de dominio
durante as etapas de compreensao das regras ddonegdos dados com o objetivo de
construir um sistema de informacéo baseado em umadogia. Apds esse passo, a ontologia
é utilizada em todo o processo de mineracdo desdadmetodologia desenvolvida por esses
autores, denominada KEOPS, permite utilizar o contento de dominio para fazer uma
selecéo eficiente dos dados, bem como para reaipaeparacao dos dados e a avaliagcéo e
interpretacdo dos resultados obtidos.

De acordo com (KOTSIFAKOS; MARKETOS; THEODORITIS,0®),
nenhuma medida para a avaliacdo dos padrbes ofgtidaficientemente eficiente como os
especialistas de dominio. Os especialistas de domodem melhor avaliar os padrdes e
decidirem se s&o ou nao triviais. De modo a autaarab processo de avaliacdo de padrdes,
esses autores incorporam o conhecimento de dométes. A ontologia € utilizada na etapa
de pos-processamento para avaliar os padrbesdedraipartir dos algoritmos de mineracao
de dados. Os padrdes que contradizem o conheciraeeiio de acordo com a ontologia sao
marcados como possivelmente invalidos. Caso cdmtrass padrfes aceitos serdo
posteriormente avaliados por um especialista deimone, se forem reconhecidos como
conhecimento Util, a ontologia pode ser atualizpdea incorporar esses novos padrdes.
Segundo os autores, esse método pode reduzir@ emstermos de tempo total para realizar
o algoritmo de mineracdo de dados bem como reduzsforgo dos especialistas de dominio
para avaliar os padrbes descobertos. Alem dissmadrées marcados como invalidos ndo séo

descartados, a menos que o usuario do sistemaanpievalida-lo.
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5.3. ONTOLOGIAS DIFUSAS NA MINERACAO DE DADOS

Nesta secdo sdo apresentadas abordagens de nondeadados baseada em
uma ontologia difusa e de mineracdo de regras deciagdo difusas baseada em uma
ontologia. Antes de entrar em detalhes nos traba#volvendo essas abordagens, sera

relatado o conceito de ontologia difusa e alguaisaihos.

5.3.1. Ontologias Difusas

De acordo com o capitulo 4 e a secdo 5.2, ontaddgialicionais ¢risp) séo
capazes de representar conceitos, propriedadasiorimentos, instancias e axiomas de um
dominio de aplicacdo. No entanto, essas ontolagggsiem a teoria classica de conjuntos
(booleany, capturando apenas informacdes precisas ou ctaspléontudo, existem alguns
dominios em que a definicdo de conceitos, instéreieelacionamentos é vaga ou imprecisa
e, portanto, tais dominios ndo sao representadmpiadamente pelas ontologias tradicionais.
Por exemplo, é dificil representar em ontologiasp conceitos como “cremoso”, “escuro”,
“quente”, “alto” ou “espesso”, para 0s quais ngmssivel obter uma defini¢do clara e precisa
(STRACCIA, 2006). Assim, ontologias tradicionaigntésido estendidas para incorporar
conceitos da Ldgica Difusa, resultando em ontobgidusas que possibilitam representar e
inferir conhecimento sobre informacdes imprecisas.

Nessa secéo sdo mostrados alguns trabalhos endoleamologias difusas. A
recuperacdo de informagdo semantica baseada etogiaté um tdépico muito discutido nas
pesquisas atuais. Para propiciar a recuperacdonfdemacdo semantica difusa, varias
abordagens foram desenvolvidas. (ZHAI; SHEN; LIANBANG, 2008) aplicam uma
estrutura de ontologia difusa para sistemas depezagdo de informacdo eeaCommerce
(Comércio eletrbnico). Essa estrutura é compostdr@s partes: conceitos, propriedades dos
conceitos e valores das propriedades, onde osegatte propriedades podem ser variaveis
linguisticas de conceitos difusos. A expansao aesuta semantica é construida por relacéo
de ordem, equivaléncia, inclusao, reversao e relde&complemento entre conceitos difusos
definidos nas variaveis linguisticas da ontologieaveés deRDF (Resource Description
Frameworl. A aplicacdo por eles construida para recuperfarmacdes de consumidores,

produtos e fornecedores pode superar os modelagitdes ontologias difusas e facilitar a
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recuperacdo de informacdo semantica através deeitmhcdifusos na Web Semantica.
(LEITE; RICARTE, 2008) descrevem uma estrutura gadificar uma base de conhecimento
geografica composta por multiplas ontologias qu&ceeelacionadas, cujos relacionamentos
estdo expressos como relacbes difusas. Cada oatalegresenta uma éarea distinta do
conhecimento de dominio relacionado com referéngesgraficas. Essa organizacdo do
conhecimento é utilizada em métodos nebulososequrandir a consulta inicial do usuario.

(ZHANG, et al, 2008) estenderam o modelo de ontalate dominio para
ontologia difusa para extrair conhecimento de dararpartir de modelos de banco de dados
difusos, de tal modo que modelos de entidade eioelamento difusos (ER difusos) possam
suportar proveitosamente o desenvolvimento da agimldifusa. Eles também estendem a
OWL DL, criando aOWL DL difusa. Dados o0 modelo de ER difusa e a ontol@yé. DL
difusa, e, uma vez estabelecidos os relacionamentos ambos, € aplicado um algoritmo de
tradugéo e preservagao semantica, o qual realimacdo dos termos do ER difuso para a
ontologia difusa.

5.3.2. Ontologias Difusas na Mineracdo de Dados e Mineragade Regras de

Associacao Difusas baseada em Ontologias

Como visto anteriormente (sec¢ao 5.2), ontologié&oesendo utilizadas como
um conhecimento prévio de apoio na mineracdo ded@éra auxiliar o processo de
descoberta de conhecimento. Na sec¢éo 5.2, forawosittrabalhos envolvendo mineracéo de
regras de associacdo baseado em uma ontologiaulbdéeciio 5.3.1 foram apresentados
alguns trabalhos envolvendo o uso de ontologiasa#. Nessa secao sao descritos trabalhos
envolvendo a mineracdo de dados baseada em unlagimtdifusa e a mineracao de regras
de associacao difusas baseadas em uma ontologia.

Em muitas aplicacdes do mundo real, as taxononhigsatquiaé un) que
estdo representadas nas ontologias nem semprespogsus com grau de pertinéncia igual a
1 (um) entre um ancestral e seu descendente iroediatseja, um descendente pertence cem
por cento ao seu respectivo ancestral. Nessagesasi uso de ontologias difusas é aplicado.

Em (ESCOVAR; YAGUINUMA; BIAJIZ, 2006), as ontoltgs difusas séo
utilizadas como um conhecimento de apoio para peop@ar representacdo semantica sobre
os dados minerados. Em outras palavras, o algoritesenvolvido por eles, denominado
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XSSDM (eXtended Semantically Similar Data Miningilia a ontologia difusa para
representar as relacdes de similaridade seméaniica es dados. A ontologia difusa inclui
grau de similaridade entre os conceitos, o quabégssado pelo algoritmo para gerar regras
de associacdo mais compreensiveis que refletemilarsilade seméantica entre os dados. Na
figura 3, os numeros contidos nas ligacdes entieitdms representam o grau de similaridade
semantica que existe entre eles. Assim, os it@ags e cagyipor exemplo, possuem grau de
similaridade semantica entre eles igual a 0,75¢ lgsau de similaridade € obtido a partir da
ontologia. Essa abordagem também trata a questdgyederalizacdo dos itens. A
generalizagdo das regras de associagao ocorre soseetndos os descendentes (filhos) do
ancestral imediato (pai) sdo, dois a dois, suftelmente similares, ou seja, possuem
similaridade minima maior ou igual a similaridadénima desejadanfinsim explicado da
secdo 5.1 Um exemplo de regra de associacdo generalizada @ representacdo de
ontologia da figura 5.3 serikruta - Frango, obtida a partir da regra de associacdo
Maca~Caqui~Tomate> Frango Note queMaca~Caqui~Tomat& um item difuso (secao
5.1) que foi gerado por seus itens serem dois s sidicientemente similares. E importante

levar em consideracéo que este trabalho ndo fdmnetratamento de redundancia.

Pratos Vegetais

Vegetais
‘ 0,85 ‘ ‘ 0,1
3
@ Repolho

0
Figura 5.3 - Representacdo de uma Ontologia Difusa.

Em (FARZANYAR; KANGAVARI; HASHEMI, 2006), a minera@o de regras
de associacdo difusas € conduzida por uma ontolbgiaominio. Ela faz uso de uma
hierarquia de conceitos para melhorar os resultadomineracédo de regras de associacao
difusas. Nesse trabalho, cada atributo é tratadnocama variavel linguistica, e essas
variaveis sdo divididas em varios termos linguésticA ontologia € constituida por uma
taxonomia de relacionamentos que estdo relacionaolas todo conceito, e pela relacao

semantica entre conceitos. Cada atributo quanttalb banco de dados € substituido por um
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ou alguns conjuntos difusos. Para reduzir o temgexkcucdo, sao considerados apenas 0s
relacionamentos entre os itens relacionados a untedo ou os itens relacionados a
conceitos tendo relacionamento semantico na on#&l&ggundo os autores, o algoritmo de
mineracdo de dados baseado em ontologia tornayessrmais visuais, mais interessantes e
compreensiveis.

5.4. CONSIDERACOES FINAIS

A légica difusa vem sendo muito utilizada na migémde dados para tentar
solucionar as incertezas presentes no mundo readloTisso em consideracao, este capitulo
descreveu diversos trabalhos que aplicam a légballasa dentro da mineracdo de dados.
Ontologias também sdo muito utilizadas na mineratgalados como um mecanismo de
apoio ao processo de mineracdo. Desse modo, om@®ldgusas também séo aplicadas na
mineracéo de dados, cujas relacdes e conceitadifestdo presentes na ontologia, e essa, é
utilizada para apoiar o processo de mineracédo desda

Tendo em consideracdo os conceitos apresentadestatéapitulo, o capitulo
6 propde um novo algoritmo, denominado NARFO, pagdizar a mineracao de regras de

associacao generalizadas e nao redundantes baseadasa ontologia difusa.
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6. ALGORITMO NARFO

6.1. INTRODUCAO

Como foi visto no capitulo 2, o algoritmo Aprioriugn algoritmo classico de
mineracdo de regras de associacdo e, a partir delersos outros algoritmos foram
desenvolvidos. No entanto, esse algoritmo realidDaapenas nos niveis folhas de uma
determinada hierarquia. Para ampliar a capacidadgelacdo de regras de associacao,
(SRIKANT; AGRAWAL, 1995) desenvolveram um algoritnpara realizar a mineracédo de
regras de associacdo em qualquer nivel de umadueaaAs regras de associacdo obtidas
foram chamadas de regras de associacdo generali@gatulo 2.3). Um grande problema,
no entanto, ocorrente na maioria dos algoritmosretgas de associacdo e regras de
associagcdo generalizadas € a grande quantidad=ydes de associacdo geradas e de regras
redundantes. Para resolver essa questdo, variositlgs, utilizando diversos métodos,
foram desenvolvidos (capitulo 2.4). O presente altab tem como esséncia realizar a
mineracdo de regras de associacdo generalizadased@andantes. Os procedimentos e
métodos utilizados para tal serdo descritos ndgesesgguintes deste capitulo.

No capitulo 3 e no capitulo 4, conceitos de légifasa e de ontologias foram
apresentados, respectivamente. Com base nos amapitesentados nos capitulos 3 e 4, no
capitulo 5 foram apresentados alguns trabalhoshesndo a I6gica difusa na mineragcéao de
dados (capitulo 5.1), ontologias na mineracdo desléapitulo 5.2) e trabalhos que utilizam
ambos os conceitos na mineragdo de dados (capi®lloNa abordagem deste trabalho, foi
utilizada uma ontologia difusa servindo como um hsmimento prévio de apoio para o
processo de mineracao de regras de associaca@lggadas nao redundantes.

Na secdo seguinte é apresentada a contextualidasé&mnceitos utilizados na
mineragdo de dados semanticamente similares. Efs#ss possuem as similaridades

semanticas entre eles representadas pela ontdiifgga.

6.2. CONTEXTUALIZACAO

Os algoritmos que trabalham com a mineracdo de sdazhiegoéricos
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geralmente analisam se a base de dados é compostiputos desse tipo, e entéo verificam
a sua ocorréncia ao longo da base, assim como asso&iagdo com outros itens. Esses
algoritmos identificam cada item simplesmente cam@a sequéncia de caracterssiiig).
Desse modo, itens conp@o e baguete por exemplo, seriam consideradggngstotalmente
diferentes. De fato, agringssdo completamente distintas, mas os itens repgeskenpor elas
constituem nogdes muito semelhantes. Afipah e bagueteséo utilizados para o mesmo fim
(alimentacao), possuem formato semelhante, sacdtittbdes basicamente pelos mesmos
ingredientes e geralmente sdo colocados para aaveadmesmo local. Trata-se de uma
similaridade semantica entre os itens, ignorada ghgoritmos convencionais, que dessa
forma podem desperdicar informac¢des importantesa kkeia foi proposta por (ESCOVAR,;
BIAJIZ; VIEIRA, 2005) com a criacdo do algoritmo (Semantically Similar Data
Mining), e estendida em (ESCOVAR; YAGUINUMA; BIAJ]Z2006) com o algoritmo
XSSDM (eXtended Semantically Similar Data Miningar@ o uso de ontologias. Esses
trabalhos, porém, possuem apenas um pequeno trdatarde generalizacdo das regras e
nenhum tratamento de redundancia. Minerar os da#wms considerar a similaridade
semantica entre os itenso e baguete por exemplo, leva a regras de associacdo que
envolvem apenas cada item individualmente. Analesses itens similares, levando em
consideragdo as associacdes entre eles, pode dedascoberta de regras de associagao
relevantes também.

Seguindo essa linha, a mineracéo de dados senmaatita similares estende a
forma de mineracdo de regras de associacdo coowahcide maneira que o0s itens
semanticamente similares sejam considerados comas& associacao constituisse um Unico
item. A similaridade seméantica entre os dados éesemtada por um grau de similaridade
entre os itens, que é obtido de acordo com a g¢éabrnie relacdo de similaridade (se¢éo 3.3).
Assim, se o grau de similaridade entre os itengyioal a 1, significa que a similaridade entre
os itens é méaxima. Segundo a propriedade refledagarelacbes difusas, isso s6 pode ocorrer
caso um item seja comparado a ele mesmo. Por agntegsempre que dois itens néo
idénticos forem comparados, o valor do grau delaiidade entre eles tera um valor maior ou
igual a 0 (zero) e menor que 1 (um). Por exemplppsha que o grau de similaridade entre
0s itenspéo e bagueteseja igual a 0,8. Em uma avaliagcao simples, pedsacluir que nao
seria adequado simplesmente somar 0s suporte®®imot cada um dos itens, uma vez que
eles ndo séo idénticos, mas similares. Para quaoo @o suporte da associacao entre eles
reflita a influéncia de ambos, o grau de similadiel@ntre os itens precisa ser considerado no

calculo do suporte.
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Neste trabalho, as similaridades seméanticas emstrigens estdo contidas na
ontologia difusa. Desse modo, o algoritmo obtémam gle similaridade entre os itens a partir
da ontologia difusa. Na proxima secdo sera expicadalgoritmo NARFO, criado para
realizar a mineracao de regras de associacdo tjeades ndo redundantes baseada em uma

ontologia difusa.

6.3. ALGORITMO NARFO

O algoritmo NARFO (Non-redundant and generalizegosgtion Rules based
on Fuzzy Ontologies) é um algoritmo que realizaaragdo de regras de associa¢ao. Por isso,
necessita dos parametros de suporte minimo e ogafrainima. Pela adi¢cdo dos conceitos da
l6gica difusa, um parametro indicando o grau delaiidade semantica minima desejado
também se fez necessario e recebeu o nomardegm(ESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 2005),
assim como no SSDM e XSSDM. Além desses, outronpetra, denominadmingen foi
adicionado com a finalidade de indicar a porcemtagie generalizacdo minima. Esse
parametro foi adicionado, pois em muitas ocasidgsn@ralizacdo de uma certa porcentagem
dos descendentes de um mesmo ancestral diminunerolde regras geradas e torna a regra
generalizada mais compreensivel aos olhos do wosu@ri processo de generalizacao
utilizando esse parametro sera abordado adiante.

Assim, o algoritmo possui 0s seguintes parametros:

. minsup que indica o suporte minimo desejado;
. minconf que representa a confian¢ca minima desejada;
. minsim que € o grau de similaridade minimo necesséati@ s itens

para que eles sejam considerados suficientememidargs e assim sejam
associados durante a execucéo dos algoritmos;

. mingen que corresponde a porcentagem minima de desdeadkEnum
mesmo ancestral que devem estar inclusos em regraglas com itens
idénticos (exceto pelo descendente em questdojald®rma que se pode
generalizar as regras contendo os descendentesrparanica regra contendo
0 ancestral e os demais itens comuns entre assrggeaoriginaram a regra

generalizada.
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Esses parametros sao fornecidos pelo usuario, smiessos por um valor
real no intervalo [0, 1].

As etapas realizadas pelo algoritmo podem ser idagdconforme mostra a
figura 6.1. As etapas destacadas em negrito usemntetdo contido na ontologia difusa. As
etapas contendo fundo preenchido possuem tratasmenttécnicas inovadoras como a
generalizacdo détemsetsndo frequentes (Avaliacdo dos candidatos) e anramto de
generalizacdo e redundéancia (Tratamento de Germgab e Redundancia), que
correspondem as contribuicbes e as inovacdes dergeetrabalho em comparagcdo com o
XSSDM.

Para uma melhor compreensdo do algoritmo NARFQGa seitizado um
exemplo de transacdes de compra de um supermeapaekentadas na tabela 6.1 e de acordo
com a ontologia de itens alimenticios apresentaddigura 6.2. Essa ontologia contém a
especificacdo das relacbes e similaridades entigeins. Serdo considerados 0s seguintes
valores dos parametros para o suporte minimo daksdfainsup, a confianca minima

desejadarfiinconj, a similaridade minimar(insim e de generaliza¢cdo mininaitgen:

*  minsup=0,4;
* minconf=0,7;
* minsim= 0,7,
* mingen=0,75.

Na figura 6.1, as etapas que possuem setas quancheg raciocinador da
ontologia difusa sédo as que utilizam relacdes, @itos e inferéncias que estdo contidos na
ontologia difusa para auxiliar o processo de mg@vade regras de associagdo. Ou seja, a
ontologia difusa é utilizada como um conhecimem@poio para essas etapas no processo de
MD. Dentro da etapa de Avaliacdo dos candidatas esta das contribuicbes do presente
trabalho em relacdo ao algoritmo XSSDM, que é ae@izacao de Itemsets ndo frequentes.
E, por fim, apds a aplicagdo do tratamento de gdinacdo e redundancia, temos o conjunto
de regras de associacdo generalizadas ndo redesd@ata etapa do algoritmo serd descrita
a partir da secao 6.3.1 até a se¢ao 6.3.8.

Ocaodigo fonte do algoritmo NARFO esta descrito m&aAdice deste trabalho.
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Figura 6.1 - Etapas do algoritmo NARFO.

Pratos Vegetais

Figura 6.2 — Ontologia de itens alimenticios.
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Tabela 6.1 - Tabela de Transa¢8es de compra de unpgrmercado.

59

Pratos

Id Vegetais Carne
10 Maca Frango
20 Caqui Peru
30 Tomate Frango
40 Maca Peru
50 Repolho Salsicha
60 Maca Frango
70 Tomate Peru
80 Maca Frango
90 Caqui Peru
100 Maca Peru

6.3.1. Varredura da base de dados

A etapa de varredura da base de dados é similtapa eorrespondente no
algoritmo XSSDM. Nela, os itens no banco de dadwmsidentificados, gerando itemsets de
tamanho unitario (1-itemsets). Os itens do bancdatks tém total correspondéncia com os
nés-folhas da ontologia difusa e, consequentemasteglacdes de similaridades de um no-
folha com seus irmdos podem ser facilmente ideatifis (com o auxilio do raciocinador da
ontologia difusa). Entdo, considerando o exemplo tdmsacfes de compra de um
supermercado da tabela 6.1, os seguintes itensdeétificados apos a varreduritaca,

Caqui, Tomate, Repolho, Frango, Peru e Salsicha

6.3.2. ldentificacdo de itens similares

No algoritmo NARFO, os valores do grau de similadiel entre os itens irmaos
sao fornecidos pela ontologia difusa, a qual efipaca semantica do conteudo da base de
dados. Esses valores sao fornecidos ao algoritiaorgeiocinador da ontologia difusa. Tal
ontologia pode ser criada por especialistas do mionou ser reutilizada de uma ja existente,
uma vez que ha um numero crescente de ontologipsrdivel na Web Semantica. Ademais,
as ontologias pré-existentes podem ser estendiolaggpecialistas de dominio, os quais
podem definir valores de grau de similaridade apadps, fazendo com que a tarefa de
mineracéo de dados possa utilizar informacao secadrdnsistente.

Uma vez identificada a ontologia difusa, essa etepaega por sua estrutura
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com a finalidade de encontrar similaridade semangatre os itens. Caso o grau de
similaridade semantica entre os itens seja maioigoal a similaridade minima desejada
(minsin), uma associacdo de similaridade semantica € tddtecsignificando que itens
contidos nessa associacdo sdo suficientementeagmil(portanto interessantes para o
usuario). Esses pares de associacdo compdem gdsacidifusas de tamanho 2 e sao
expressos por itens difusos, onde o simbolo ~doysara representar relacdo de similaridade
entre itensitem~iteny).

Apos a identificacdo de associacdes difusas dentamn2, esta etapa verifica a
existéncia de ciclos de similaridades. Esses cgfmsassociacdes difusas de tamanho maior
gue 2, e para que eles possam existir, todos s gige 0 compdem devem ser, dois a dois,
suficientemente similares. Ou seja, conforme adede interseccao entre conjuntos difusos
(secédo 3.2), o valor minimo dos graus de simildedanvolvidos no ciclo deve ser maior ou
igual aminsim

Assim como todas as relagdes de similaridade, dsscide similaridades
envolvem apenas itens irméos na ontologia difusss® modo, se um item pertence a mais
de um ancestral, ele pode ser envolvido em muitbsscde similaridades, estabelecendo que
cada um dos ciclos contém somente irmaos. Por dgem@ acordo com a ontologia da
figura 6.2, Tomatepertence &ruta e aVegetais e, portantofomatepode estar envolvido em
ciclos de similaridade contendo descendenteBrd&a e também em ciclos de similaridade
que contém descendent¥ggetais Ao passo que o tamanho minimo de um ciclo de
similaridade é igual a 3, seu tamanho maximo énaifipelo nUmero de descendentes que o
ancestral do ciclo em questdo possui. Entao, #exis de ciclos de similaridade é verificada
considerando os ancestrais dos itens difusos fobewkdbs, de modo a obter associagbes
difusas de tamanhio(k O N, 3< k <'s, ondes € o numero de descendentes que um ancestral
possui).

Considerando o exemplo de transacfes do supermecatologia difusa da
figura 6.2 € analisada e, camnsim= 0.7, € possivel identificar os itens difusos tramos na
tabela 6.2. De acordo com a tabela, note a ideatfio de um ciclo de similaridade
(Tomate~Caqui~Magauma vez que todos 0s seus itens sdo, em pargsersiemente

similares. A notacao simémy, item) representa a relacéo de similaridade atérg, e iten.
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Tabela 6.2 - Relacfes de similaridade que satisfazeninsim.

Relacao de Similaridade Item difuso Grau de similaridade
sim(Tomate, Caqui) Tomate~Caqui 0,7
sim(Tomate, Maca) Tomate~Maca 0,9

sim(Caqui, Macga) Caqui~Maca 0,75
sim(Peru, Frango) Peru~Frango 0,85
sim(Tomate, Caqui, Macd) | Tomate~Caqui~Maca 0,7

No final dessa etapa temos todas as associactesgslifue satisfazeminsim
podendo conter ou ndo ciclos de similaridade. Dewte; esses itens difusos podem ser

considerados para a geracao das regras de associaca

6.3.3. Geracédo de Candidatos

A maneira como os itemsets candidatos sdo geram@dgoritmo NARFO é
similar & do Apriori. No entanto, no NARFO, alénsdtens verificados na etapa de varredura
da base de dados, os itens difusos, identificadostapa de identificacdo de itens similares
(secdo 6.3.2) também integramitesnsetandidatos gerados.

Ao final dessa etapa tém-se p conjuntosteimsetscandidatos de tamanho

0S quais sao submetidos a etapa de calculo dodpsstandidatos (se¢éo 6.3.4).

6.3.4. Calculo do peso dos candidatos

Nessa etapa é feito o célculo do peso de dadasetcandidato. Esse peso
corresponde a cada ocorréncia de um item na badadis. No entanto, diferentemente do
que ocorre no Apriori, na realizacao do algoritm®R¥FO, assim como no XSSDM e SSDM,
pode haver a presenca de itens difusos erntamset e nesse caso, ele é chamaddeataset
difuso. Os itens compondo utemsetdifuso sdo muito similares, podendo ser considesrad
praticamente iguais. Desse modo, paraitemsetdifuso itemy~item, por exemplo, a cada
ocorréncia encontrada de iteou item na base de dados, elas serdo associadas e, jutegame
com o valor do grau de similaridade entre os it@asnporao umabcorréncia difusade
itemy~iteny, em oposi¢ao as ocorréncias exatas encontradasgooitmos convencionais.

Por conseguinte, € necessario verificar setamseté difuso ou ndo antes de
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realizar sua pesagem. Casoitemsetndo seja difuso, a pesagem é feita de maneira
convencional, contando suas ocorréncias exatasasa tee dados. Caso contrario, se um
itemsetfor difuso, o calculo do peso deve considerar sigasréncias difusas. Para entender
como essas ocorréncias acontecem, suponha quel @grsimilaridade entre itgne item

seja igual a 0,8. Nesse caso, cada ocorrénciaihe a base de dados pode ser considerada
igual a 80% da ocorréncia de iterma base. Assim, a cada ocorréncia detembase soma-

se uma ocorréncia de itgne a cada ocorréncia de itesoma-se 0,8 ocorréncias de ifem
(figura 6.3 — situacéo A).

O problema também pode ser visto de maneira inveasamando-se uma
ocorréncia exata de itamuando itemé encontrado, e somando-se 0,8 ocorréncias deatem
cada ocorréncia de itenffigura 6.3 — situacédo B). Para a situacao A, @sréncias difusas
totalizam o valor de 2,6 (0,8 + 0,8 +1,0), enquaasoocorréncias difusas da situacdo B
totalizam o valor de 2,8 (1,0 + 1,0 + 0,8). Desselop dependendo da escolha da situacéo, os
resultados obtidos para os mesmos itens podemfeezrdes. Para evitar isso, € necessario

balancear essa contagem.

Tid | Ancestral; Tid Ancestral,

10 item; 0,8 10 item; 1,0

20 item; 0,8 | 20 item; 1,0

30 item, 1,0 30 item, 0,8
situagdo A situagdo B

Figura 6.3 - Ocorréncias difusas.

Esse balanceamento pode ser feito da seguinte :fawonaidere peso(itein
como o0 numero de ocorréncias do itemeso(iters) 0 numero de ocorréncias do itere
sim(item, item,) o grau de similaridade entre iteeitenm. Assim, para as situacdes A e B da
figura 6.3 0 numero de ocorréncias de cada situacdado, respectivamente, através das
seguintes expressoes:

peso(iterp) + peso(iten) x sim(item, iteny);
peso(itery) + peso(itery) x sim(item, itemny).

Para o balanceamento da contagem das ocorréntiidgag]iadota-se a média

aritmética entre as situacdes A e B, de acordoaenquacao 6.1.
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[peso (iteml) + peso (itemz) x sim(iteml, itemz)] + [peso (itemz) + peso (iteml) x sim(iteml, itemz)]
2

Equacéo 6.1 — Equagéo para balanceamento da contagelas ocorréncias difusas entre as situagfes A e B.

Analisando-se as possibilidades de contagem dasréocias, verifica-se
também que o valor minimo possivel seria obtidoaswio o valor de similaridade entre os
itens (0,8) a cada ocorréncia de iteon item no exemplo da figura 6.2, o que corresponderia
ao valor 2,4 (0,8 + 0,8 + 0,8). De modo semelhaptele-se calcular o valor maximo
possivel, somando-se 1,0 a cada ocorréncia de derien, resultando no valor 3,0 para o
peso (1,0 + 1,0 + 1,0). Considerando os valoregexts, o valor do peso difuso corresponde

a media entre eles, conforme a equacao 6.2.

[peso (iteml) x sim(iteml, itemz) + peso (itemz) x sim(iteml, itemz)] + [peso(iteml) + peso(itemz)]
2

Equacéo 6.2 — Equagéo para balanceamento da contageas ocorréncias difusas com os valores

extremos.

Note que o valor obtido para a expressao acima,®2nesmo valor obtido através do
célculo da média aritmética dos valores das siegéde B (2,6 e 2.8), o que reforca a ideia de &aulog
dessa média para balancear a contagem das ocas@etiulosas.

As expressodes apresentadas acima sao equivalerdes, pode ser comprovado por
simples manipulacdo algébrica. Usando esse mestificiar chega-se a equacdo 6.3 abaixo
(ESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 2005), criada para calaulo peso difuso entre dois itens.

[peso(itemq)+ peso(item,)][1 + sim(itemq,item,)]
2

Peso Difusc=

Equacéo 6.3 — Calculo dpeso difusaentre dois itens (ESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 2005).

No entanto, a equacgdo para o calculopdso difuscapresentada contém apenas 2
itens similares. Para associa¢fes difusas envalverads itens, € necessaria uma generalizacdo dessa

equagdo. Com isso, a formula algébrica para o lcaldo peso difusode associacdes difusas
envolvendon itens,n 0 N e n > 2, é apresentada através da equacdo 6.4 (désdavpor
(ESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 2005) e utilizada nestebalho). O fator difusbque aparece
na equacao do céalculo geso difusgeneralizado é obtido através da equacao da fgydra

e 0 seu valor corresponde ao minimo entre as sidatdes envolvidas na associacao difusa,

conforme a teoria de interseccao de conjuntosasf(secao 3.2).
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Peso Difuso =[Z?:lpeso(iteml)][?]

Equacéo 6.4 - Equacagenéricado peso difusdESCOVAR; BIAJIZ; VIEIRA, 2005).

f = min(sim(item ,item,),...,sim(item,.,,item,))

Figura 6.4 - Célculo do fator difusof.

Explicada a maneira como é feito o calculo do mkscaddtemsetcandidato,
sera dada sequéncia nas tarefas realizadas dassatetapa.

A cada passo do algoritmo, a base de dados é pdecoe cada uma de suas
linhas é confrontada com o conjunto itamsetscandidatos. Se itemsetcandidato néo for
difuso, a cada ocorréncia do mesmo na base de ,dades peso é incrementado de 1, uma
vez que sua ocorréncia € exata (ocorre ou ndosenga ddtemse}. Caso contrario, se 0
itemsetem questao for difuso, todas suas ocorrénciaséiangerao, e o valor do incremento
do peso datemsetdifuso € calculado pela equacao 6.4. Apds a varaedl base de dados ter
terminado, ou seja, tenha percorrido todas asdinlabase de dados, a pesagemtdossets
candidatos esta completa, e o algoritmo passa pagOxima etapa (avaliagdo dos

candidatos).

6.3.5. Avaliacdo dos candidatos

Nessa etapa se encontra uma das principais cagf@sudeste trabalho, que é
a generalizacdo deemsetsndo frequentes baseado na teoriftef@sets Frequentes Maximos
descrita na sec¢ao 2.3. Essa etapa é bem simitapa eorrespondente do algoritmo Apriori,
na qual o suporte de cadamsetcandidato € avaliado. O valor do suporte de dtmtaset
corresponde ao peso dividido pelo nimero de lintzabase de dados (total de transacoes).
Caso otemsetseja difuso, seu peso também o sera, e o calousmpbrte é feito do mesmo

modo. Portanto, o calculo do suporte, difuso oy gamlculado através da equacéo 6.5.
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peso(itemset)

Suporte = numero de linhas na base de dados

Equacao 6.5 — Calculo do suporte de uitemset

Nos algoritmos convencionais como o Apriori, seator do suporte de um
itemseté maior ou igual aminsup essatemseté considerado frequente, e é inserido junto ao
conjunto deitemsetsfrequentes. No entanto, se o valor do suportenf@nor que aninsup
essdatemsetndo é considerado frequente, sendo descartado.

No algoritmo NARFO, caso o0 suporte de itemsetseja maior ou igual ao
minsup ele é considerado untemsetfrequente e é adicionado ao conjunto idensets
frequentes (assim como no Apriori). Entretantopcassalor do suporte de uitemsetseja
menor queminsup ele ndo é simplesmente descartado. Inicialmesteitemseté inserido
em um conjunto degemsetando frequentes.

Apés o algoritmo ter verificado se @emsetscandidatos sédo frequentes ou
nao, o algoritmo avalia o conjunto demsetsanao frequentes. Para cada ancestral contido na
ontologia, o algoritmo verifica se todos seus dedeates imediatos (filhos) estdo contidos no
conjunto datemsetsndo frequentes. A cada descendente encontradssgeativo ancestral, o
suporte do ancestral (que inicialmente esta em) Zemacrementado com o valor do suporte
do descendente. Se todos os descendentes do resp@ckestral estiverem nesse conjunto e
se o valor do suporte do ancestral resultar em alor yaior ou igual aminsup é realizada
a generalizacdo desses descendentes para o dneestjaestdo e demsetgeneralizado é
adicionado ao conjunto demsetdrequentes.

O pseudoalgoritmo para generalizacaoitdmsetsnao frequentes a partir do
conjunto deitemsetsndo frequentes é apresentado na tabela 6.3. Nalgagoritmo da
tabela 6.3, supAnc € uma variavel para o suportendestral e contDesc € uma variavel que

conta o numero de descendentes de um determinadstal.
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Tabela 6.3 - Pseudoalgoritmo para generalizacdo dlemsetando frequentes.

0 |Para cada ancestral na ontologia difusa faca

1 real supAnc =0

2 inteiro contDesc = 0

3 Para cada itemset ndo frequente de tamanho k

4 Se itemset pertence ao ancestral

5 incremente supAnc com o suporte do itemset

6 contDesc++

7 Fim_se

8 Fim_para

9 Se contDesc == numero de filhos do ancestral & & supAnc >=  minsup
10 Insere ancestral no conjunto de itemsets frequentes
11 /lgeneralizacéo

12 Fim_se

13 | Fim_para

Essa generalizagédo representa um conhecimentdicagiteé e relevante que
nao é descoberto pelo Apriori, XSSDM e varios auttgoritmos de mineracdo de regras de
associacdo, uma vez que eles ndo fazem a gene#alidaitemsetsndo frequentes. Essa é
uma das principais contribuicbes desse trabalho.

No final dessa etapa, temos todosteisetandidatos de tamanho k.

6.3.6. Geracédo das Regras

As regras de associagcao sao constituidas por detges (itens a esquerda da

seta) e consequentes (itens a direita da setdpromma figura 6.5.

Antecedente Consequente

Figura 6.5 - Antecedente e Consequente da regra.

A etapa de geracdo de regras consiste em geras tEd@ossibilidades de
antecedentes e consequentes paraitamaetpertencente ao conjunto demsetsrequentes.
Se o valor da confianca da regra de associacadagéoamaior ou igual eninconf essa regra
é considerada valida.

Apés a geracdo de todas as regras, o algoritmoackecas regras validas
contém itens difusos para verificar a possibilidddeeneraliza-los. Um item difuso pode ser

generalizado se ele contém todos os descendentas deesmo ancestral, de acordo com a
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ontologia difusa. Por exemplo, considere que aarédgmate~Caqui~Mac¢&> Peru tenha
sido gerada. O algoritmo generaliza esse item alifueya 0 ancestrdruta, uma vez que
todos os descendentes estdo contidos no item difisee processo é idéntico ao
desenvolvido em (ESCOVAR; YAGUINUMA,; BIAJIZ, 2006Note que todos os itens do
ancestral devem estar presentes no item difus@ Bessemos uma regra cofRepolho>
Peru~Frango por exemplo, o item difuso ndo seria generalizaai@Carne pois ndo estao
contidos todos os descendente€deneno item difuso.

Ao final dessa etapa, temos todas as regras gemaslsas sdo analisadas pelo
algoritmo NARFO, na etapa da secdo 6.3.7, pardicaarioutras generalizacdes de acordo
com o parametrmingene , na secao 6.3.8, para verificar a presencadisndancias.

6.3.7. Tratamento de Generalizacao das Regras

Apos a geracdo de todas as regras de associag@cetppla anterior, elas
recebem um tratamento de generalizacdo e redulddlém da generalizacdo citada na
secao anterior, outros meios de generalizacdo, i@ ocorrem no XSSDM, sé&o
considerados. Nesse momento, 0 processo de geaeéal ocorre nao somente se todos 0s
descendentes de um ancestral estdo contidos eneomdifuso, mas também se todos os
descendentes de um ancestral estdo em regras nthfergue possuem 0S Mesmos
antecedentes e consequentes, exceto pelo deseerdequestao.

Por exemplo, caso o algoritmo gere as seguinteaseg

Caqui—> Salsicha
Maga-> Salsicha
Tomate-> Salsicha.

Temos que todos os descendentesFdda apareceram em regras distintas que tém os
mesmos antecedentes e consequentes, exceto peldeiseendente do ancesfalta. Desse
modo, o tratamento de generalizac&o aplicado pgtwisno NARFO realiza a generalizacao
dos descendentes para o ancedtrata, resultando em uma Unica regra, como pode ser

observado a seguir:

Fruta = Salsicha.



68

Além disso, o algoritmo NARFO também considera capetro de
generalizacamingen Esse parametro diz respeito a porcentagem miténtescendentes de
um ancestral que devem aparecer em regras difereatdendo os mesmos antecedentes e
consequentes, exceto pelo descendente, para qreerlizacdo possa ser feita. Considere o
valor domingensendo como 0,6 (60%) e as seguintes regras:

Caqui~Macé&> Salsicha
Tomate—> Peru~Frango
Repolho= Peru~Frango.

Note que a primeira regra possui um item difusoantecedente. Esse item
contém dois descendentes do ance$inala e, como os itens séo suficientemente similares,
podem ser considerados iguais. Desse modo, temssitdns do ancestrdfruta, o que
corresponde a, aproximadamente, 66,67% dos destesdis-ruta. A regra pode, entéo, ser
generalizada para a redfeuta - Salsicha

Considerando as duas ultimas regras, duas gered@z podem ser realizadas (uma
no antecedente, e outra no consequente da regompate e Repolho constituem 100% dos
descendentes déegetais estdo em regras distintas com 0s mesmos antéesderconsequentes,
menos o descendente. Desse modo € feita a geag&midos descendentes paegetais

Analogamente ao ocorrido com a primeira regraptamocorre com as duas ultimas:
os itensPeru e Frango correspondem a, aproximadamente, 66,67% dos désues d€arne
podendo ser generalizados. Assim, considerandaias generalizacdes possiveis, as duas

regras de associacdo geradas resultam em umarégiea

Vegetais> Carne

tornando o resultado mais compreensivel para aioseid@uxiliando a diminuir o namero de
regras geradas.

Porém, caso a porcentagem minima de generalizagha tsido atingida e a
generalizagao tenha sido feita, o algoritmo NARFDIifica se todos os descendentes do
ancestral generalizado fizeram parte da generalizagu se algum dos descendentes néo
esteve em regras que originaram a generalizac&seN#timo caso, o0 algoritmo coloca entre

parénteses, na frente da regra no momento de swseafacdo ao usuario, qual (is)
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descendente (s) ndo originou-(aram) a regra. lsseae para 0 usuario nao obter nenhuma
informac&o equivocada. A Ultima regra do exemplesgntado seria mostrada para o usuario
na seguinte forma:

Vegetais> Carnesuporte = 0,7 e confian¢a = 0,85 (AncesBainegeneralizado, exceto
pelo descendentgalsicha.

O pseudoalgoritmo do tratamento de generalizaggomesentado na tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Pseudoalgoritmo do tratamento de geraizagéo.

Vetor v // vetor de regras de associagao

N~

Para cada regra gerada

w

Se regra pode ser generalizada considerando mingen

/I generalizacao é feita tanto na antecedente q uanto no consequente

generaliza a regra

Fim_se

Adiciona regra em v

~N(Oo| oA~

Fim_para

6.3.8. Tratamento de Redundancia das Regras

Depois de realizada a generalizacao das regrdgpotao NARFO trata dois
tipos de redundancia a partir das regras geradgwinairo tipo de redundancia tratado €
quando uma regra de associacdo generalizada eubwaga de outra regra de associacao
gerada. Uma regra & sub-regra de outra regra de associagde ambas as regras possuem
0S mesmos itens no lado do antecedente e do camegexceto por rconter pelo menos
um item que é descendente de algum item £gmor mesmo lado da regra (antecedente ou
consequente). Desse modo, a regra excluida do conjunto de regras de associaciasgal
gue serdo mostradas para o usuario final.

Como exemplo desse tipo de redundancia, considezefagsem geradas as
regras:

Caqui—> Salsicha
Fruta - Salsicha.

A primeira regra € eliminada, uma vez que o iteagui € descendente imediato do ancestral

Fruta.
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A outra redundancia tratada seria a redundanciasalif Esse tipo de
redundancia ocorre quando uma regra de associagd@o-regra de outra regra de associagao
difusa. Uma sub-regra de associacdo difyséd uma regra que possui 0S mesmos itens de
outra regra Aessa € obrigatoriamente difusa), no lado do adé&tte e do consequente,
exceto porpossuir pelo menos um item que esta contido eritammdifuso, no mesmo lado
da regra, emyr Por exemplo, considere que o algoritmo geregsas de associagcao

Maca—> Salsicha
Maca~Tomate> Salsicha

Note que as regras acima sdo muito semelhantedp aser pelo item Maca, contido no
antecedente da primeira regra, estar contido no didtusoMaca~Tomateno antecedente da
segunda regra. A primeira regra €, entdo, elimimdeonjunto final de regras. No entanto, a
segunda regra somente existe pela presenca darsieile entre os itens e porque os itens
que compdem o item difusdMaca e Tomaté sao suficientemente similares. Caso néao

houvesse a presenca da similaridade entre os iterasregra como

Tomate—> Salsicha

nao seria gerada, provavelmente, e ter-se-ia aperesgga

Maca > Salsicha

Como temos a presenca da similaridade entre os éenprimeira regra foi eliminada, ja que

€ uma sub-regra da segunda, o algoritmo NARFO, @sirar as regras para o usuario final,

identifica qual (is) item (ns) da regra difusa &o(smais relevante (s). Para o exemplo acima

considerado, a impressado da regra indicaria qtenoMaca é mais relevante no item difuso,

pois teve um sub-regra, contendo esse item, excluid

Maca~Tomate> Salsichasuporte = 0,56, confianca = 0,7, possuindo o tagacom maior
relevancia.

O pseudoalgoritmo do tratamento de redundanciaeseptado na tabela 6.5.
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Tabela 6.5 - Pseudoalgoritmo do tratamento de redut@ncia.

Vetor v1,v2 // vetores de regras de associacdo

Booleano verifica = falso // verifica sub-regras

Para cada regra em v // vetor da tabela 6.4

verifica = sub-regra(regra,v)// verifica se é uma sub-regra em v

Se verifica == falso

Adiciona regra em v1

Fim_se

Fim_para

O|O|N| O U WNF-

Para cada regra em v1

10 verifica = sub-regraDifusa(regra,v1)

11 Il verifica se é uma sub-regra de uma regra d ifusa em vl
12 Se verifica == falso

13 Adiciona regra em v2

14 Fim_se

15 |Fim_para

Considerando a tabela 6.5, tém-se em v2 (vetoredeas de associacao) as
regras de associacdo generalizadas e difusas daodentes que serdo apresentadas ao

usuario. No proximo capitulo sdo apresentados psrgmentos realizados.
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7. EXPERIMENTOS

7.1. CONSIDERACOES INICIAIS

Conforme apresentado no capitulo 6, o algoritmo RARealiza a mineracéo
de regras de associacdo generalizadas e nao redesdeseada em uma ontologia difusa,
com o objetivo de obter regras de associacdo gam selevantes, mais compreensiveis e que
nao possuam o mesmo significado entre elas.

Para desenvolver o algoritmo, foi utilizada a téog@a Java, e o framework
Jena(CARROL,et al, 2004) para desenvolvimento de aplicacdes baseadantologias. As
inferéncias sobre a ontologia difusa sao realizgds raciocinador ddeng que oferece
suporte a ontologias em OWL DL. O framewalkna também serviu de base para a
implementacdo dos mecanismos de inferéncia solmeeitos e relacionamentos difusos
contidos na ontologia difusa.

A sec¢do a seguir contém os testes realizadosesokados obtidos.

7.2. TESTES E RESULTADOS

Para a realizacdo dos testes, foram consideraddss deeais do Censo
Demografico Brasileiro de 2000, fornecidos pelo BB@nstituto Brasileiro de Geografia e

Estatistica). Quatro conjuntos de dados foram saddis:

. IBGE1, contendo informacfes solfsexo Anos de estude Raca ou
etnig

. IBGE2, envolvendo relagdes en&kaos de Estude Estado Civij

. IBGE3, tendo relacbes daca ou etnia grupos de idade

. IBGEA4, relacionandbocal de MoradiecomRaca ou etnia

Antes de realizar a mineragéo de regras de asdociacgcriada uma ontologia
difusa para fornecer as relacbes de similaridageésgca entre os itens. Apos a analise dos
trés conjuntos de dados, a ontologia difusa, mddetamProtégé OWL(KNUBLAUCH, et

al., 2004) e representada na figura 7.1, foi criddilste que a ontologia em questdo nao
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contém todos os itens (filhos) dos conjuntos deoslasendo uma representagcdo genérica da
ontologia difusa completa. As figuras 7.2, 7.34&répresentam partes da ontologia difusa da
figura 7.1. Essa divisdo foi feita para uma melbempreensdo de como cada conjunto de

dados é relacionado com a ontologia. Assim, adigu2 contém a representacédo de todos os

itens do conjunto de dados IBGEL1 e a hierarquiaggeno mesmo esta contido. As figuras
7.3, 74 e 7.5 sao representacbes dos conjuntosades IBGE2, IBGE3 e IBGE4,

respectivamente.

Caracteristicas
Demogrificas

Anos de Estudo

Nio_determinado Quatro_a_dez_anos
Onze_anos_ou_mais )( Menos_de_trés_anos

Figura 7.2 - Representagéo completa da ontologiafdsa para o conjunto de dados IBGEL.

Na figura 7.2 tem-se a representacéo completa tdéogra difusa da figura 7.1
para Anos de Estudo(composta pelos itensNao determinado Menos_de_trésanos,
Quatro_a_dez_anos Onze_anos_ou_magjsSexo(itens Masculinoe Femining e Raca ou
etnia (itens Sem_declaragcgoNegrg Mulato, Asiaticq Indigenae Brancg, incluindo os
relacionamentos de similaridade semantica entrigens. Note quéAnos de Estuddsexoe
Raca ou etniacorrespondem aos ancestrais, e as folhas da fig2rasdo os itens que
compdem o conjunto de dados. De forma analoga, smmeprocedimento é feito para a
figura 7.3 (representacdo completa da ontologiasdifda figura 7.1 pardnos de Estude
Estado Civi), para a figura 7.4 (representacédo completa dalagia difusa da figura 7.1 para
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Grupos de idade Raca ou etnipe para a figura 7.5 (representacdo completa ti@ogm
difusa da figura 7.1 pataocal de Moradiee Raga ou etnip

Caracteristicas
Demograficas

Anos de Estudo

Menos_de_trés_anos

Estado Civil

Onze_anos_ou_mais

Figura 7.4 - Representacao completa da ontologiafdsa para o conjunto de dados IBGE3.

Todos os testes realizados com algoritmo NARFO émforam aplicados ao

algoritmo XSSDM, que também realiza mineracdo dgase de associacdo generalizadas

baseada em uma ontologia difusa, para comprovdici@neia e melhora que o NARFO

possui em comparacdo ao XSSDM. Para cada conjunttados especificado acima serdo

7z

realizadas duas séries de testes. A primeira siriéestes é realizada com o0s seguintes

valores:

. minsupvariando entre 0,5 e 0,05, reduzindo o valomilesupem 0,05
a cada teste realizado;

. minconffixo em 0,2;

. minsimcom valor igual a 0,6;

. mingenigual a 1.
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Caracteristicas
Demograficas

Figura 7.5 - Representacao completa da ontologiafdsa para o conjunto de dados IBGEA4.

A segunda série de testes foi realizada com aag@lecdos mesmos valores de
minsup, mincone minsim porém o valor daningené igual a 0,65. As figuras 7.5 e 7.6
mostram o0s resultados obtidos ao aplicar as dusss s#e testes acima com o conjunto de
dados IBGEL.

100

90 /—

80 //}\
8 70 Redugdode
g 60 49.45%
é 50 \1/
g 40 ///. —- NARFO
3 30 —&— XSSDM

20

10

0 -

05 045 04 0,35 0,3 0,25 0,2 0,15 0,1 0,05
minsup

Figura 7.6 - Primeira série de testes para o conjua de dados IBGE1.
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EE'J 40 / —B— NARFO
3 30 Mg —a—xs5DM
20
10

O .
05 045 04 035 03 0,25 0,2 0,15 0,1 0,05

minsup

Figura 7.7 - Segunda série de testes para o conjonde dados IBGEL.

Note que, em ambos os graficos acima, o algoritrddRND produz um
namero maior de regras de associacao, para valeramsupentre 0,5 e 0,2, em comparacao
com o algoritmo XSSDM. Isso ocorre devido a implatagdo da generalizagédo ilemsets
nao frequentes (secdo 6.3.5) no algoritmo NARFQultando em um conhecimento
significativo e interessante que nao € obtido peESDM. Conforme o valor do suporte
minimo é decrementado em 0,05, a quantidade dasréigrassociacao geradas pelo algoritmo
NARFO é menor do que a quantidade gerada pelo XSSidivhcado ocorrida com valores de
suporte minimo entre 0,15 e 0,05. Isso € devidoratamento de generalizacdo das regras e
do tratamento de redundancia (secbes 6.3.7 e 6Gapl)ado pelo algoritmo NARFO.
Comparando somente os resultados obtidos peloitalgoNARFO nas duas séries de testes
para o conjunto de dados IBGE1, € possivel obsemwey para a segunda série de testes,
NARFO gera um numero menor de regras de assodipgiwo o valor dminsupvaria entre
0,15 e 0,05. Isso ocorre devido ao parametro deeptagem minima de generalizacao
(minger) utilizado na segunda série de testes ser mengudm da primeira. Desse modo,
um numero menor de descendentes de um mesmo ahckEste estar em regras idénticas,
gue se diferem pelos descendentes. As tabelas 7.2 mostram as regras obtidas para os
algoritmos NARFO e XSSDM, respectivamente, ao aple&csegunda bateria de testes para o
conjunto de dados IBGE1, com o valorrdmsupigual a 0,25. Note que o NARFO gera mais

regras devido a producéo de regras resultantesrgaalizacéo digemsetanao frequentes.
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Tabela 7.1 — Regras geradas pelo algoritmo NARFO goo conjunto de dados IBGE1 e suporte 0,25 com a

segunda bateria de testes.

Regras geradas

1 | Sexo->Branco suporte=0.54906476, confianga=0.549064 76

2 | Branco->Sexo suporte=0.54906476, confianga=1.0

3 | Quatro_a_dez_anos->Branco suporte=0.2706812, confia nca=0.554281

4 | Branco->Quatro_a_dez_anos suporte=0.2706812, confia n¢a=0.492986

5 | Menos_de_trés_anos->Sexo suporte=0.27778333, confia nca=1.0

6 | Sexo->Menos_de_trés_anos suporte=0.27778333, confia n¢ca=0.27778333

7 | Quatro_a_dez_anos->Sexo suporte=0.48834652, confian ¢a=1.0

8 | Sexo-> Quatro_a_dez_anos suporte=0.48834652, confia nca=0.48834652

O | Mulato~Negro->Sexo suporte=0.39197758, confianca=1. 0, p ossuindo item
‘Mulato' com maior relevancia!!!

10 | Sexo- >Mulato~Negro suporte=0.39197758, confianga=0.39197 758, possuindo
item 'Mulato' com maior relevancia!!!

Tabela 7.2 - Regras geradas pelo algoritmo XSSDM koo conjunto de dados IBGEL e suporte 0,25 com a

segunda bateria de testes.

Regras geradas
1 | Feminino->Branco suporte=0.28978693, confianca=0.56 350905
2 | Branco->Feminino suporte=0.28978693, confian¢a=0.52 778286
3 | Masculino->Branco suporte=0.2592778, confianca=0.53 377265
4 | Branco->Masculino suporte=0.2592778, confianga=0.47 22172
5 | Quatro_a_dez_anos->Branco suporte=0.2706812, confia nca=0.554281
6 | Branco->Quatro_a_dez_anos suporte=0.2706812, confia n¢a=0.492986

A mesma analise foi feita com os outros trés cdogide dados. Aplicando as
duas séries de testes ao conjunto de dados IBGHE2soltados apresentados nos graficos das

figuras 7.8 e 7.9 sao obtidos.

18

: 7

Rqugéo de 31.25%

12

V
10 ’

/ —— NARFO

/ —&— XSSDM

05 045 04 035 03 0,25 0,2 0,15 0,1 0,05

Numero de Regras

o N B O ©©

minsup

Figura 7.8 - Primeira série de testes para o conjua de dados IBGE2.
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Figura 7.9 - Segunda série de testes para o conjonde dados IBGE2.

Observando as figuras 7.8 e 7.9, € possivel noiapgra ambas as series de
testes o algoritmo NARFO gera um menor nimero geagsede associacdo, em comparacao
com o algoritmo XSSDM, para todos os valores em gusuporte minimo gera regras
(minsupentre 0,3 e 0,05). Isso ocorre devido ao trataon@atredundancia e de generalizacéo
que € aplicado no NARFO. Comparando somente odtadss obtidos pelo algoritmo
NARFO para essas figuras, nota-se que a figurgp@s8ui um menor nimero de regras de
associacao que a figura 7.8 quando o valor do sipgnimo esta entre 0,1 e 0,05, uma vez
que o valor minimo para generalizacdo é menor (fa6a& a figura 7.9 e 1 para a figura 7.8).
Desse modo, algumas das regras geradas pelo NARE® aplicar a primeira série de testes
sao generalizadas, o que reduz o numero de regrassdciacao resultantes. As tabelas 7.3 e
7.4 apresentam as regras geradas pelos algorijpfioaralo a segunda bateria de testes com
suporte minimo de 0,05 no conjunto de dados IBERRFO gera um menor nimero de
regras em funcao do tratamento de generalizac&duwndéancia, e em funcdo do parametro

mingen(valor de 0,65).
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Tabela 7.3 - Regras geradas pelo algoritmo NARFO noo conjunto de dados IBGE2 e suporte 0,05 com a

segunda bateria de testes.

Regras geradas

1 | Anos de Estudo->Casado suporte=0.36737347, confianca=0.37063572
(Ancestral Anos de Estudo generalizado, exceto pelo descendente N&ao
determinado )

2 | Casado->Anos de Estudo suporte=0.36737347, confiang a=0.9916306
(Ancestral Anos de Estudo generalizado, exceto pelo descendente N&o
determinado )

3 | Anos de Estudo->Viluvo~Solteiro suporte=0.49964494, confian¢ca=0.5040817
(Ancestral Anos de Estudo generalizado, exceto pelo descendente N&o
determinado ), possuindo item 'Solteiro' com maior relevancia!! !

4 | Viuvo~Solteiro->Menos_de_trés_anos suporte=0.156091 23,
confian¢ca=0.3095078, possuindo item 'Solteiro' com maior relevancia!!!

5 | Vilvo~Solteiro->Quatro_a_dez_anos suporte=0.26338267,
confian¢a=0.5222522, possuindo item 'Solteiro' com maior relevancia!!!

Tabela 7.4 - Regras geradas pelo algoritmo XSSDM oo conjunto de dados IBGE2 e suporte 0,05 com a

segunda bateria de testes.

Regras geradas

1 | Onze_anos_ou_mais->Casado suporte=0.09011802, confi anca=0.45922527

2 | Casado->Onze_anos_ou_mais suporte=0.09011802, confi anca=0.24325053

3 | Menos_de_trés_anos->Casado suporte=0.10702141, conf ianca=0.35869932

4 | Casado->Menos_de_trés_anos suporte=0.10702141, conf ianca=0.2888769

5 | Quatro_a_dez_anos->Casado suporte=0.17023404, confi anca=0.34279957

6 | Casado->Quatro_a_dez_anos suporte=0.17023404, confi anca=0.4595032

7 | Onze_anos_ou_mais->Solteiro suporte=0.09011802, con fianca=0.45922527

8 | Menos_de_trés_anos->Solteiro suporte=0.15853171, co nfianca=0.5313443

9 | Solteiro->Menos_de_trés_anos suporte=0.15853171, co nfianca=0.28939202

10 | Quatro_a_dez_anos->Solteiro suporte=0.2940588, conf ianca=0.59214497

11 | Solteiro->Quatro_a_dez_anos suporte=0.2940588, conf ianca=0.5367902

12 | Onze_anos_ou_mais->Vilvo~Solteiro suporte=0.0801710 4,
confian¢ca=0.40853724

13 | Menos_de_trés_anos->Vilvo~Solteiro suporte=0.156091 23,
confianca=0.52316463

14 | Vidvo~Solteiro->Menos_de_trés_anos suporte=0.156091 23,
confian¢ga=0.3095078

15 | Quatro_a_dez_anos->Vilvo~Solteiro suporte=0.2633826 7,
confian¢ca=0.5303726

16 | Vidvo~Solteiro->Quatro_a_dez_anos suporte=0.26338267,
confian¢ca=0.5222522

As duas séries de testes aplicadas com o conjenttadios IBGE3 obtiveram
0s mesmos resultados. Embora na segunda batetegtde o valor minimo de generalizacéo
do algoritmo NARFO seja menor, ndo é feita nenhgereeralizacdo a mais em virtude disso.

No entanto, quando comparamos 0s resultados albasmgom o algoritmo

XSSDM, assim como nos testes anteriores, tambémeodoninuicdo do numero de regras
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de associacao geradas sem a perda de informacéao.

Os resultados sao idénticos, ao aplicar as dues sk testes utilizando ambos
os algoritmos, portanto sdo apresentados em unga figura (figura 7.10). As tabelas 7.5 e
7.6 mostram as regras geradas por ambos os algsrgoando o valor deinsupé igual a
0,05.

18
16 ﬁ

. 14 IHedugéo de 35.30%
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c I/ —— NARFO
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3 —&— XSSDM

o N B OO

05 045 04 035 03 025 0.2 0.15 0.1 0.05

minsup

Figura 7.10 - Primeira e segunda série de testesrpao conjunto de dados IBGE3.

Tabela 7.5 - Regras geradas pelo algoritmo NARFO ooo conjunto de dados IBGE3 e suporte 0,05 com

ambas as baterias de testes.

Regras geradas
1 | 10_a_19_anos->Branco suporte=0.10317222, confianga= 0.49615017
2 | Mulato~Negro->10_a_19_anos suporte=0.09132393, conf ianca=0.22725236,
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!
3 | 10_a_19 anos->Mulato~Negro suporte=0.09132393, conf ianca=0.4391723,
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!
4 | 30_a_39_anos->Branco suporte=0.0818573, confianga=0 .5501009
5 | 30_a_39_anos->Mulato~Negro suporte=0.058360852, con fianca=0.39219907,
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!
6 | 0_a 9_anos->Branco suporte=0.10097068, confianga=0. 52063984
7 | Mulato~Negro- >0_a_9 anos suporte=0.08078655, confianca=0.2010309 4
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!
8 | 0_a_9_anos->Mulato~Negro suporte=0.08078655, confia nca=0.41656345
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!
9 | 40_a_49 anos->Branco suporte=0.06464525, confianca= 0.5696649
10 | 20_a_29_anos->Branco suporte=0.09246472, confianga= 0.5235127
11 | 20_a_29_anos->Mulato~Negro suporte=0.073401384, con fianga=0.4155807 5,
possuindo item 'Mulato' com maior relevancia!!!




Tabela 7.6- Regras geradas pelo algoritmo XSSDM coaconjunto de dados IBGE3 e suporte 0,05 com

ambas as baterias de testes.

Regras geradas
1 | Mulato->10_a_19_anos suporte=0.08906234, confian¢a= 0.2317105
2 | 10_a_19 anos->Mulato suporte=0.08906234, confianca= 0.42829645
3 | 10_a_19 anos->Branco suporte=0.10317222, confianca= 0.49615017
4 | Mulato~Negro->10_a_19_anos suporte=0.09132393, conf ianca=0.22725236
5 | 10_a_19_anos->Mulato~Negro suporte=0.09132393, conf ianca=0.4391723
6 | 30_a_39_anos->Mulato suporte=0.055038527, confianga =0.36987224
7 | 30_a_39 anos->Branco suporte=0.0818573, confian¢ca=0 .5501009
8 | 30_a_39_anos->Mulato~Negro suporte=0.058360852, con fianca=0.39219907
9 | Branco->0_a_9_anos suporte=0.08035625, confianga=0. 20906015
10 | 0_a_9_anos->Mulato suporte=0.08035625, confian¢a=0. 4143447
11 | 0_a_9 anos->Branco suporte=0.10097068, confianga=0. 52063984
12 | Mulato~Negro->0_a_9_anos suporte=0.08078655, confia n¢ca=0.20103094
13 | 0_a_9 anos->Mulato~Negro suporte=0.08078655, confia nca=0.41656345
14 | 40_a_49 anos->Branco suporte=0.06464525, confianga= 0.5696649
15 | 20_a_29_anos->Mulato suporte=0.069948964, confian¢a =0.39603397
16 | 20_a_29 anos->Branco suporte=0.09246472, confianga= 0.5235127
17 | 20_a_29 anos->Mulato~Negro suporte=0.073401384, con fianca=0.41558075

A figura 7.11 ilustra os resultados obtidos aocaplas duas séries de testes ao
conjunto de dados IBGE4, e as tabelas 7.7 e 7.8ranosas regras geradas pelos dois
algoritmos com valor de suporte minimo 0,2.

Semelhante ao ocorrido com os testes realizadosacbase de dados IBGE3,
ambas as séries obtém o mesmo resultado. Desse p®desultados por elas encontrados
sao apresentados em uma unica figura (figura 7.11).

Para essa base de dados, o algoritmo NARFO n&o mgethuma regra de
associagcado resultante da generalizacaatetaesetsnao frequentes. Portanto, o algoritmo
NARFO gera o mesmo numero de regras de associagio KSSDM quando o valor de
minsupesta entre 0,5 e 0,3. Isso ocorre, pois para iagswalo, nenhuma redundancia é
encontrada assim como nenhuma generalizacdo € @staratamentos de generalizacdo e
redundancia contidos no algoritmo NARFO tém efgit@andominsupesta entre 0,3 e 0,05,
resultando em todo esse intervalo um menor niamerecegras de associagao, obtendo até

63.64% de reducéo das regras quando comparadoSDMS
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Figura 7.11 - Primeira e segunda série de testesrpa conjunto de dados IBGE4.
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Tabela 7.7 - Regras geradas pelo algoritmo NARFO oo conjunto de dados IBGE4 e suporte 0,2 com

ambas as baterias de testes.

Regras geradas

item 'Mulato' com maior relevancia!!!

1 | Branco->Urbano suporte=0.4559, confian¢a=0.848186

2 | Urbano-> Branco suporte=0.4559, confian¢a=0.5615223 6

3 | Mulato~Negro- >Urbano suporte=0.30987, confian¢ca=0.770936, possui ndo
item 'Mulato' com maior relevancia!!!

4 | Urbano- >Mulato~Negro suporte=0.30987, confianga=0.3816603, possuindo

Tabela 7.8 - Regras geradas pelo algoritmo XSSDM oo conjunto de dados IBGE4 e suporte 0,2 com

ambas as baterias de testes.

Regras geradas

Mulato->Urbano suporte=0.2952, confianca=0.7677503

Urbano->Mulato suporte=0.2952, confianca=0.36359155

Branco->Urbano suporte=0.4559, confian¢ca=0.848186

Urbano->Branco suporte=0.4559, confian¢ca=0.56152236

Mulato~Negro->Urbano suporte=0.30987, confian¢ca=0.7 70936

OB WIN|F

Urbano-> Mulato~Negro suporte=0.30987, confianca=0. 3816603

Pelos experimentos realizados, pode-se concluirogaggoritmo NARFO é

eficiente quando o valor do suporte minimo desep®lresce, resultando em uma quantia
menor de regras de associacdo que sdo mais comipeasrao usuario. Aléem disso, com a

implementacdo do método de generalizacaivetesetsndo frequentes, podemos obter regras

relevantes e interessantes e que nédo eram despeld XSSDM quando o valor densup

€ consideravelmente alto.
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Demonstrada a eficiéncia do algoritmo NARFO atradés experimentos, o
capitulo a seguir trds conclusdes finais sobre tatmlho de mestrado e relata possiveis

trabalhos futuros.
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8. CONCLUSOES

8.1. RESULTADOS OBTIDOS

Com o desenvolvimento e aplicacdo do algoritmo N@Rternou-se possivel
descobrir regras de associacdo generalizadas d@odantes que refletem a similaridade
semantica entre os dados. Para representar eskaidade semantica, uma ontologia difusa
é criada e utilizada como um conhecimento de apoiprocesso de mineracdo de regras de
associacdo. Assim, o algoritmo NARFO é capaz dargegras de associacdo generalizadas
semanticamente mais ricas sem redundancia, evimagoesentacdo de informacao incorreta
ao usuario. Pelo mecanismo de generalizacdo implagh@ mesmo se algum descendente
ndo estiver contido na generalizacdo, o usuarioreéebe informagcdo equivocada, uma vez
gue o NARFO mostra o(s) descendente(s) que namfpaee da regra generalizada.

Os resultados alcancados durante a aplicacao skes tmostram a eficacia do
NARFO. Para valores de suporte minimo relativamalite o algoritmo pode produzir regras
relevantes e potencialmente Uteis que ndo eranoloedas anteriormente. Isso é resultado da
generalizacdo détemsetsndo frequentes. Além disso, conforme o valor ndimsup vai
decrescendo, NARFO gera uma quantia menor de redeagdlo ao tratamento de
generalizacéo e redundancia realizado no pos-wacesto, obtendo até 67.05% de reducao
do namero de regras geradas em comparag¢ao ao XSSDM.

Pode-se concluir que o algoritmo desenvolvido nasiealhno de mestrado é
um algoritmo muito adequado para realizar a mirggralg regras de associacao generalizadas
nao redundantes baseada em uma ontologia difuandabregras semanticamente mais ricas

e compreensiveis para o0 usuario.

8.2. CONTRIBUICOES
Esse trabalho possui as seguintes contribui¢cdes:
. A criacdo de um novo algoritmo (NARFO) para a magéo de regras

de associacdo generalizadas sem redundancia baseadama ontologia
difusa;
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. A definicdo de um novo parametmifger) para indicar a porcentagem
minima que descendentes de um mesmo ancestral dganecer em regras

idénticas, exceto pelo descendente em questao,r@aiaar a generalizagao

das regras;

. Método eficiente para tratamento de generalizagéo;

. Tratamento de redundancia;

. Implementacéo da técnica de generalizacatedesetsnado frequentes.

8.3. TRABALHOS FUTUROS

8.3.1. Analise de desempenho

Foram realizados testes comparativos com o algoriX$SDM. Porém,
comparar seu desempenho com outros algoritmoseriést como o Apriori ou 0 outro

algoritmo convencional de mineracéo de regras sleceg;do, também € importante.

8.3.2.  Possibilitar a mineracdo em varios niveis de uma éiarquia

NARFO realiza a mineragédo de regras de associam@iotaxonomias de até
trés niveis. Desenvolver uma estrutura que podsibikealizar o algoritmo NARFO
envolvendo hierarquias com mais niveis seria uipathe interessante e importante a ser

realizado.

8.3.3. Realizar mais testes

Os testes realizados comprovaram a eficiénciaghrisho NARFO, tanto em
relacdo ao tratamento deemsetsndo frequentes quanto em relacdo ao tratamento de
generalizacdo e redundancia implementados. No tentaalizar os testes do capitulo 7 com
outro algoritmo e comparé-lo com o NARFO, testaigoritmo NARFO com outras bases e

aplicar diferentes tipos de testes comprovariampoitancia do algoritmo.
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8.3.4. Automatizar as medidas de suporte e confianca

No algoritmo NARFO e na maioria dos algoritmos deeracéo de regras de
associacdo, o proprio usuario estabelece os vatleresiporte minimo e confiangca minima.
Adicionar ao NARFO uma implementacdo que estabetesmlores deminsupe minconf
automaticamente, sem a presenca do usuario, ternag questao relevante.

Isso poderia ser feito do seguinte modo: o algaritperaria as regras de
associagdo a partir de valores densup e minconf pré-estabelecidos. Caso o0 usuario
considere que as regras geradas sdo relevantdgoritnao termina e tém-se as regras
resultantes dessa geracdo. Caso contrario, o tagornodificaria os valores dainsupe
minconf(aumentando-os ou decrescendo-0s) até que o aigl@sistema considere que as
regras geradas pelo algoritmo sejam relevantes.
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APENDICE

Este apéndice contém o cdodigo fonte de todas asedaitilizadas para o desenvolvimento do
algoritmo NARFO.

Classe Apriori

package aprioriminer;

import java.util.*;
import java.io.|OException;

import ontologyReader.*;
/**
Apriori.java<P>

This class implements the Apriori algorithm
for finding large itemsets.

(see "Fast Algorithms for Mining Association Rul es"
by Rakesh Agrawal and Ramakrishnan Srikant
from IBM Almaden Research Center 1994)

*
*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/
//public class Apriori implements LargeltemsetsFind er{
public class Apriori implements FuzzyltemsetsFinder {

private static final int INITIAL_CAPACITY = 10000;

I our collections of itemsets
private Vector candidates;

private Vector k_frequent;

private Vector large;

private Vector nonLarge;

private Vector generilizedDomain;

/l the hashtrees associated with candidates and k_ frequent
private HashTree ht_candidates;

private HashTree ht_k_frequent;

private HashTree ht_non_frequent;

/I the domains associated with items



private Domain[] D;

private Hashtable domains;

private String[] DN; /Domain names

private String[] generalized;

Il the fuzzy candidates created and their factors
private Vector fuzzy_ candidates;

private Vector factors;

/I this remembers the number of passes and also in
I current cardinality of the candidates
private int pass_num;

Il our interface to the outside world
private DBReader db_reader, sims;
private DBCacheWriter cache_writer;

/I useful information
private long num_rows;
private long min_weight;
private float minsim;

Il Strings to store ontology identifier and path t
private String ontURL;
private String ontPath;

/**

* Find the frequent itemsets in a database
*
* @param dbReader the object used to read from
* @param cacheWriter the object used to write t
* if this is null, then nothing will be saved, th
* for benchmarking
* @param minSupport the minimum support
* @return the number of passes executed over th
*/
public int findLargeltemsets(
DBReader dbReader,
DBCacheWriter cacheWriter,
float minSupport,
float minSim,
String ontologyURL,
String ontologyPath) {
/I save the following into member fields
db_reader = dbReader;
cache_writer = cacheWriter;
num_rows = dbReader.getNumRows();

min_weight = (long) (hum_rows * minSupport);

minsim = minSim;
/[sims = similarities;
ontURL = ontologyURL,;
ontPath = ontologyPath;

/I initialize the collections

candidates = new Vector(INITIAL_CAPACITY);
k_frequent = new Vector(INITIAL_CAPACITY);

large = new Vector(INITIAL_CAPACITY);
nonLarge = new Vector(INITIAL_CAPACITY);

generilizedDomain = new Vector(INITIAL_CAPACITY);

/I initialize the hash trees
ht_k_frequent = new HashTree(k_frequent);
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ht_candidates = new HashTree(candidates);
ht_non_frequent = new HashTree(nonLarge);
Hashtable ht_cand2 = new Hashtable();
I Get domain names
try{
DN = db_reader.getDomainNames();
}catch(Exception e){
e.printStackTrace();
}

generalized = new String[DN.length];
for (inti = 0; i < generalized.length; i++) {
generalized[i] = "";

}

/I The initial candidates are all 1-itemsets
Iltemset is, ist;

try {

ist = db_reader.getFirstRow();
for (inti=0;i < ist.size(); i++) {
try {
if (ht_cand2.get(ist.getltem(i)) == null) {
is = new ltemset(1);
is.addltem(ist.getltem(i));

candidates.add(is);

ht_candidates.add(candidates.size() -
1);

ht_cand2.put(ist.getitem(i),
ist.getltem(i));

} catch (NullPointerException e) {

}
}

for (inti=1;i<db_reader.getNumRows()-1; i+
ist = db_reader.getNextRow();
for (intj = 0; j <ist.size(); j++) {
try {
if (ht_cand2.get(ist.getltem(j)) ==
null) {
is = new Itemset(1);
is.addltem(ist.getltem(j));

candidates.add(is);

ht_candidates.add(candidates.size() - 1);
ht_cand2.put(ist.getltem(j),
ist.getltem(j));

} catch (NullPointerException e) {

}
}

}
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace();
}

/I set the items' domains
/(this task now is done within OntologyAnalysis)
/I setDomains();

+){
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/I set similarities between items
/(this task now is done within OntologyAnalysis)
/I setSimilarities();

/I Fuzzy Analysis
/I(this task now is done within OntologyAnalysis)
/I fuzzyAnalysis();

/I Ontology Analysis
OntologyAnalysis();

/I we start with first pass
for (pass_num = 1;; pass_num++) {

/l compute the weight of each candidate
weighCandidates();

I/l Adjust weights of fuzzy sets by applying fact
adjustWeights();

// Output of candidates, step by step (uh baby)
/l to show domains, the parameter must be set tr
outputCandidates(true);

I verify which candidates are frequent (have we
/I greater than or equal to min_weight)
evaluateCandidates();

//itemset.pruneNonMaximal(large);

/l compute maximum cardinality of large itemsets
far

int card, maxcard = 0;

for (inti=0; i < large.size(); i++)

if ((card = ((Itemset) large.get(i)).size()) >
maxcard)
maxcard = card;

Il if last pass didn't produce any large itemset
// then we can stop the algorithm
if (pass_num > maxcard)

break;

I if we just examined the top itemset (the one
containing
/I all items) then we're done, nothing more to d
if (pass_num >= db_reader.getNumColumns())
break;

Il generate new candidates from frequent itemset
generateCandidates();

/I exit if no more candidates
if (candidates.size() == 0)
break;

}

return pass_num;

}

/I this procedure scans the database and computes
/I candidate
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private void weighCandidates() {
ht_candidates.prepareForDescent();
try {
Itemset row = db_reader.getFirstRow();
ht_candidates.update(row);

while (db_reader.hasMoreRows()) {
row = db_reader.getNextRow();
ht_candidates.update(row);

} catch (Exception e) {
System.err.printin("Error scanning database!!\n
}

}

/I this procedure checks to see which itemsets are
private void evaluateCandidates() {
Itemset is;

for (inti = 0; i < candidates.size(); i++){
is = (Itemset) candidates.get(i);
/I if this is a frequent itemset
if ((is).getWeight() >= min_weight) {

/I compute support of itemset

is.setSupport((float) is.getWeight() / (float)

(num_rows-1));

/I write itemset to the cache

try {
if (cache_writer != null)

cache_writer.writeltemset(is);

} catch (IOException e) {

}

/[ then add it to the large and k_frequent

System.err.printin("Fishy error!!\n" + ¢e);

collections
large.add(is);
k_frequent.add(is);
ht_k_frequent.add(k_frequent.size() - 1);
Yelse{
is.setSupport((float) is.getWeight() / (float)
(num_rows-1));
nonLarge.add(is);
}
}
/l reinitialize candidates for next step
domains = db_reader.getDomains();

OntReader ontReader = new OntReader(ontURL, ontPa

/ltenta verificar se todos os items de um dominio
frequentes e os adiciona se tds foram infrequentes
/-k
for (inti = 0; i <DN.length; i++) {
int p = ontReader.getClassSize(DN]i]);
boolean dn = true;
//ltemset [[domainsitems = new Itemset[p];

"te)

frequent

th);

sao nao
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for (int j = 0; j < nonLarge.size(); j++) {
ltemset itemset = (Itemset) nonLarge.get());
if (itemset.size() == pass_num ){

boolean bool = false;

for (int t = 0; t < itemset.size() && 'bool;

t++) {
String s =
DN[((Integer)(domains.get(itemset.getltem(t)))).int

Value()];

if (s.compareTo(DN[i]) == 0)
bool = true;

}
if (bool){

float suport = itemset.getSupport();

float weight = itemset.getWeight();

int count = 1;

for (int index = j+1; index <

nonLarge.size() && count!= p; index++) {

Itemset itemsetAux = (Itemset)

nonLarge.get(index);

int countltemset = O;
if ((itemset.size() ==

itemsetAux.size()) && (itemset.size() == pass_num)

(litemsetAux.itemsSameDomain(itemsetAux,DN,domains)

itemset.size(); k++) {
DN[((Integer)(domains.get(itemset.getlitem(k)))).int
< itemsetAux.size(); aux++) {

classnameAux =
DN[((Integer)(domains.get(itemsetAux.getitem(aux)))

((itemset.getltem(k).compareTo(itemsetAux.getitem(a
classname.compareTo(DN[i]) != 0) ||((DN[i].compareT
(classname.compareTo(classnameAux) == 0) &&

(itemset.getltem(k).compareTo(itemsetAux.getitem(au

countltemset++;

}

&&

)t
for(intk=0; k<

String classname =
Value()];
for (int aux = 0; aux

String
).intValue()];
if
ux)) == 0 &&

o(classnameAux) == 0) &&

X)) 1= 0)))

}

if(countltemset ==

itemset.size()){

itemsetAux.getSupport();

itemsetAux.getWeight();
}

count++;
suport = suport +

weight = weight +

if (count == p && weight >=

min_weight){

Iltemset();

large.size() && verify; k++) {

Iltemset iSAux = new

isAux.setWeight(weight);
isAux.setSupport(suport);
isAux.additem(DNI[i]);
boolean verify = true;
for(intk=0; k<
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Itemset item =
(Itemset) large.get(k);
if
(isAux.isEqualTo(item))
verify = false;
}
if (verify){

for (intk=0; k<
itemset.size(); k++) {
String s =
DN[((Integer)(domains.get(itemset.getlitem(k)))).int Value()];

if(s.compareTo(DN[i])!= 0)

isAux.addItem(itemset.getltem(k));

}

//boolean boolAux =
false;

for (intk=0; k<
large.size() ; k++) {

ltemset
generalizeltemset = new Itemset();
[temset aux =
(Itemset) large.get(k);
float sup =
aux.getSupport();
float wei =
aux.getWeight();
int itemsDomain
= 1,
if
(aux.isSubltemset(aux,isAux,DNJi],domains,DN) && au x.size() == (pass_num -
DX
for (int x
=k +1; x < large.size() && itemsDomain < p; x++) {
Itemset aux2 = (Itemset) large.get(x);
int
itemsetSize = 0;//count if an itemset is equal
if
(aux.size() == (itemset.size()-1) && (aux2.size() = = aux.size()){
for (int index2 = 0; index2 < aux.size() && itemsD omain < p;

index2++) {
String getAuxDomain = "";
boolean boolY = true;
for (inty = 0; y < DN.length && boolY; y++) {
if (aux.getltem(index2).compareTo(DN[y]) == 0}

boolY = false;

getAuxDomain = DN[y];



if (boolY)

getAuxDomain =
DN[((Integer)(domains.get(aux.getlitem(index2)))).in tvValue()];

for (int index3 = 0; index3 < aux2.size(); index3 ++) {
String getAux2Domain = "";
boolY = true;
for (inty = 0; y < DN.length && boolY; y++) {
if (aux2.getltem(index3).compareTo(DN[y]) == 0)
boolY = false;

getAuxDomain = DN[y];

}
if (boolY)

getAux2Domain =
DN[((Integer)(domains.get(aux2.getlitem(index3)))).i ntValue()];

if ((getAuxDomain.compareTo(DN[i]) == 0 &&
getAuxDomain.compareTo(getAux2Domain) == 0)

|| (getAuxDomain.compareTo(DNJi]) '= 0 &&
aux.getltem(index2).compareTo(aux2.getltem(index3)) == 0){

itemsetSize++;

}
YIverificar suportes

}
}
if

(itemsetSize == aux.size()){

itemsDomain++;

sup = sup + aux2.getSupport();

wei = wei + aux2.getWeight();
}

}
}
if (itemsDomain

== p && wei >= min_weight){

generalizeltemset.addItem(DN[i]);
float

support = 0;
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boolean b
= true;
if
(generalizeltemset.getSupport() == 0){
for
(intz =0; z < large.size() && b; z++) {
Iltemset itemSet = (Itemset) large.get(z);
if (itemSet.size() < 2){
String help =
DN[((Integer)(domains.get(itemSet.getFirstitem()))) .intValue()];
if (help.compareTo(DN[i]) == 0)
support = support + itemSet.getSupport();
lelse
b = false;
}
generalizeltemset.setSupport(support);
try
{
if (cache_writer != null){
/lput on cache the generilex item of size one
cache_writer.writeltemset(generalizeltemset);
}
}
catch (IOException e) {
System.err.printin("Fishy error!!\n" + e);
}
}
Iltemset
gen = new ltemset();
gen.setSupport(sup);
gen.setWeight(wei);
gen.additem(DNI[i]);
for (int x
= 0; x < aux.size(); x++) {
String s = DN[((Integer)(domains.get(aux.getltem(x ))).intValue()];
if

(/(DN[i].compareTo(s) == 0))

gen.addlitem(aux.getitem(x));
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try {
if
(cache_writer = null){
cache_writer.writeltemset(gen);
}
} catch
(IOException e) {
System.err.printin("Fishy error!!\n" + e);
}
}
}
try {
if (cache_writer
1= null)
cache_writer.writeltemset(isAux);
} catch (IOException
e){

// TODO Auto-
generated catch block

System.err.printin("Fishy error!!\n" + e);

}
large.add(isAux);
k_frequent.add(isAux);

ht k frequent.add(k_frequent.size() - 1);

}

*

candidates.clear();

ht_candidates = new HashTree(candidates);

/I sends to HashTree the fuzzy candidates created

ht_candidates.getFuzzyCandidates(fuzzy_candidates );
}
/I this procedure generates new candidates out of itemsets
/l that are frequent according to the procedure de scribed

/l by Agrawal a.o.
private void generateCandidates() {
ht_k_frequent.prepareForDescent();
if (k_frequent.size() == 0)
return;

for (inti=0;i<k_frequent.size() - 1; i++)
for (intj =i+ 1;j < k_frequent.size(); j++)
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}

if ({getCandidate(i, j))
break;

/l reinitialize k_frequent for next step
k_frequent.clear();
ht_k_ frequent = new HashTree(k_frequent);

/I this procedure tries to combine itemsets i and
/I true if succesful, false if it can't combine th
private boolean getCandidate(int i, int j) {

Itemset is_i = (Itemset) k_frequent.get(i);
ltemset is_j = (Itemset) k_frequent.get());

/l'if we cannot combine element i with j then we
/I waste time for bigger j's. This is because we
/I collections ordered, an important detail in th

implementation

}

if (lis_i.canCombineWith(is_j))
return false;

else {
Itemset is = is_i.combineWith(is_j);
Il a real k-frequent itemset has k (k-1)-frequen
if (ht_k_frequent.countSubsets(is) == is.size())
candidates.add(is);
ht_candidates.add(candidates.size() - 1);
}
return true;
}

private void setDomains(){

/I Gets domains from DBReader
/l(domains obtained at DBReader.getNextRow())
domains = db_reader.getDomains();

/I Get domain names

try{

DN = db_reader.getDomainNames();
}catch(Exception e){e.printStackTrace();}

/I Number of domains is equal to the number of co
Long number_of domains = new Long(db_reader.getNu

D = new Domain[number_of_domains.intValue()];

/I Counters to count the items in each domain

int[] counter = new intfnumber_of _domains.intValu

/I Initialization of the counters

for(int g = 0; q < number_of_domains.intValue();
counter[q] = 0;

/I Counts how many items each domain has
for (Enumeration e = domains.elements(); e.hasMor

counter[Integer.parselnt(e.nextElement().toStrin
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/l Creates the domains, which size was obtained b
for(int | = 0; | < number_of_domains.intValue();

DI[l] = new Domain(counter(l]);

/I Add item to correspondent domain
Enumeration k = domains.keys();
Enumeration e = domains.elements();
for (; e.hasMoreElements() ;) {

D[Integer.parselnt(e.nextElement().toString())].ad

()-toString());
}

I Put similarities among items in each Domain
private void setSimilarities(){

String s[] = new String[4];
int domain;

String item1, item2;

float simv;

try {

similarity_value}

}

I/l each row contains {domain, item1, item2,
s = sims.getFirstSim();

// in the itemset, itens are ordered lexicograph
domain = Integer.parselnt(s[0]);
D[domain].setUsed(); // inform that domain is us
item1 = s[1];

item2 = s[2];

simv = Float.parseFloat(s[3]);

/I If similarity value does not exist yet
if(D[domain].getSimilarity(item1,item2) == 0)
D[domain].addSimilarity(item1,item2,simv);

for (inti=1; i < sims.getNumRows(); i++) {
s = sims.getNextSim();

domain = Integer.parselnt(s[0]);
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D[domain].setUsed(); // inform that domain is u sed

item1 = s[1];
item2 = s[2];
simv = Float.parseFloat(s[3]);

/I If similarity value does not exist yet

if(D[domain].getSimilarity(item1,item2) == 0)

D[domain].addSimilarity(item1,item2,simv);

}
} catch (Exception e) {e.printStackTrace(); }

/l output of candidates, showing domains if parame
private void outputCandidates(boolean domains){

System.out.printin("\nPasso #" + pass_num + ": Ca

ter is true

ndidatos");
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ltemset [;

for(int z = 0; z < candidates.size(); z++){
| = (Itemset) candidates.get(z);
System.out.printin(l);

if(domains){
for(int a = 0; a < l.size(); a++){
boolean bool = true;
for (inti = 0; i < DN.length && bool; i++) {
if (I.getltem(a).compareTo(DN]Ji]) == 0)

bool = false;
}
if (bool)
System.out.printin(l.getltem(a) + "<" +
DN[((Integer)(this.domains.get(l.getltem(a)))).intV alue()] +">");
else

System.out.printin(l.getitem(a) + "<" +
l.getitem(a) + ">");

}

/I Checks every domain's looking for values equal or greater than
minsim

/'if so, items are combined into fuzzy items

private void fuzzyAnalysis(){

/I Number of domains is equal to the number of co lumns
Long number_of domains = new Long(db_reader.getNu mColumns());

/I where fuzzy candidates will be stored
fuzzy candidates = new Vector();

/I where fuzzy associations will be stored
Vector fuzzyAssoc = new Vector();

/I their factors
factors = new Vector();
float factor = O;

/I index to keep the last 2-association position
int A2 = 0, max_domain_size = 0;

/I Hashtable is used to avoid insertion repetitio n
Hashtable ht_fis = new Hashtable();

/I Fuzzy itemsets will be created from these
Itemset is, fis;

/ for each domain
for(int d = 0; d < humber_of_domains.intValue(); d++){

I/ Trick to get the maximum domain size
if(max_domain_size < D[d].size()) max_domain_siz e=
D[d].size();

if(D[d].isUsed()){
/I tests similarities among domain's items
for(inti =0; i < D[d].size(); i++){
for(intj =i+ 1; j < D[d].size(); j++){



if(D[d].getSimilarity(D[d].items]i],D[d].items]j]) >= minsim){

store them in a itemset

items are added in lexicographic order

form of itemset is not on ht_fis, before put it

(ht_fis.get(fis.fuzzify()) == null) {

(D[d].getSimilarity(D[d].items][i],D[d].items[j])+1)

the fuzzy itemset to fuzzyAssoc

2-association position

domains.put(fis.fuzzify(),new Integer(d));

Float(factor)); //add itemset's factor in the same

fis.fuzzify());

}
}

/[ items are similar enough, so we
fis = new Itemset(1);

fis.addltem(D[d].items]i]);
fis.addltem(D[d].items]j]); //

try{

/I checks if the fuzzified

if

/I factor computation
factor =
12;

fuzzyAssoc.add(fis);// add

A2++; /[ increment the last

is = new Itemset(1);
is.addItem(fis.fuzzify());

fuzzy candidates.add(is);
factors.add(new

index
ht_fis.put(fis.fuzzify(),

}catch(NullPointerException e){}

} /1 end fuzzy associations between 2 items

Y/ end if
} // end domains loop

/I ldentifying Similarity Cycles (fuzzy associati ons between 3

items or more)

ltemset a, b;

float cfactor = 0; // for cycles' factor computin g

floatfu=0,fv=0, ft = 0;
int d = 0; // for domain

int Ai = 0, Af = A2; // indexes for associations positions

/I Ai = begin, Af =end

/I For each pass of the Similarity Cycles algorit hm
for(int k = 3; k <= max_domain_size; k++){
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/I compare associations 2 by 2
for(int u = Ai; u < Af; u++)
for(intv=u + 1; v < Af; v++){

is = (Itemset) fuzzyAssoc.elementAt(u);
fis = (Itemset) fuzzyAssoc.elementAt(v);

/I a = is - intersection(is,fis)

a = is.subtract(fis);

/I b = fis - intersection(is,fis)

b = fis.subtract(is);

/I if the non-intersection size of both is 1

(suffix)

if(a.size() == 1 && h.size() == 1){

/' join non-intersections

a = a.add(b);

/I if 2-associations contains 'a’

(suffixes union), then cycle exists

for(intt = 0; t < A2; t++)

if(((Itemset)fuzzyAssoc.get(t)).isEqualTo(a)){

fuzzy candidate

fuzzified form of itemset is not on ht_fis, before

(ht_fis.get(is.fuzzify()) == null) {

itemset to fuzzyAssoc

factor

factors.elementAt(u)).floatValue();

factors.elementAt(v)).floatValue();

factors.elementAt(t)).floatValue();

minimum value among fu, fv and ft

fv;

cfactor = ft;

/I join itemsets
is = is.add(fis);

// store domain, factor and

try{
/I checks if the
put it
if
/I add resultant

fuzzyAssoc.add(is);

/I calculate cycle

fu = ((Float)
fv = ((Float)
ft = ((Float)

/I cfactor is the
if(fu > fv) cfactor =
else cfactor = fu;

if(cfactor > ft)
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I/l get new itemset's
domain (the same as the first item's domain)

d=
((Integer)domains.get(is.getlitem(0))).intValue();

domains.put(is.fuzzify(),new Integer(d));
fis = new ltemset(1);

fis.addltem(is.fuzzify());
fuzzy candidates.add(fis);
factors.add(new
Float(cfactor)); //add itemset's factor in the same index

ht_fis.put(is.fuzzify(), is.fuzzify());

}catch(NullPointerException

e)}
}
}
}
/l Update Ai and Af values
Ai = Af;
Af = fuzzyAssoc.size();
}
for(int u = 0; u < fuzzy_candidates.size(); u++){
try{
candidates.add(fuzzy_candidates.get(u));
ht_candidates.add(candidates.size() - 1);
}catch(NullPointerException e){}
}
/I sends to HashTree the fuzzy candidates
ht_candidates.getFuzzyCandidates(fuzzy_candidates );

}

Il checks if each candidate contains fuzzy items.
I If does, compute the factor and adjust weights.
private void adjustWeights(){

ltemset is, fis;

float factor = 0;

for (inti = 0; i < candidates.size(); i++)
for(int k = 0; k < fuzzy_candidates.size(); k++)

/I If candidate has at least one fuzzy item
if((is = (Itemset) candidates.get(i)).isFuzzy()

/I if weight is nonzero (we don't need to
adjust zero weights)
if(is.getWeight() != 0)
/l'if fuzzy_item is included in the
itemset
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if((fis = (Itemset)
fuzzy candidates.get(k)).isIncludedIn(is)){
factor = ((Float)
factors.elementAt(k)).floatValue();

110

is.setWeight(is.getWeight() *

factor);

}

/I This method uses OntReader to get pair of item

/l'is greater or equal to minsim, combining them
itemsets.

private void OntologyAnalysis(){

/I Gets domains from DBReader
/l(domains obtained at DBReader.getNextRow())
domains = db_reader.getDomains();

/I Get domain names
try{

DN = db_reader.getDomainNames();
}catch(Exception e){e.printStackTrace();}

/I Number of domains is equal to the number of co
Long number_of domains = new Long(db_reader.getNu

/I where fuzzy candidates will be stored
fuzzy candidates = new Vector();

/I where fuzzy associations will be stored
Vector fuzzyAssoc = new Vector();

/I where fuzzy associations from the domain k wil
Vector [JAk = new Vector[number_of domains.intVal

for(int c = 0; ¢ < number_of_domains.intValue();
AK[c] = new Vector();
}

/I their factors
factors = new Vector();
float factor = 0;

/I Hashtable is used to avoid insertion repetitio
Hashtable ht_fis = new Hashtable();

/I Fuzzy itemsets will be created from these
Itemset is, fis;

/I Open ontology reader
OntReader ontReader = new OntReader(ontURL, ontPa

/I Vector to get results from ontology
Vector result;

/I for each domain
for(int d = 0; d < number_of_domains.intValue();

I/l Get from ontology similar itens (with similar
minsim)

s which similarity
into fuzzy

lumns
mColumns());

| be stored

ue();

c++){

th);

d++){

ity >=



/I getSimilarity(domain name, minsim)
result = ontReader.getSimilarity(DN[d], minsim);

if (result = null) { // If result is null, ther
similarity >= minsim in this domain
Enumeration e = result.elements();
while (e.hasMoreElements()) {
Vector similarity = (Vector) e.nextElement();

/I items are similar enough, so we store them
in a itemset

fis = new Itemset(1);

fis.addItem(similarity.get(0).toString());

fis.addItem(similarity.get(1).toString()); //
items are added in lexicographic order

try{
/I checks if the fuzzified form of

itemset is not on ht_fis, before put it
if (ht_fis.get(fis.fuzzify()) == null) {

/I factor computation
factor =
(((Float)similarity.get(2)).floatValue()+1)/2;

Ak[d].add(fis);// add the fuzzy itemset
to the domain Ak

domains.put(fis.fuzzify(),new
Integer(d));

is = new ltemset(1);

is.addltem(fis.fuzzify());

fuzzy candidates.add(is);
factors.add(new Float(factor)); //add
itemset's factor in the same index
ht_fis.put(fis.fuzzify(),
fis.fuzzify());

}catch(NullPointerException exc){}
} /I end while
Y/ end if

} /lend for (domains loop)

/I ldentifying Similarity Cycles (fuzzy associati
items or more)

Itemset a, b;
float cfactor = 0; // for cycles' factor computin
floatfu =0, fv=0, ft = 0;

/ for each domain
for(int d = 0; d < number_of_domains.intValue();

/I For each pass of the Similarity Cycles algori
for(int k = 3; k <= ontReader.getClassSize(DN[d

/Il compare associations 2 by 2
for(int u = 0; u < Ak[d].size(); u++)

eis no

ons between 3

d++){

thm
1) k++){

111



112

for(intv =u + 1; v < Ak[d].size(); v++){
is = (Itemset) Ak[d].elementAt(u);
fis = (Itemset) Ak[d].elementAt(v);

/l a = is - intersection(is,fis)
a = is.subtract(fis);
/I b = fis - intersection(is,fis)
b = fis.subtract(is);

/I if the non-intersection size of both
is 1 (suffix)
if(a.size() == 1 && b.size() == 1){

/I join non-intersections
a = a.add(b);

/I if 2-associations contains 'a’
(suffixes union), then cycle exists

for(int t = 0; t < Ak[d].size();
t++)

if(((Itemset)Ak[d].get(t)).isEqualTo(a)){

I/ join itemsets
is = is.add(fis);

/Il store domain,
factor and fuzzy candidate

try{

/I checks if the
fuzzified form of itemset is not on ht_fis, before put it

if
(ht_fis.get(is.fuzzify()) == null) {

/l add resultant

itemset to AK[d] k[d].add(is)
Ak[d].add(is);

/I calculate
cycle factor

fu = ((Float)
factors.elementAt(u)).floatValue();

fv = ((Float)
factors.elementAt(v)).floatValue();

ft = ((Float)

factors.elementAt(t)).floatValue();

/I cfactor is
the minimum value among fu, fv and ft

if(fu > fv)
cfactor = fv;

else cfactor =
fu;

if(cfactor > ft)
cfactor = ft;
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domains.put(is.fuzzify(),new Integer(d));
fis = new
ltemset(1);

fis.addltem(is.fuzzify());
fuzzy_candidates.add(fis);
factors.add(new

Float(cfactor)); //add itemset's factor in the same index

ht_fis.put(is.fuzzify(), is.fuzzify());

}
}catch(NullPointerException e){}
}
}
}
}// end for k
} /lend for domain
for(int u = 0; u < fuzzy_candidates.size(); u++){
try{
candidates.add(fuzzy_candidates.get(u));
ht_candidates.add(candidates.size() - 1);
}catch(NullPointerException e){}
}
/I sends to HashTree the fuzzy candidates
ht_candidates.getFuzzyCandidates(fuzzy _candidates );

}

public Vector getLargeltemsets() {
/I TODO Auto-generated method stub
return large;

}

public Vector getNonLargeltemsets() {
/I TODO Auto-generated method stub
return nonLarge;

Classe AproriRules

/*

* Created on 16/07/2003

*

* To change the template for this generated filéay

* Window>Preferences>Java>Code Generation>CodeéCanunents
*/
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package aprioriminer;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated typeroent go to

* Window>Preferences>Java>Code Generation>CodeéCamntments
*/

import java.util.*;

import java.io.|lOException;

import java.io.EOFException;

/*

Maintenance log started on November 30th, 2000

Nov. 30th, 2000 - fixed rule generation proaedio use

all frequent itemsets, not only the

maximal ones

*/

/**

AprioriRules.java<P>

This class implements the Apriori algorithm

for finding association rules.
(see "Fast Algorithms for Mining Association Bsil
by Rakesh Agrawal and Ramakrishnan Srikant

from IBM Almaden Research Center 1994)

*/



/*

This file is a part of the ARMiner project.

(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor

Laurentiu Cristofor

*/

public class AprioriRules implements Associatiomser
{
private SET supports;

private Vector rules;

private float min_support;

private float min_confidence;

private Itemset is_in_antecedent;
private Itemset is_in_consequent;

private Itemset is_ignored;

private int max_antecedent;

private int min_consequent;

// this method stores all frequent itemsets tiaae support
/I greater than the minimum support in a SETniiore efficient
/l access times.
private void initializeSupports(DBCacheReadehedteader)
{

Il create new SET

supports = new SET();
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try
{
ltemset is;
while (true)
{
/I get item from cache
is = cacheReader.getNextltemset();
/I if item has support greater than the minimupp®rt
/l required then we add it to the SET
if (is.getSupport() >= min_support)
{
supports.insert(is);
}
}
}
catch (EOFException e)
{
// do nothing, we just reached the EOF
}
catch (IOException e)
{
System.err.printin("Error scanning cache!'\n"} e
}
catch (ClassNotFoundException e)
{
System.err.printin("Error scanning cache!!\n"} e
}
}
/**

* Find association rules in a database, giverstt of

* frequent itemsets.

*

* @param cacheReader the object used to readthe cache

116
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* @param minSupport the minimum support

* @param minConfidence the minimum confidence

* @return a Vector containing all associatiales found

*/

public Vector findAssociations(DBCacheReader e&dader,
float minSupport,

float minConfidence)

min_support = minSupport;

min_confidence = minConfidence;

/Il create the vector where we'll put the rules

rules = new Vector();

/I read from cache supports of frequent itemsets

initializeSupports(cacheReader);

/Il get the frequent itemsets
Vector auxFrequent = supports.getltemsets();
Vector frequent = new Vector();
for (inti = 0; i < auxFrequent.size(); i++) {
Itemset item = (Itemset) auxFrequent.get(i);
if (item.getSupport() '= 0 /*&& item.size() <= Bf
frequent.add(item);

/I generate rules from each frequent itemset
for (inti = 0; i < frequent.size(); i++)
{
Il get a frequent itemset
Itemset is_frequent = (Itemset)frequent.get(i);

/I skip it if it's too small

if (is_frequent.size() <= 1)
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continue;

/I get all possible 1 item consequents

Vector consequents = new Vector(is_frequent.gize()

for (int k = 0; k < is_frequent.size(); k++)

{

/lint item = is_frequent.getltem(k);

String item = is_frequent.getlitem(k);
Itemset is_consequent = new Itemset(1);
is_consequent.addltem(item);

/Il is_consequent now contains a possible consgque
/I verify now that the rule having this consequen

Il satisfies our requirements

Itemset is_antecedent = is_frequent.subtractfissequent);

float antecedent_support = 0;
try
{
antecedent_support = supports.getSupport(is_eaeac);

}
catch (SETException e)

{
System.err.printin("Error geting support from SER" + e);

}
float confidence = 0;
confidence = (is_frequent.getSupport() / anteoedipport);
if (confidence > 1){
String t = Float.toString(confidence);
String conf = t.substring(0,t.length() - 1);

confidence = Float.parseFloat(conf);
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if (confidence >= min_confidence)

{

consequents.add(is_consequent);

// we add the rule to our collection if it saitsf

/l our conditions

rules.add(new AssociationRule(is_antecedentpissequent,
is_frequent.getSupport(),
confidence));

/Il call the ap_genrules procedure for generatingikes
// out of this frequent itemset

ap_genrules(is_frequent, consequents);

}

return rules;

/I this is the ap-genrules procedure that geagnaties out
/Il of a frequent itemset.
private void ap_genrules(ltemset is_frequentiMeconsequents)
{
if (consequents.size() == 0)

return;

/I the size of frequent must be bigger than the ef the itemsets

/[ in consequents by at least 2, in order to lbe mbgenerate

Il a rule in this call

if (is_frequent.size() > ((Itemset)(consequents®¥.size() + 1)
{

Vector new_consequents = apriori_gen(consequents);

AssociationRule ar;
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for (inti = 0; i < new_consequents.size(); i++)

{

Itemset is_consequent = (Iltemset)new_conseqget(is,
Itemset is_antecedent = is_frequent.subtractfissequent);
float antecedent_support = (float)0.00001;
try

{
antecedent_support = supports.getSupport(is_eaeat);

}
catch (SETException e)

{

System.err.printin("Error geting support from SER" + e);

}

float confidence = is_frequent.getSupport() kaetient_support;

/'if the rule satisfies our requirements we ddd

/I to our collection

if (confidence >= min_confidence)

rules.add(new AssociationRule(is_antecedentoissequent,

is_frequent.getSupport(),
confidence));

/I otherwise we remove the consequent from thleamn

I/l and we update the index such that we dom aldonsequent

else

new_consequents.remove(i--);

ap_genrules(is_frequent, new_consequents);

}

/I this is the apriori_gen procedure that gemaratarting from

/I a k-itemset collection a new collection of {§+temsets.
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private Vector apriori_gen(\Vector itemsets)
{
if (itemsets.size() == 0)

return new Vector(0);

Il create a hashtree so that we can check macgeetfy the
/ number of subsets
/I this may not really be necessary when geneayatiles since
/I itemsets will probably be a small collectionf fust in case
HashTree ht_itemsets = new HashTree(itemsets);
for (inti = 0; i < itemsets.size(); i++)
ht_itemsets.add(i);
ht_itemsets.prepareForDescent();

Vector result = new Vector();
Itemset is_li, is_j;
for (inti=0; i <itemsets.size() - 1; i++)
for (intj =i+ 1;j < itemsets.size(); j++)
{
is_i = (Itemset)itemsets.get(i);

is_j = (Itemset)itemsets.get(j);

/I if we cannot combine element i with j then steuldn't
/l waste time for bigger j's. This is becausekeep the
/I collections ordered, an important detailhisimplementation
if (Yis_i.canCombineWith(is_j))
break;
else

{

ltemset is = is_i.combineWith(is_));

/I a real k-itemset has k (k-1)-subsets
/I so we test that this holds before addingesult
if (ht_itemsets.countSubsets(is)



==is.size())
result.add(is);

}

return result;

/**

* Find association rules in a database, giverstt of
* frequent itemsets and a set of restrictions.
*
* @param cacheReader the object used to readthe cache
* @param minSupport the minimum support
* @param minConfidence the minimum confidence
* @param inAntecedent the items that must appethe antecedent
* of each rule, if null then this constraintgsored
* @param inConsequent the items that mustappehe consequent
* of each rule, if null then this constraintgsnored
* @param ignored the items that should berigdo
* if null then this constraint is ignored
* @param maxAntecedent the maximum numbeteofis that can appear
* in the antecedent of each rule, if O then tduastraint is ignored
* @param minConsequent the minimum numbeteohs that should appear
* in the consequent of each rule, if 0 then ttusstraint is ignored
* @return a Vector containing all associatiates found
*/
public Vector findAssociations(DBCacheReader efdader,
float minSupport,
float minConfidence,
ltemset inAntecedent,
Itemset inConsequent,
ltemset ignored,

int maxAntecedent,
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int minConsequent)

min_support = minSupport;

min_confidence = minConfidence;

Is_in_antecedent = inAntecedent;
is_in_consequent = inConsequent;
is_ignored = ignored;
max_antecedent = maxAntecedent;

min_consequent = minConsequent;

/I create the vector where we'll put the rules

rules = new Vector();

/I read from cache supports of frequent itemsets

initializeSupports(cacheReader);

/Il get the frequent itemsets
Vector frequent = supports.getitemsets();

if (frequent.size() == 0)

return rules;

I/l if we need to ignore some items
if (ignored != null)

{
/l remove all frequent itemsets that contain
/I items to be ignored; their subsets that do
/I not contain those items will remain
for (inti = 0; i < frequent.size(); i++)

{

Itemset is = (Itemset)frequent.get(i);

if (is.doeslIntersect(ignored))

{
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Il replace this element with last, delete last,
// and don't advance index

frequent.set(i, frequent.lastElement());
frequent.remove(frequent.size() - 1);

i--;

}

if (frequent.size() == 0)

return rules;

}

/Il if we need to have some items in the anteceolecvnsequent

if (inAntecedent != null || inConsequent != null)

{

/I remove frequent itemsets that don't have the

/l required items

for (inti=0; i < frequent.size(); i++)

{

Itemset is = (Itemset)frequent.get(i);

if (inAntecedent != null && linAntecedent.isinatiedin(is))
{

Il replace this element with last, delete last,

// and don't advance index

frequent.set(i, frequent.lastElement());

frequent.remove(frequent.size() - 1);

i
}

else if (inConsequent != null && linConsequennidudedIn(is))
{

Il replace this element with last, delete last,

// and don't advance index

frequent.set(i, frequent.lastElement());

frequent.remove(frequent.size() - 1);



if (frequent.size() == 0)
return rules;

}

/I generate rules from each frequent itemset
for (inti=0; i < frequent.size(); i++)

{
/I get a frequent itemset

ltemset is_frequent = (Itemset)frequent.get(i);

/I skip it if it's too small
if (is_frequent.size() <=1 ||
is_frequent.size() <= minConsequent)

continue;

/I get all possible 1 item consequents
Vector consequents = new Vector(is_frequent.gize()
for (int k = 0; k < is_frequent.size(); k++)
{
/lint item = is_frequent.getltem(k);
String item = is_frequent.getltem(Kk);
Itemset is_consequent = new Itemset(1);

is_consequent.addltem(item);

/Il is_consequent now contains a possible consgque
/I verify now that the rule having this consequen

Il satisfies our requirements

Itemset is_antecedent = is_frequent.subtractfissequent);

float antecedent_support = (float)0.00001;
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try
{
antecedent_support = supports.getSupport(is_eaeac);

}
catch (SETException e)

{

System.err.printin("Error geting support from SER" + e);

}

float confidence = is_frequent.getSupport() £artlent_support;

if (confidence >= min_confidence)

{

consequents.add(is_consequent);

/I check whether it also satisfies our constgint

boolean approved = true;

if (approved && is_in_antecedent != null
&& lis_in_antecedent.isIincludedIn(is_antecedent)

approved = false;

if (approved && is_in_consequent != null
&& lis_in_consequent.isincludedin(is_consequent)

approved = false;

if (approved && max_antecedent > 0
&& is_antecedent.size() > max_antecedent)

approved = false;
if (approved && min_consequent > 0
&& is_consequent.size() < min_consequent)

approved = false;

/I if the rule satisifes all requirements then
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I/l we add it to the rules collection
if (approved)
rules.add(new AssociationRule(is_antecedent,
iS_consequent,
is_frequent.getSupport(),
confidence));

/I call the ap-genrules procedure for generatlhgukes
/I out of this frequent itemset

ap_genrules_constraint(is_frequent, consequents);

}

return rules;

/I this is the ap-genrules procedure that geasnatles out
/Il of a frequent itemset.
private void ap_genrules_constraint(ltemset egdent, Vector consequents)
{
if (consequents.size() == 0)

return;

/I the size of frequent must be bigger than the ef the itemsets

// in consequents by at least 2, in order to lhe mbgenerate

// a rule in this call

if (is_frequent.size() > ((Itemset)(consequentg®y.size() + 1)
{

Vector new_consequents = apriori_gen(consequents);

AssociationRule ar;

for (inti=0; i < new_consequents.size(); i++)

{
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Itemset is_consequent = (Itemset)new_conseqget(i;
Itemset is_antecedent = is_frequent.subtractfissequent);
float antecedent_support = (float)0.00001;
try

{
antecedent_support = supports.getSupport(is_eaeac);

}
catch (SETException e)

{

System.err.printin("Error geting support from SER" + e);

}

float confidence = is_frequent.getSupport() kaetlent_support;

I if the rule satisfies our confidence requiratse
if (confidence >= min_confidence)

{
/I check whether it also satisfies our constgint

boolean approved = true;

if (approved && is_in_antecedent != null
&& lis_in_antecedent.isIincludedIn(is_antecedent)

approved = false;

if (approved && is_in_consequent != null
&& lis_in_consequent.isincludedin(is_consequgent)

approved = false;

if (approved && max_antecedent > 0
&& is_antecedent.size() > max_antecedent)

approved = false;

if (approved && min_consequent > 0
&& is_consequent.size() < min_consequent)

approved = false;
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/I if the rule satisifes all requirements then
// we add it to the rules collection
if (approved)
rules.add(new AssociationRule(is_antecedent,
iIS_consequent,
is_frequent.getSupport(),
confidence));
}
/I otherwise we remove the consequent from thlecmn
I/l and we update the index such that we dom aldonsequent
else

new_consequents.remove(i--);

ap_genrules_constraint(is_frequent, new_conseg)ent

}

Classe AssociationRule

/*
* Created on 16/07/2003

*

* To change the template for this generated file g oto

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and Comments
*/

package aprioriminer;

/**

AssociationRule.java<P>

An association rule has two parts: the anteceden t of the rule

and the consequent of the rule, both of which ar e sets of items.
Associated with these are a support and a confid ence. The support
tells how many rows of a database support this r ule, the
confidence tells what percentage of the rows tha t contain the

antecedent also contain the consequent.

*/
*



This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/

public class AssociationRule implements java.io.Ser
{
public static final int ANTECEDENT_SIZE = 1;
public static final int CONSEQUENT _SIZE = 2;
public static final int SUPPORT =3;
public static final int CONFIDENCE = 4;

/**

* The antecedent.

*

* @serial

*

[lprivate int[] antecedent;
private String[] antecedent;

/**

* The consequent.
*

* @serial

*/

/lprivate int[] consequent;
private String[] consequent;

/**

* The support of the association rule.

*

* @serial
*
private float support;

/**

* The confidence of the association rule.
*

* @serial
*
private float confidence;

/**

* Creates a new association rule.

*

* @param antecedent the antecedent of the asso
* @param consequent the consequent of the asso

* @param support the support of the associatio
* @param confidence the confidence of the asso

* @exception lllegalArgumentException <code>an

* or <code>consequent</code> are null or <code>s

* or <code>confidence</code> are not between 0 a

*

public AssociationRule(ltemset antecedent, Itemse
float support, float confidence)

if (antecedent == null || consequent == null

ializable

ciation rule
ciation rule

n rule

ciation rule
tecedent</code>
upport</code>
nd1

t consequent,
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|| support < O || support > 1
|| confidence < 0 || confidence > 1)

throw new lllegalArgumentException("construct

arguments");

/[Atencao gerar items frequentes comenter

this.antecedent = new String[antecedent.size()]

for (inti = 0; i < antecedent.size(); i++)
this.antecedent[i] = antecedent.getltem(i);

this.consequent = new String[consequent.size()]
for (inti = 0; i < consequent.size(); i++)
this.consequent[i] = consequent.getltem(i);

this.support = support;

this.confidence = confidence;

}

public AssociationRule(String antecedent, String
support, float confidence) {

/l TODO Auto-generated constructor stub
String[] ant = antecedent.split(",");
this.antecedent = new String[ant.length];
for (inti = 0; i < antecedent.split(",").length

this.antecedent[i] = ant[i];
}

String[] cons = consequent.split(",");

this.consequent = new String[cons.length];

for (inti =0; i < cons.length; i++) {
this.consequent]i] = consli];

}

this.support = support;
this.confidence = confidence;

}
/**

* Return size of antecedent.

*

* @return size of antecedent
*/
public int antecedentSize()

{

return antecedent.length;

}
/**

* Return size of consequent.

*

* @return size of consequent
*/
public int consequentSize()

{

return consequent.length;

}
/**

* Return support of association rule.
*
public float getSupport()
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consequent, float

s i) {



{

return support;

}

/**

* Return confidence of association rule.
*/

public float getConfidence()

{

return confidence;

}

/**

* Return i-th item in antecedent.

*

* @param i the index of the item to get

* @exception IndexOutOfBoundsException <code>i
index

* @return the <code>i</code>-th item in antece

*/

public String getAntecedentltem(int i)

if (i <0 ]| i >= antecedent.length)
throw new IndexOutOfBoundsException(“invalid

return antecedent][i];

}
/**

* Return i-th item in consequent.

*

* @param i the index of the item to get

* @exception IndexOutOfBoundsException <code>i
index

* @return the <code>i</code>-th item in conseq

*

public String getConsequentltem(int i)

if (i <0 ]| i >= consequent.length)
throw new IndexOutOfBoundsException(“invalid

return consequenti];

}
/**

* Compare two AssociationRule objects on one of
*

* @param ar the AssociationRule object with wh
* compare this object

* @param criteria the criteria on which we wan

* be one of ANTECEDENT_SIZE, CONSEQUENT_SIZE, SU

* @exception lllegalArgumentException <code>ar
* or criteria is invalid

* @return a negative value if this object is s

* <code>ar</code>, O if they are equal, and a po

* object is greater.

*

public int compareTo(AssociationRule ar, int crit

if (ar == null)

</code> is an invalid

dent

index");

</code> is an invalid

uent

index");

several criteria.
ich we want to

t to compare, can

PPORT or CONFIDENCE.

</code> is null

maller than
sitive value if this

eria)
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throw new lllegalArgumentException("method re
as argument”);

float diff;

if (criteria == ANTECEDENT_SIZE)

return this.antecedent.length - ar.antecedent
else if (criteria == CONSEQUENT _SIZE)

return this.consequent.length - ar.consequent
else if (criteria == SUPPORT)

diff = this.support - ar.support;
else if (criteria == CONFIDENCE)

diff = this.confidence - ar.confidence;
else

throw new lllegalArgumentException("invalid ¢

if (diff < 0)
return -1,

else if (diff > 0)
return 1;

else
return O;

}
/**

* Compare two AssociationRule objects on one of

*

* @param ar the AssociationRule object with wh

* compare this object

* @param criteria the criteria on which we wan

* be one of ANTECEDENT_SIZE, CONSEQUENT_SIZE, SU
* @return true if the objects are equal in ter

* and consequent items; false otherwise.

*

public boolean equals(Object obj)

if (!(obj instanceof AssociationRule) || obj ==
return false;

AssociationRule other = (AssociationRule)obj;

if (antecedent.length != other.antecedent.lengt
return false;

if (consequent.length != other.consequent.lengt
return false;

for (inti = 0; i < antecedent.length; i++)
if (antecedent[i].compareTo(other.antecedent|
return false;

for (inti = 0; i < consequent.length; i++)
if (consequent[il.compareTo(other.consequent|
return false;

return true;

}
/**

* Return a String representation of the Associat
*
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* @return String representation of Association Rule
grep

*/

public String toString()

{
String s ="{";

for (inti = 0; i < antecedent.length; i++)
s += antecedent[i] + " ";
s +="}1>{"

for (inti = 0; i < consequent.length; i++)

s += consequent[i] + " ";
s +="} (" + support + ", " + confidence + ")";

return s;

}
/**

* for testing purposes only !!!
*/
public static void main(String[] args)

[* Itemset is1 = new Itemset();
Itemset is2 = new Itemset();

isl.addltem(7);
isl.addltem(3);
isl.addltem(15);

System.out.printin("is1: " + isl);

is2.addltem(12);

is2.addltem(5);

is2.addltem(8);

System.out.printin("is2: " + is2);

AssociationRule ar = new AssociationRule(is1, i s2,
(float)0.5055,
(float)0.3033);

System.out.printin("ar: " + ar);*/

Classe AssociationsFinder

/*

* Created on 16/07/2003

*

* To change the template for this generated filéay

* Window>Preferences>Java>Code Generation>CodeéCanunents
*/
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package aprioriminer;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated typeroent go to
* Window>Preferences>Java>Code Generation>CodeéCantnents
*/

import java.util.*;

/**

AssociationsFinder.java<P>

This interface must be implemented by the atgors that will look

for associations.

*/
[*

This file is a part of the ARMiner project.

(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor

Laurentiu Cristofor

*/

public interface AssociationsFinder

{

/**
* Find association rules in a database, giverstt of

* frequent itemsets.
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*

* @param cacheReader the object used to readthe cache

* @param minSupport the minimum support

* @param minConfidence the minimum confidence

* @return a Vector containing all associatiates found

*/

Vector findAssociations(DBCacheReader cacheReader
float minSupport,

float minConfidence);

/**

* Find association rules in a database, giverstt of
* frequent itemsets and a set of restrictions.
*
* @param cacheReader the object used to readthe cache
* @param minSupport the minimum support
* @param minConfidence the minimum confidence
* @param inAntecedent the items that must appethe antecedent
* of each rule
* @param inConsequent the items that mustappdahe consequent
* of each rule
* @param ignored the items that should berngdo
* @param maxAntecedent the maximum numbeteofis that can appear
* in the antecedent of each rule
* @param minConsequent the minimum numbeteohs that should appear
*in the consequent of each rule
* @return a Vector containing all associatiates found
*/
Vector findAssociations(DBCacheReader cacheReader
float minSupport,
float minConfidence,
ltemset inAntecedent,
Itemset inConsequent,

Itemset ignored,



int maxAntecedent,

int minConsequent);

Classe DBCacheReader

package aprioriminer;

import java.io.*;

/**

DBCacheReader.java<P>
A DBCacheReader deserializes itemsets from cache

*
J*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/

public class DBCacheReader

{
private ObjectinputStream instream ;
private String filename;

/**

* Initializes a DBCacheReader to read from the s
*

* @param name name of the cache file

* @exception lllegalArgumentException <code>na
* @exception IOException from java.io package
*
public DBCacheReader(String name)

throws IOException
{

if (name == null)

throw new lllegalArgumentException("Construct
null");

filename = name;
instream = new ObjectinputStream(new FilelnputS

}
/**

* Closes the cache file.
*

* @exception IOException from java.io package

<P>

pecified cache file.

me</code> is null

or argument must be non

tream(filename));
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}

*/
public void close()
throws IOException

instream.close();

}
/**

* Return the first itemset from cache.
*
* @exception IOException from java.io package
* @exception ClassNotFoundException from java.
* @return first itemset in cache
*/
public ltemset getFirstitemset()
throws IOException, ClassNotFoundException

instream.close();
instream = new ObjectinputStream(new FilelnputS
return ((Itemset)instream.readObject());

}
/**

* Return next itemset from cache.
*
* @exception IOException from java.io package
* @exception ClassNotFoundException from java.
* @return next itemset in cache
*/
public ltemset getNextltemset()
throws IOException, ClassNotFoundException

return ((Itemset)instream.readObject());

/**
* for testing purposes only !l
*
public static void main(String[] args)
{
try
DBCacheReader dbcache = new DBCacheReader("test.ca
try
while (true)
System.out.printin(dbcache.getNextitemset())
}
catch (EOFException e)
dbcache.close();
}
}
catch (Exception e)
{
System.out.printin(e);
}
}
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tream(filename));

io package
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Classe DBCacheWriter

package aprioriminer;

/**

* <p>Title: </p>

* <p>Description: </p>

* <p>Copyright: Copyright (c) 2003</p>
* <p>Company: </p>

* @author unascribed

* @version 1.0

*/

import java.io.*;

/**

DBCacheWriter.java<P>
A DBCacheWriter serializes itemsets to a cache.<

*
J*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/

public class DBCacheWriter

{
private ObjectOutputStream outstream;
private String filename;

/**

* Initializes a DBCacheWriter to write to the sp

*

* @param name name of the cache file

* @exception lllegalArgumentException <code>na
* @exception IOException from java.io package
*
public DBCacheWriter(String name)

throws IOException
{

if (name == null)

throw new lllegalArgumentException("Construct
null");

flename = name;
outstream = new ObjectOutputStream(new FileOutp

}
/**

* Closes the cache file.

P>

ecified cache file.

me</code> is null

or argument must be non

utStream(filename));
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*

* @exception IOException from java.io package
*/
public void close()

throws IOException

{

outstream.close();
}
/**
* Write an itemset to the cache.
*
* @exception IOException from java.io package
*/
public void writeltemset(ltemset is)
throws IOException
{
outstream.writeObject(is);

}

/**

* for testing purposes only !l

*

public static void main(String args[])

{
/* try

{
DBCacheWriter dbcache = new DBCacheWriter("test.ca

Itemset is = new Itemset();

is.addltem(1);
is.addltem(13);
is.setSupport((float)3.2);
dbcache.writeltemset(is);

is = new ltemset();
is.addItem(2);
is.addItem(7);
is.setSupport((float)44.72);
dbcache.writeltemset(is);

is = new ltemset();
is.addltem(10);
is.addItem(5);
is.addItem(5);
is.addItem(7);
is.setSupport((float)13.2);
dbcache.writeltemset(is);

is = new ltemset();
is.addltem(51);
is.addltem(13);
is.setSupport((float)3.33);
dbcache.writeltemset(is);

dbcache.close();
catch (IOException e)
{

System.out.printin(e);

che";
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Classe DBExcpetion

package aprioriminer;

public class DBException extends Exception

{

/**

* Creates a new DBException with description str

* @param msg the error message associated with
*/

public DBException(String msg)

{

super(msg);

Classe DBReader

package aprioriminer;

import java.io.*;
import java.util.StringTokenizer;
import java.util. Hashtable;

/**

DBReader.java<P>
A DBReader is used to read data from a database.<

*
*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*
/*
Database header specification:

1. Identifier - 3 characters - CKL

2. Database format version number - 3 integers -
3. Header size - 1 long - the size of the header
where the data starts

4. Number of rows - 1 long

5. Number of columns - 1 long

6. Column names - fixed length fields (32 charact

ing s.
the exception

P>

112 3 (meaning 1.12.3)
in bytes, lets us know

ers). There are as many
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such entries as we have columns in the database.
7. ldentifier - 3 characters - CKL : for verifica

the end of the column names enumeration.

8. Database description - fixed length field (256

9. Identifier - 3 characters - CKL : again for ve
description

10. CRC field - 1 int - CRC of the data part of t

Database contents: each row consists of ints: no_
n
*

public class DBReader {
private static final int CHAR_SIZE = 2;
private static final int INT_SIZE = 4;
private static final int LONG_SIZE = 8;
private static final int CRC_SIZE = INT_SIZE;

private static final int COLUMN_LENGTH = 32;

private static final int DESCRIPTION_LENGTH = 256;

private static final int ID_SIZE = CHAR_SIZE * 3;

private static final int VERSION_SIZE = INT_SIZE *
private static final int HEADER_SIZE = LONG_SIZE;
private static final int NUMROWS_SIZE = LONG_SIZE;
private static final int NUMCOLUMNS_SIZE = LONG_SI
private static final int COLUMN_SIZE = COLUMN_LENG
private static final int DESCRIPTION_SIZE = DESCRI

CHAR_SIZE;

private static final int HEAD_SIZE_OFFSET = ID_SIZ
private static final int NUMROWS_OFFSET = HEAD_SIZ

HEADER_SIZE;
private static final int COLUMN_NAME_OFFSET =
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tion only, it indicates

characters).
rifying the end of the

he file only

items, item 1, ... item

3;

ZE;
TH * CHAR_SIZE;
PTION_LENGTH *

E + VERSION_SIZE;
E_OFFSET +

NUMROWS_OFFSET + NUMROWS_SIZE + NUMCOLUMNS_SIZE,;

Il private RandomAccessFile inStream;
private FileReader br;
private BufferedReader inStream;

private long numRows;

private boolean needReposition;
private long lastPosition;

private long currRow;

private long nbrCol;

private String fileName;

/Il The items' domains.
private Hashtable domains;

/I Domain names
private String [] DN;

/**

* Create a new DBReader according to the input fi
*

* @param fileName the name of the file

* @exception I0Exception from library call

*

le name.



public DBReader(String fileName) throws IOExceptio n {
this.fileName = fileName;
br = new FileReader(fileName);
numRows = countLines();
BufferedReader inStream = new BufferedReader(br);
currRow = 1;
needReposition = false;
domains = new Hashtable();

}

public long getNumColumns(){
return this.nbrCol;
}

public long getNbrColLine(String line){
int nbrcol=1;
for(int i=0; i<line.length(); i++){
if(line.charAt(i)=="")
nbrcol++;

}

return nbrcol;

public long countLines() {
int nbrlines = 0;
try {

BufferedReader inStream = new BufferedReader(br)
try {
String line = inStream.readLine();
nbrCol = getNbrColLine(line);
nbrlines = 1,
while (inStream.readLine()!=null) {
nbrlines++;

}
} catch (IOException e) {
} /lok just find the end of the document
inStream.close();
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace();

}

return nbrlines++;
}
/**
* Close the 1/O stream.
*/

public void close() throws IOException {
inStream.close();
}

/**

* Get the number of the rows in database.

*

* @return number of rows in database
*/
public long getNumRows() {
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return numRows;

}
/**

* Get first row of the table from the data file.
*

* @exception I0Exception from library call
* @exception DBException an invalid item has b een met
* @return first Itemset from database

*/

/**

* @return

* @throws IOException

* @throws DBEXxception

*/

/**

* @return

* @throws IOException

* @throws DBEXxception

*/

public ltemset getFirstRow() throws IOException, D BException {
currRow = 1,
br.close();

br = new FileReader(fileName);
inStream = new BufferedReader(br);
/linStream.seek(0);
I inStream = new BufferedReader(new
InputStreamReader(file_in));
/linStream.readLine(); //numero de linhas
/linStream.readLine(); //numero de colunas
1 inStream.readLine(); //numero de nome das colu nas
needReposition = false;

/I skip column names in the first line
inStream.readLine();
currRow++;

return getNextRow();

}
/**

* Get first row of the table from the data file.
* (Modification for similarities)

*

* @exception I0Exception from library call

* @exception DBException an invalid item has b een met

* @return first similarity relation from file

*/

public String[] getFirstSim() throws IOException, DBException {
currRow = 1;
br.close();

br = new FileReader(fileName);
inStream = new BufferedReader(br);
needReposition = false;

return getNextSim();

}
/**

* Get first row of the table from the data file, which contains



* column headers (domain names).

*

* @exception I0Exception from library call

* @exception DBException an invalid item has b

* @return domain names on DN

*/

public String[] getDomainNames() throws IOExceptio
currRow = 1;

br.close();

br = new FileReader(fileName);
inStream = new BufferedReader(br);
needReposition = false;

/I Get first line, i.e., domain names
StringTokenizer line =

new StringTokenizer(inStream.readLine().trim(),
int numltems = line.countTokens();

DN = new String[numltems];

/I adding each domain name into the Vector DN
for(int k = 0; k < numltems; k++){
DNIK] = line.nextToken();
//System.out.printin("Domain "+ k + ": " + DN[K]

}

return DN;
}

/**
* Get the next row of data since last reading.
*
* @exception I0Exception from library call
* @exception DBException an invalid item has b
*/
public ltemset getNextRow() throws IOException, DB
StringTokenizer line =
new StringTokenizer(inStream.readLine().trim(),
int numltems = line.countTokens();
String item;
Itemset is = new ltemset(numltems);

for (inti=0; i < numltems; i++) {
/litem = Integer.parselnt(line.nextToken());
item = line.nextToken();
is.addltem(item);
domains.put(item, new Integer(i));

currRow++;
return is;
/**

* Get the next row of data since last reading.
* (Modification for similarities)
*

* @exception I0Exception from library call
* @exception DBException an invalid item has b

een met

n, DBException {

II;II);

)i
een met
Exception {

II;Il);
een met
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*/
public String[] getNextSim() throws IOException, D
StringTokenizer line =
new StringTokenizer(inStream.readLine().trim(),
int numltems = line.countTokens();
String item;
String []s = new String[numltems];

for (inti=0; i < numltems; i++) {
/litem = Integer.parselnt(line.nextToken());
item = line.nextToken();

s[i] = item;
currRow++;
return s;
}
/**

* Tell whether there are more rows to be read fro
*
* @return true if there are more rows, false ot
*/
public boolean hasMoreRows() {
if (currRow <= numRows)
return true;
else
return false;

}

/**

* Returns the hashtable ‘domains'.

*

* @return Hashtable

*/

public Hashtable getDomains() {
return domains;

}
public static void main(String arg[]) {
try {
DBReader x = new DBReader("base2.txt");
System.out.printin(x.getFirstRow());
for (inti=1; i< x.numRows; i++)
System.out.printin(x.getNextRow());
} catch (Exception e) {
e.printStackTrace();
}
}

Classe DBWriter

package aprioriminer;

BException {

")

m the database.

herwise
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import java.io.*;
import java.util.Vector;

/**

DBWriter.java<P>
A DBWriter is used to write itemsets into a datab

*
*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/
/*
Database header specification:

1. Identifier - 3 characters - CKL

2. Database format version number - 3 integers -
3. Header size - 1 long - the size of the header
where the data starts

4. Number of rows - 1 long

5. Number of columns - 1 long

6. Column names - fixed length fields (32 charact
such entries as we have columns in the database.
7. |ldentifier - 3 characters - CKL : for verifica

the end of the column names enumeration.

8. Database description - fixed length field (256
9. Identifier - 3 characters - CKL : again for ve
description

10. CRC field - 1 int - CRC of the data part of t

Database contents: each row consists of ints: no_

n

*

public class DBWriter

{
private static final int CHAR_SIZE =2;
private static final int INT_SIZE =4,
private static final int LONG_SIZE =8;
private static final int CRC_SIZE = INT

private static final int COLUMN_LENGTH = 32;
private static final int DESCRIPTION_LENGTH = 256

private static final int ID_SIZE = CHA

private static final int VERSION_SIZE = INT
private static final int HEADER_SIZE =LON
private static final int NUMROWS_SIZE =LON
private static final int NUMCOLUMNS_SIZE =LON
private static final int COLUMN_SIZE =COL

private static final int DESCRIPTION_SIZE = DES
CHAR_SIZE;
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112 3 (meaning 1.12.3)
in bytes, lets us know

ers). There are as many
tion only, it indicates

characters).
rifying the end of the

he file only

items, item 1, ... item

_SIZE;

R_SIZE * 3;
_SIZE * 3;

G_SIZE;

G_SIZE:

G_SIZE:

UMN_LENGTH * CHAR_SIZE;
CRIPTION_LENGTH *



private static final int HEAD_SIZE_OFFSET =1ID_
private static final int NUMROWS_OFFSET = HEA
HEADER_SIZE;
private static final int COLUMN_NAME_OFFSET = NUM
NUMROWS_SIZE
+ NUMCOLUMNS_SIZE;

private static final String ID ="CK

private RandomAccessFile outStream;
private String description;

private long numRows;

private long numColumns;

private int CRC;

private long headerSize;

private boolean wroteColumnNames;
private boolean needReposition;
private long lastPosition;

/I call this method to check the existence of the
/I the file pointer must be already positioned
private void checkID()

throws IOException
{

for (inti = 0; i < ID.length(); i++)

if (outStream.readChar() != ID.charAt(i))
throw new IOException("Attempting to load invalid

}

/I call this method to write the column names to

/I the file pointer must be already positioned

private void writeColumnNames(Vector names)
throws IOException

String column;
for (inti = 0, numCols = names.size(); i < hum
{
column = (String)names.get(i);
if (column.length() > COLUMN_LENGTH)

column = column.substring(0, COLUMN_LENGTH);

outStream.writeChars(column);

for (intj=0; j < (COLUMN_LENGTH - column.length

outStream.writeChar(' ");

}
}

/I call this method to write the description to t
/I the file pointer must be already positioned
/l the description must have been set
private void writeDescription()

throws IOException

if (description.length() > DESCRIPTION_LENGTH)
description = description.substring(0, DESCRI

outStream.writeChars(description);
for (intj=0; ) < (DESCRIPTION_LENGTH - descr
jtt)
outStream.writeChar(' );

}

SIZE + VERSION_SIZE;
D_SIZE_OFFSET +

ROWS_OFFSET +

L

database");

the file

Cols; i++)

0); i++)

he file

PTION_LENGTH);

iption.length());
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/**

* Create a new DBWriter according to the input f
*
* @param fileName the name of the file
* @exception FileNotFoundException from librar
* @exception 10Exception from library call or
*/
public DBWriter(String fileName)
throws IOException

{

outStream = new RandomAccessFile(fileName, "rw"
lastPosition = outStream.length();

/I case this is a new database
if (lastPosition == 0)

{
wroteColumnNames = false;
headerSize =0;
numRows =0;
CRC =0;
needReposition = false;

}

/I case this might be an old database
else if (lastPosition > COLUMN_NAME_OFFSET)
{
Il check that we have a valid database here
checkID();

wroteColumnNames = true;

/l read header data
outStream.seek(HEAD_SIZE OFFSET);
headerSize = outStream.readLong();
numRows = outStream.readLong();
numColumns = outStream.readLong();
outStream.seek(headerSize - CRC_SIZE);
CRC = outStream.readInt();
needReposition = true;

/I case this is not a database
else
throw new IOException("Attempting to load inv

}
/**

* Set the column names for the database.
*
* @param names the column names
* @exception 10Exception from library call
* @exception DBException size of <code>names<
* number of columns
*/
public void setColumnNames(Vector names)
throws IOException, DBException
{

long namesSize = names.size();

if (wroteColumnNames == false)

ile name.

y call
if file is corrupted

alid database");

/code> does not match
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numColumns = namesSize;

/I 1D
outStream.writeChars(ID);

/I version number

outStream.writelnt(1);
outStream.writeInt(0);
outStream.writeInt(0);

headerSize = COLUMN_NAME_OFFSET + COLUMN_SIZE *nu  mColumns
+ |D_SIZE + DESCRIPTION_SIZE + ID_SIZE + CRC_SIZ E;
outStream.writeLong(headerSize);

/[ number of rows
outStream.writeLong(0);

/I number of columns
outStream.writeLong(numColumns);

/I columns
writeColumnNames(names);

Il rest of the header
outStream.writeChars(ID);

Il check if description has been set, otherwise fi Il'in with blanks
if (description != null)

writeDescription();
else

{

description = "";

for (inti=0; i < DESCRIPTION_LENGTH; i++)
description +="";

writeDescription();

}

outStream.writeChars(ID);
outStream.writelnt(0);
wroteColumnNames = true;
else
if (namesSize = numColumns)
throw new DBEXxception("Cannot change the number of columns");
else
if (needReposition == false)

{

lastPosition = outStream.getFilePointer();
needReposition = true;

}
outStream.seek(COLUMN_NAME_OFFSET);

writeColumnNames(names);

}



}

/**

* Set the description of the database.

* @param description the description of the da
* @exception 10Exception from library call

*/

public void setDescription (String description)

{

throws IOException
this.description = description;
if (wroteColumnNames)

if (needReposition == false)

lastPosition = outStream.getFilePointer();
needReposition = true;

}
outStream.seek(headerSize - DESCRIPTION_SIZE - ID_

writeDescription();

}

}

/**

* Add a new row to the database. If thisisto b

* added to the database you must have called set

* before.

*

* @param itemset the new row to be added to th

* @exception I0Exception from library call

* @exception DBException column names have no
* or an invalid item was contained in the itemse

*/

public void addRow(ltemset itemset)

throws IOException, DBException

if (wroteColumnNames == false)
throw new DBException("Column names must be s

Itemset is = new ltemset(itemset);
[* while (is.hasMoreltems())
if (is.getNextltem() > numColumns)
throw new DBException("Attempt to write invalid it

if (needReposition == true)

outStream.seek(lastPosition);
needReposition = false;

}

is = new ltemset(itemset);
String item;

int isSize = is.size();
outStream.writelnt(isSize);

CRC = updateCRC(CRC, isSize);
while (is.hasMoreltems())

tabase

SIZE - CRC_SIZE);

e the first row
ColumnNames()

e data file

t been set
t

et first");

em");*/
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{
item = is.getNextltem();
/loutStream.writelnt(item);
outStream.writeChars(item);
/ICRC = updateCRC(CRC, item);
}
nuMRoOwWS++;
}
/**

* Close the I/O stream and save any unsaved data

*

* @exception I0Exception from library call
*
public void close()

throws IOException

{

/I write number of rows, CRC, and description
outStream.seek(NUMROWS_OFFSET);
outStream.writeLong(numRows);

outStream.seek(headerSize - CRC_SIZE);
outStream.writeInt(CRC);

outStream.seek(headerSize - DESCRIPTION_SIZE - ID_SIZE - CRC_SIZE);
writeDescription();

outStream.close();

}
/**

* Update a CRC-16 value.

* @param crc the previous CRC value

* @param value the value for which we update t he CRC
* @return the updated CRC value

*
public static synchronized int updateCRC(int crc, int value)
{

int mask;

int i;

mask = 0xA001;
value <<= 8;

for (1=0;i<8;it++)

if (((crc ~ value) & 0x8000) > 0)
crc = (crc << 1) » mask;

else
crc <<=1;
value <<= 1;
}
return crc & OXFFFF;

}

public static void main(String [] args)

{



Itemset is1 = new Itemset();
isl.addltem("a");
isl.addltem("b");

Itemset is2 = new Itemset();
is2.addltem("c");
is2.addltem("d");

Itemset is3 = new Itemset();
is3.addltem("c");
is3.addltem("a");

Itemset is4 = new Itemset();
is4.addltem("cc");
is4.addltem("c");

Vector colNames = new Vector(3);
colNames.add("cheese");
colNames.add("pizza");
colNames.add("beer");

System.out.printin("\n\nCreating invalid databa
try
{

RandomAccessFile invalid = new RandomAccessFile("i
invalid.writeChars(ID + " - a bogus file that look

one");
invalid.close();

catch (Exception e)

System.out.printin("Shouldn't have happened: " + e

}

System.out.printin("\n\nCreating corrupted data

try
{ . .
DBWriter corrupted = new DBWriter("corrupted");

try
corrupted.addRow(is1);

catch (DBException e)
{

System.out.printin(e);

}

corrupted.setDescription("a corrupted database");
corrupted.setColumnNames(colNames);

corrupted.addRow(is1);
corrupted.setDescription("a corrupted database - 2
corrupted.setColumnNames(colNames);
corrupted.addRow(is2);
corrupted.setDescription("a corrupted database - 3
corrupted.addRow(is3);

try
corrupted.addRow(is4);

catch (DBException €)
{

se:");
nvalid", "rw");
s like a valid
);

base:");
")
")
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System.out.printin(e);

corrupted.close();

System.out.printin("corrupting file");

RandomAccesskFile raf = new RandomAccessFile("corru

raf.seek(770);
I/ replace the 2 in the second itemset with a 3
raf.writelnt(3);

raf.close();
}
catch (Exception e)
{
System.out.printin("Shouldn't have happened: " + e
}

System.out.printin("\n\nCreating empty database
try

{
DBWriter empty = new DBWriter("empty");

empty.setDescription("an empty database");
empty.setColumnNames(colNames);
empty.close();

catch (Exception e)

{
}

System.out.printin("\n\nCreating correct databa
try
{

System.out.printin("Shouldn't have happened: " + e

DBWriter correct = new DBWriter("correct");

correct.setDescription("a correct database");
correct.setColumnNames(colNames);

correct.addRow(isl);

correct.setDescription("a correct database - 2");

correct.setColumnNames(colNames);
correct.addRow(is2);

correct.setDescription("a correct database - 3");

correct.addRow(is3);

correct.close();

correct = new DBWriter("correct");
correct.setColumnNames(colNames);

correct.addRow(isl);

correct.setDescription("a correct database - 4");

correct.setColumnNames(colNames);
correct.addRow(is2);

correct.setDescription("a correct database - 5");

correct.addRow(is3);

correct.close();

se:")

pted”, "rw");
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catch (Exception e)

{

}
}
}

System.out.printin("Shouldn't have happened: " + e

Classe Domain

/*

* Created on 08/12/2003

*

* To change the template for this generated file g
* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and

*

package aprioriminer;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated type ¢
* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and

*

public class Domain {

private int size = 20; //Default Number of Items i
String[] items;

I/l 'pos' is the next position where a item can be

'items' array

private int pos = 0; //initial position in the a
boolean used; // Flag to know if Domain is used or
private SimilarityMatrix SM;

public Domain() {
SM = new SimilarityMatrix(size);
items = new String[size];
used = false;

}

public Domain(int size) {
SM = new SimilarityMatrix(size);
items = new String[size];
this.size = size;
used = false;

}
/**

* Return the Domain's size.
*
* @return size  (integer)
*
public int size(){

return size;
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}
/**

* Add a item in the array items].

*

* @param item1 the first item to be compared in

* @param item2 the second item to be compared i
* @return If successful, return true. Else

*/
public boolean addltem(String item){

if(pos < size && pos >= 0){
items[pos] = item;
pos++;
return true;

}else return false;

}
/**

* Get the Item's position in the array items].
*

* @param item the item

* @return the position (integer)

*/

public int getltemPosition(String item){

inti=0;

for(intj = 0; j < pos; j++){
if(items[jl.compareTo(item) == 0) i = j;

}
return i;
}
public String[] getltemsDomain(String domain){
String[] s = null;
for (inti = 0; i < items.length; i++){
s[i] = items]i];
}
return s;
}
/**

* Add the similarity value in the matrix.

*

* @param item1 the first item to be compared in

* @param item2 the second item to be compared i
* @param sim the similarity value (float)

*

public void addSimilarity(String item1, String ite

SM.add(getltemPosition(item1),getlitemPosition(ite

}
/**

* Get the similarity value from the matrix.

*

* @param item1 the first item to be compared in

the matrix
n the matrix
, return false.

the matrix
n the matrix

m2, float sim){

m2),sim);

the matrix
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* @param item2 the second item to be compared i
* @return the similarity value (float)
*/
public float getSimilarity(String item1, String it
return SM.get(getltemPosition(item1),getitemPosit
}

/**

* Tests if a item belongs to domain.

*

* @param item the item to be tested (string)
* @return if belongs, true. Else, false.

*/

public boolean containsltem(String item){

boolean test = false;

for(intj = 0; j < pos; j++){
if(items[j].compareTo(item) == 0) test = true;

}

return test;

}

public boolean isUsed()}{
return used;

}

public void setUsed(){
used = true;

}

Classe FuzzyltemsFinder

package aprioriminer;

/**

FuzzyltemsetsFinder.java<P>

This interface must be implemented by the algori
for fuzzy itemsets.

*/

public interface FuzzyltemsetsFinder

{

/**

* Find the frequent fuzzy itemsets in a database

*

* @param dbReader the object used to read from
* @param cacheWriter the object used to write

* if this is null, then nothing will be saved, t

* for benchmarking

* @param minSupport the minimum support

* @param minSim the minimum similarity
* @param ontologyURL the ontology identifier

* @param ontologyPath the path to the owl file

* @return the number of passes executed over t

n the matrix

em2){
ion(item2));

thms that will look

the database
to the cache
his is useful

he database
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*/

int findLargeltemsets(DBReader dbReader,
DBCacheWriter cacheWriter,
float minSupport,
float minSim,
String ontologyURL,
String ontologyPath);

I DBReader similarities);

Classe GeneralizedExceptFor

package aprioriminer;
import java.util.Vector;
public class GeneralizedExceptFor {
private AssociationRule assoc;
private Vector except;
public GeneralizedExceptFor(AssociationRule assoc,
super();
/I TODO Auto-generated constructor stub
this.assoc = assoc;
this.except = except;

public AssociationRule getAssoc() {
return assoc;

}

public Vector getExcept() {
return except;

}

Classe HashTree

package aprioriminer;
import java.util.*;
[*
Maintenance log started on April 3rd, 2001 by Lau
Apr. 3rd, 2001 - modified the HashTree so that
dynamically its HashNode size
index large numbers of itemse
*
[xk
HashTree.java<P>

A HashTree is a special data structure that is u

Vector except) {

rentiu Cristofor
it can change

in order to
ts.

sed to index
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a Vector of Iltemset objects for more efficient p
*/

public class HashTree

{
private static final int LIST_NODE = 1;
private static final int HASH_NODE = 2;

private static final int DEFAULT_LIST_SIZE = 20;/
private static final int DEFAULT_HASH_SIZE = 40;/

private int LIST_SIZE;
private int HASH_SIZE;

private static class Node

{
public int type; // LIST_NODE or HASH_NODE

private class ListNode extends Node

{
public int[] indexes; // index in Vector of |
public int size; // how many indexes we
public boolean visited; // have we seen this no

public ListNode()
{

type = LIST_NODE;

indexes = new Iint[LIST_SIZE];
size = 0;

visited = false;

}

}

/Imudancas strings
private class HashNode extends Node
{
/Ipublic MyHashtable children;
public Hashtable children;
public HashNode()
{
type = HASH_NODE;
/[children = new MyHashtable(HASH_SIZE);
children = new Hashtable(HASH_SIZE);

}
}

/[classe tirada de cena p/ atender a um item stri
[*private static class MyHashtable

public Node[] contents;
public MyHashtable(int size)
{

contents = new Node[size];

}

public void put(int key, Node n)

rocessing.
[original = 20
foriginal = 40
temsets

keep in above array
de?

ng
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int index = key % contents.length;
contents[index] = n;

}

public Node get(int key)

{
int index = key % contents.length;
return contents[index];

}

public Enumeration elements()

{

return new Enumeration()
{
inti=0;
public boolean hasMoreElements()
{
while (i < contents.length
&& contents[i] == null)
i++;
if (i >= contents.length)
return false;
else
return true;

}
public Object nextElement()
{
while (i < contents.length
&& contents[i] == null)
i++;
if (i >= contents.length)
throw new NoSuchElementException();
else
return contents[i++];
}
3
}
¥l

[/lthe fuzzy candidates created in the fuzzy analy
private Vector fuzzy_candidates;

private int counter; // used for some computa

private Vector leaves; // keeps all leaves of t
private Vector itemsets; // the Vector of ltemset

private Node theRoot; // the root of the HashT

private void unvisitLeaves()

{
for (inti = 0; i < leaves.size(); i++)
((ListNode)leaves.get(i)).visited = false;

}
/**

* Create a new HashTree. The <code>listSize</cod
* after how many inserts in a ListNode we have t

sis

tions

he HashTree
s that we index

ree

e> parameter determines
o changeitto a
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* HashNode (i.e. perform a split). The <code>has

* can be specified to improve the efficiency of

*

* @param listSize the size of the internal lis

* @param hashSize the size of the internal has
nodes

* @param itemsets the Vector of Itemsets that

* @exception lllegalArgumentException <code>it

* or <code>listSize <= 0</code> or <code>hashSiz

*/

public HashTree(int listSize, int hashSize, Vecto

{

if (itemsets == null || listSize <= 0 || hashSi
throw new lllegalArgumentException("invalid a

constructor");

LIST_SIZE = listSize;
HASH_SIZE = hashSize;
this.itemsets = itemsets;

theRoot = new ListNode();
leaves = new Vector();

}
/**

* Create a new HashTree. This initializes the Ha
* default parameters.

*

* @param itemsets the Vector of Itemsets that

* @exception lllegalArgumentException <code>it
*

public HashTree(Vector itemsets)

this(DEFAULT_LIST_SIZE, DEFAULT_HASH_SIZE, item
}

/**

* This method should be called before calling up
* all leaves of the HashTree for more efficient

*

public void prepareForDescent()

leaves.clear();
prepare(theRoot);
/I private recursive method

private void prepare(Node node)

if (node.type == HASH_NODE)
{

Enumeration e = ((HashNode)node).children.elements

while (e.hasMoreElements())
prepare((Node)e.nextElement());

}
else // LIST_NODE
leaves.add(node);

}

/I reset HashTree and readd all itemsets added pr
/I this method may be called by add()
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private void readdAll()

{
/I increase size of hash nodes
HASH_SIZE = 2 * HASH_SIZE + 1;

/I first save leaf nodes
prepareForDescent();

/I then reset HashTree
theRoot = new ListNode();

/I readd everything that we added before
for (inti = 0; i < leaves.size(); i++)

ListNode In = (ListNode)leaves.get(i);
for (intj = 0; j < In.size; j++)
add(In.indexes[j]);
}

/I clean up
leaves.clear();

}

private static class HashTreeOverflowException ex

{
}
/**

* This method indexes in the HashTree the Itemse
* <code>index</code> from Vector <code>itemsets<
* was passed to the constructor of this HashTree
*

* @param index the index of the ltemset that w

* this HashTree.

*/
public void add(int index)
{

/I repeat the operation if it results in a Hash

while (true)

try

{
theRoot = add(theRoot, 0, index);

/I if we get here then the add() was successful
/I exit the loop
break;

catch (HashTreeOverflowException e)

/I call readdAll to increase the size of hash no
/I and readd all itemsets that were previously a
readdAll();

}
}

/I private recursive method
private Node add(Node node, int level, int index)
{

if (node.type == LIST_NODE)

{
ListNode In = (ListNode)node;

tends RuntimeException

t at index
/code> which

e need to index in

Tree overflow

and we can

des
dded
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if (In.size == LIST_SIZE) // list is full

/I if the level is equal to the itemsets size

/I filled the list node, then we overflowed th

if (((Itemset)itemsets.get(index)).size() ==
throw new HashTreeOverflowException();

/I else, must split!
HashNode hn = new HashNode();

/I hash the list elements
for (inti=0;i<LIST_SIZE; i++)
add(hn, level, In.indexes]i]);

/I add our node
add(hn, level, index);

/I return this HashNode to replace old ListNod
return hn;

}

else // append index at end of list

In.indexes[In.size++] = index;
/ISystem.out.printin("a");

}

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I compute hash key
Iltemset is = (Itemset)itemsets.get(index);
String key = is.getltem(level);

/I try to get next node
Node n = (Node) hn.children.get((String)key);
if (n == null) // no node, must create a new ListN

ListNode In = new ListNode();
In.indexes[In.size++] = index;
hn.children.put(key, In);

else // found a node, do a recursive call

n = add(n, level + 1, index);
hn.children.put(key, n);
}
}

return node;

}
/**

* Update the weights of all indexed Itemsets tha
* in <code>row</code>

*

* @param row the Itemset (normally a database
* we test for inclusion

*

public void update(ltemset row)

and we

e HashTree.

evel)

ode

t are included

row) against which
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update(theRoot, row, 0);
unvisitLeaves();

}

/I private recursive method

private void update(Node node, Itemset row, int i ndex)

if (node.type == LIST_NODE)

{
ListNode In = (ListNode)node;

if (In.visited)
return,;

for (inti =0; i < In.size; i++)

{

Itemset is = (Itemset)itemsets.get(In.indexes|

if(Nis.isFuzzy()){ // if not Fuzzy, increment
if (is.isIncludedin(row))
is.incrementWeight();

telse{ /I if fuzzy, set weight accordingly
Vector derived = new Vector();
derived = is.getltemsetsFromFuzzy();
ltemset aux;
float new_weight = 0;

/I for each itemset in vector, tests if it is
for(int j = O; j < derived.size(); j++){
aux = (Itemset)derived.elementAt());
if (aux.isIncludedin(row)) new_weight++;

}
is.setWeight(is.getWeight() + new_weight); //

}
}

In.visited = true; // now we've seen this node

weight

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I this is a tricky piece of algorithm that ensure
/l'look for all possible subsets of row
for (inti = index; i < row.size(); i++)

String key = row.getltem(i);

Node n = (Node)hn.children.get(key);
if (n !=null)
update(n, row, i + 1);

/I fuzzy section
/I checks if key belongs to any fuzzy candidate,
/'if so, update the fuzzy candidate too.

for(int j = 0; j < fuzzy_candidates.size(); j++){
ltemset is = (Itemset)fuzzy candidates.elementAt
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if(is.containsKey(key)}{

165

Node nf = (Node)hn.children.get(is.getFirstitem 0);
if (nf I=null)
update(nf, row, i + 1);
}
}
}
}
/**

* Update the weights of all indexed Itemsets tha
* in <code>row</code> and also update the matrix
*
* @param row the Itemset (normally a database
* we test for inclusion
* @param counts a matrix used by some algorith
* computations; its rows correspond to Itemsets
* correspond to items; each value in the matrix
* times had an item appeared together with an it
* of the database.
*
public void update(ltemset row, long[][] counts)
{
update(theRoot, row, 0, counts);
unvisitLeaves();

/I private recursive method
private void update(Node node, Itemset row, int i

{
if (node.type == LIST_NODE)
{
ListNode In = (ListNode)node;
if (In.visited)
return;

for (inti=0;i<In.size; i++)
{
Itemset is = (Itemset)itemsets.get(In.indexes[
if (is.isIncludedin(row))

{

is.incrementWeight();

I for (intj = 0; j < row.size(); j++)
I counts[In.indexes]i]][row.getltem(j) - 1]++;
}
}

In.visited = true; // now we've seen this node

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I this is a tricky piece of algorithm that ensure
/l'look for all possible subsets of row
for (inti = index; i < row.size(); i++)

{

t are included
<code>counts</code>

row) against which
ms to speed up
and its columns

tells for how many
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String key = row.getltem(i);
Node n = (Node) hn.children.get(key);
if (n !=null)

update(n, row, i + 1, counts);

}
}
/**
* Count how many frequent Itemsets (frequent = h
* greater than a specified minimum weight) are i
* <code>itemset</code>
*
* @param itemset the Itemset for which we coun
* @param minWeight the minimum weight
*
public long countFrequentSubsets(ltemset itemset,
{
counter = 0;
countFrequentSubsets(theRoot, itemset, 0, minWe
unvisitLeaves();
return counter;

}

/I private recursive method
private void countFrequentSubsets(Node node, Item
int index, long minWeight)

if (node.type == LIST_NODE)

{
ListNode In = (ListNode)node;

if (In.visited)
return,;

for (inti =0; i < In.size; i++)
{
Itemset is = (Itemset)itemsets.get(In.indexes|
if (is.isIncludedIn(itemset) && is.getWeight()
counter++;
}

In.visited = true; // now we've seen this node

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I this is a tricky piece of algorithm that ensure
/l'look for all possible subsets of row
for (inti = index; i < itemset.size(); i++)
{
String key = itemset.getltem(i);
Node n = (Node) hn.children.get(key);
if (n!'=null)
countFrequentSubsets(n, itemset, i + 1, minW
}

/**

aving weight
ncluded in

t the subsets

long minWeight)

ight):

set itemset,

i);
>= minWeight)

S we
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* Count how many Itemsets are included in <code>
*
* @param itemset the Itemset for which we coun
*
public long countSubsets(ltemset itemset)
{
counter = 0;
countSubsets(theRoot, itemset, 0);
unvisitLeaves();
return counter;

}

/I private recursive method
private void countSubsets(Node node, Itemset item

{
if (node.type == LIST_NODE)

ListNode In = (ListNode)node;

if (In.visited)
return;

for (inti=0;i<In.size; i++)

{

if (is.isIncludedIn(itemset))
counter++;

}

In.visited = true; // now we've seen this node

Itemset is = (Itemset)itemsets.get(In.indexes|

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I this is a tricky piece of algorithm that ensure
/l'look for all possible subsets of row
for (inti = index; i < itemset.size(); i++)
{
String key = itemset.getlitem(i);
Node n = (Node)hn.children.get(key);
if (n!= null)
countSubsets(n, itemset, i + 1);
}
}
}
/**
* Verifies if any of the indexed Itemsets is not
* whether they're included in the frequent items
* If an Itemset is not large then it will be mar
*
* @param itemset the Itemset we check
*/
public void checkLargeness(ltemset itemset)

{

checkLargeness(theRoot, itemset, 0);
unvisitLeaves();

}

/I private recursive method

itemset</code>

t the subsets

set, int index)

S we

large by checking
et <code>itemset</code>.
ked.
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private void checkLargeness(Node node, Itemset it

{
if (node.type == LIST_NODE)

ListNode In = (ListNode)node;

if (In.visited)
return;

for (inti=0;i<In.size; i++)
{
Itemset is = (Itemset)itemsets.get(In.indexes[
if (is.islncludedin(itemset))
is.mark();

}

In.visited = true; // now we've seen this node

}
else // HASH_NODE

{
HashNode hn = (HashNode)node;

/I this is a tricky piece of algorithm that ensure
/l'look for all possible subsets of row
for (inti = index; i < itemset.size(); i++)
{
String key = itemset.getltem(i);
Node n = (Node)hn.children.get(key);
if (n!=null)
checkLargeness(n, itemset, i + 1);
}
}
}

public void getFuzzyCandidates(Vector f){
this.fuzzy candidates = f;
}

}

Classe Item

/*
* Created on 11/12/2003

*

* To change the template for this generated file g

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and
*

package aprioriminer;

import java.io.Serializable;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated type c

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and
*

public class Item implements Serializable{

emset, int index)

s we

oto
Comments

omment go to
Comments
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private String item;
private int domain;

public ltem(String item, int domain){
this.item = item;
this.domain = domain;

}

public int getDomain(){
return domain;

}

public String getltem(){
return item;

}

Classe ltemSet

package aprioriminer;

import java.util.*;

import ontologyReader.OntReader;

/**

ltemset.java<P>

An itemset is an ordered list of integers that i
coupled with a float value representing the supp
as a percentage.<P>

*

public class Itemset implements java.io.Serializabl

{
private static final int SIZE_INCR = 7;

/[The character used to represent fuzzy items
private static final char FUZZY_CHAR ="'~

/**

* The capacity of the itemset.
*

* @serial
*/
private int capacity;

/**

* The number of items in the itemset.

*

* @serial

*/

private int size;
/**

* The itemset.

dentify items
ort of the itemset

169



*

* @serial

*

private String[] set;

/**

* The support of the itemset.

*

* @serial

*/

private float support;

/**

* The weight of the itemset.

*

* @serial

*

private float weight;

/**

* The mark of the itemset.
*

* @serial

*

private boolean mark; // this can be used to mark
/[ various purposes

/**

* Internal index used for cycling through the it

*

* @serial

*

private int index;

/**

* Creates a new empty itemset.
*

public ltemset()

capacity = SIZE_INCR,;
set = new String[capacity];

size = 0;
support = 0;
weight = 0;
mark = false;
index = 0;

}

/*-k

* Create a new empty itemset of specified capaci
*

* @param ¢ the capacity of the itemset

* @exception lllegalArgumentException <code>c<

zero
*/
public ltemset(int c)

if (c < 1)

throw new lllegalArgumentException("construct

argument value");

the itemset for

emset's items.

ty.

/code> is negative or

or requires positive
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capacity = c;
set = new String[capacity];
size = 0;
support = 0;
weight = 0;
mark = false;
index = 0;
}
/**

* Create a new itemset by copying a given one.
*
* @param itemset the itemset to be copied
* @exception lllegalArgumentException <code>it
*
public ltemset(ltemset itemset)
{
if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException("construct
as argument");

capacity = itemset.capacity;

set = new String[capacity];

size = itemset.size;

support = itemset.support;

weight = itemset.weight;

mark = itemset.mark;

for (inti=0;i < size; i++)
set[i] = itemset.set][i];

index = 0;
}
/**
* Return support of itemset.
*/
public float getSupport()
{

return support;

}

/**

* Return weight of itemset.
*

public float getWeight()

{

return weight;

}

/**

* Return i-th item in set.

*

* @param i the index of the item to get

* @exception IndexOutOfBoundsException <code>i
index

* @return the <code>i</code>-th item

*

public String getltem(int i)

if 1<0]||i>=size)
throw new IndexOutOfBoundsException(“invalid

emset</code> is null

or requires an itemset

</code> is an invalid

index");
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return set[i];

}
/**

* Return first item in set.
*

* @exception IndexOutOfBoundsException there i
* @return  first item

*/
public String getFirstitem()
{

index = 0;

if (index < 0 || index >= size)
throw new IndexOutOfBoundsException("no first

return set[index++];

}

/**

* Return next item in set.

*

* @exception IndexOutOfBoundsException there i
* @return next item

*

public String getNextltem()

if (index < 0 || index >= size)
throw new IndexOutOfBoundsException("no next

return set[index++];

}
/**

* Return true if there are more items in the ite
* this method to find out whether you can call g
* raising an exception.

*

* @return true if there are more items, false
*

public boolean hasMoreltems()

if (index < 0 || index >= size)
return false;

else
return true;

}
/**

* Return size of itemset.
*

* @return size of itemset
*/
public int size()

{

return size;

}
/**

* Return true if this itemset has items in commo

172
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* with <code>itemset</code>.

*

* @param itemset the itemset with which we com
* @exception lllegalArgumentException <code>it
* @return true if <code>itemset</code> contain
* itemset, false otherwise.

*/

public boolean doesintersect(ltemset itemset)

{

if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException("subtract(

argument");

Itemset result = new Itemset(capacity);

inti=0;

intj=0;

for (; i< size && j < itemset.size; )
{

Il if elements are equal, return true
[[--if (set[i] == itemset.set[]])
if(set[i].compareTo(itemset.set[j])==0)
return true;
I if the element in this Itemset is bigger then
/l we need to move to the next item in itemset.
llelse if (set[i] > itemset.set][j])
else if(set[i].compareTo(itemset.set[j])< 0)
j*+;
I/l the element in this ltemset does not appear
Il in itemset so we need to add it to result

else
i++;
}
return false;
}
I
/l * Return a itemset containing the items not in
/I * with <code>itemset</code>.
n*
/I * @param itemset the itemset with which we ¢
Il * @exception lllegalArgumentException <code>
/I * @return a itemset
1=
/I public Itemset nonintersection(ltemset itemset)
I {
I if (itemset == null)
I throw new lllegalArgumentException("noninterse
itemset as argument™);
1
I Itemset result = new Itemset(capacity);
I inti=0;
1 intj=0;
I for (;i<size && j < itemset.size;)
1
I [/l if elements are equal, return true
I [I--if (set[i] == itemset.set[j])
I if(set[i].compareTo(itemset.set[j])==0)
1 return true;
I /I if the element in this Itemset is bigger then

I

/I we need to move to the next item in itemset.

pare
emset</code> is null
s items of this

) requires an itemset as

common

ompare
itemset</code> is null

ction() requires an
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1 llelse if (seti] > itemset.set[j])
I else if(set[i].compareTo(itemset.set[j])< 0)
// jt+;
I /I the element in this Itemset does not appear
1 /l in itemset so we need to add it to result
I else
1 i++;
1 }
1
1 return false;
I}
/**

* Return a new Itemset that contains only those

* appear in <code>itemset</code>.

*

* @param itemset the itemset whose items we wa
* @exception lllegalArgumentException <code>it
* @return an ltemset containing only those ite

* do not appear in <code>itemset</code>.

*
public ltemset subtract(ltemset itemset)
{

if (itemset == null)

throw new lllegalArgumentException("subtract(

argument");

Itemset result = new Itemset(capacity);

inti=0;

intj=0;

for (; i< size && j < itemset.size; )
{

Il if elements are equal, move to next ones
[fif (set[i] == itemset.set[]])
if (set[i].equals( itemset.set[j]))

i++;

j++
I if the element in this Itemset is bigger then
/I we need to move to the next item in itemset.
llelse if (set[i] > itemset.set][j])
else if (set[il.compareTo(itemset.set[j])<0)
j++
I/l the element in this ltemset does not appear
/l'in itemset so we need to add it to result
else
result.set[result.size++] = set[i++];

}

/I copy any remaining items from this Itemset
while (i < size)
result.set[result.size++] = set[i++];

/I NOTE: the size of the resulting itemset
/I has been automatically updated
return result;

}
/**

* Return a new ltemset that contains all those i
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*in this Itemset and in <code>itemset</code>.
*

* @param itemset the itemset whose items we wa nt to add
* @exception lllegalArgumentException <code>it emset</code> is null
* @return an Itemset containing all those item s that appear
* in this Itemset and in <code>itemset</code>.
*
public ltemset add(ltemset itemset)
{
if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException("add() req uires an itemset as
argument");

Itemset result = new Itemset(capacity);

inti=0;
intj=0;
for (; i< size && j < itemset.size; )
{
Il if elements are equal, copy then move to next o nes

[fif (set[i] == itemset.set[]])
if (set[i].equals(itemset.set][j]))

result.set[result.size++] = set[i++];
j++

/I if the element in this Itemset is bigger then
/l we need to copy from itemset then move to the n ext item.
llelse if (set[i] > itemset.set][j])
else if (set[il.compareTo(itemset.set[j])<0)
result.set[result.size++] = itemset.set[j++];

/I else we need to copy from this Itemset
else
result.set[result.size++] = set[i++];

}

/I copy any remaining items from this Itemset
while (i < size)
result.set[result.size++] = set[i++];

/I copy any remaining items from itemset
while (j < itemset.size)
result.set[result.size++] = itemset.set[j++];

/I NOTE: the size of the resulting itemset
/I has been automatically updated
return result;

}

/**

* Add a new item to the itemset.

*

* @param item the item to be added

* @exception lllegalArgumentException <code>it em</code>is <=0
* @return true if item was added, false if it wasn't added (was
* already there!)

*

public boolean additem(String item)

{



/fif (item <= 0)
if(item.equals(™))
throw new lllegalArgumentException("negative
not allowed");

if (size == 0)
set[0] = item;
else

/l'look for place to insert item
int index;

/1 for (index = 0; index < size && item > set[i
I;

for (index = 0; index < size && (item.compareTo
index++)

/I if item was already in itemset then return
if (index < size && item == set[index])
return false;

Il if set is full then allocate new array
if (size == capacity)

capacity = size + SIZE_INCR,;
String[] a = new String[capacity];
int[] d = new int[capacity];

inti;

for (i=0; i < index; i++)
a[i] = set[i];

afi] = item;

/[d[i] = item.getDomain(i);

for (; i< size; i++)
afi + 1] = set[i];

set = a;
b | _
/I otherwise make place and insert new item
else
L
inti;

for (i = size; i > index; i--)
set[i] = set[i - 1];
set[i] = item;
}
/I update size

size++;

return true;

}

or zero value for item

ndex]; index++)

(set[index])<0);
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/**

* Removes a given item from the itemset.

*

* @param item the item to remove

* @exception lllegalArgumentException <code>it

* @return true if item was removed, false if i
* not found in itemset!)

*/

/Ipublic boolean removeltem(int item)

public boolean removeltem(String item)

/lif (item <= 0)
if(item.equals(™))
throw new lllegalArgumentException("negative
not allowed");
/lencontrar a posicao do item e remover

int index = findPosition(item);
if (index ==-1)
return false;

I/ for (index = 0; index < size && item != sef]i
1

if (item == set[index])
{
for (++index; index < size; index++)
setfindex - 1] = set[index];
size--;
return true;

}

else
return false;

}

/**

* Finds the correct position of the item. Needs
* @return
*/

public int findPosition(String item)
{
for(inti = 0; i< size ; i++)
if(set[i].equals(item))
return i;
return -1;

/**

* Removes last item (which has the greatest valu

*

* @return true if item was removed, false if i
* itemset was empty)

*

public boolean removelLastltem()

if (size > 0)

{

size--;
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return true;

}

else
return false;

}
/**

* Set the support of the itemset.

*

* @param newSupport the support of the itemset
* @exception lllegalArgumentException <code>ne
*or > 100

*/

public void setSupport(float newSupport)

{
if (newSupport < 0 || newSupport > 1)
throw new lllegalArgumentException("support m
1),

support = newSupport;

}
/**

* Set the weight of the itemset.
*

* @param newWeight the weight of the itemset

* @exception lllegalArgumentException <code>ne
*/

public void setWeight(float newWeight)

{
if (newWeight < 0)
throw new lllegalArgumentException("weight mu

weight = newWeight;
}
/**
* Increment the weight of the itemset.
*
public void incrementWeight()
{

weight++;

}
/**

* Checks equality with a given itemset.
*

* @param itemset the itemset against which we
* @exception lllegalArgumentException <code>it
*/

public boolean isEqualTo(ltemset itemset)

{
if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException("itemset r

if (size = itemset.size())
return false;

int count = 0;

for (inti=0;i < size; i++)
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I1if (set[i] != itemset.set][i])
for (intj = 0; j < size; j++) {

179

if (set[i].compareTo(itemset.getitem(j)) == 0)

count++;

if (count != size)
return false;
return true;

}
/**

* Checks inclusion in a given itemset.
*
* @param itemset the itemset against which we
* @exception lllegalArgumentException <code>it
*
public boolean isIncludedin(ltemset itemset)
{
if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException(“itemset r

if (itemset.size() < size)
return false;

inti, j;

[*for(i=0,)=0;
i <size && j < itemset.size() && set[i] >= items
it
if (set[i] == itemset.set][j])
i++;*/

for(i=0,j=0;
i <size && j < itemset.size() &&
(set[i].compareTo(itemset.set[j])<=0);
jtt)
if (set[i].equals(itemset.set[j]))
i++;

if (i == size)
return true;
else
return false;

}

/**

* Mark the itemset.

*

* @return true if itemset was already marked,
*
public boolean mark()

boolean old_mark = mark;

mark = true;
return old_mark;
}
/**

* Unmark the itemset.
*

test for inclusion
emset</code> is null

equired as argument");

et.set[j];

false otherwise



* @return true if itemset was marked, false ot
*/
public boolean unmark()

boolean old_mark = mark;

mark = false;
return old_mark;
}
/**

* Return itemset mark.

*

* @return true if itemset is marked, false oth
*/

public boolean isMarked()

{

return mark;

}

/**

* Return a String representation of the Iltemset.
*

* @return String representation of ltemset

*/

public String toString()

i
String s = "{";

for (inti=0;i < size; i++)
s +=setfil+ " ";
s +="}[" + support + "/" + weight + "] (" + s

return s;

}

/**

* Check whether two itemsets can be combined. Tw
* combined if they differ only in the last item.
*
* @param itemset itemset with which to combine
* @exception lllegalArgumentException <code>it
* @return true if the itemsets can be combined
*
public boolean canCombineWith(Itemset itemset)
{
if (itemset == null)
throw new lllegalArgumentException(“itemset r

if (size = itemset.size)
return false;

if (size == 0)
return false;

for (inti=0;i<size - 1;i++)
/if (set[i] != itemset.set[i])
if (set[i].equals(itemset.set[i]))
return false;

return true;

}
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/**

* Combine two itemsets into a new one that will

* jtems in the first itemset plus the last item

* jtemset.

*

* @param itemset itemset with which to combine
* @exception lllegalArgumentException <code>it
* @return an itemset that combines the two ite

* above

*/
public ltemset combineWith(ltemset itemset)
{

if (itemset == null)

throw new lllegalArgumentException("itemset r

Itemset is = new Itemset(this);

is.support = 0;
is.weight = 0;

is.addltem(itemset.set[itemset.size - 1]);

return is;

}
/**

* Remove all non-maximal itemsets from the vecto
*

* @param v the collection of itemsets

*
public static synchronized void pruneNonMaximal(V
L

inti, j;

int size = v.size();

for (i=0; i < size; i++)
{
Il see if anything is included in itemset at index
for =i+ 1;j<size; j++)
if (((Itemset)v.get(j)).isincludedin((Itemset)v.

/I replace this element with last, delete last,
/l and don't advance index
v.set(j, v.lastElement());
v.remove(--size);
I
}

/I see if itemset at index i is included in anothe
for (j=i+1;]j<size; j++)
if (((Itemset)v.get(i)).isincludedIn((Itemset)v.

/I replace this element with last, delete last,
/l and don't advance index

v.set(i, v.lastElement());

v.remove(--size);

I--;

break;
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}

/**

* Remove all duplicate itemsets from the vector

*

* @param v the collection of itemsets
*/

public static synchronized void pruneDuplicates(V

L
inti, j;
int size = v.size();

for (i=0;i < size; i++)

Il see if anything is equal to itemset at index i

for (j=i+1;]j<size; j++)

if (((Itemset)v.get(j)).isEqualTo((ltemset)v.get

/I replace this element with last, delete last,

/I and don't advance index
v.set(j, v.lastElement());
v.remove(--size);

J__a
}

}
}
/**
* for testing purposes only !!!
*/
public static void main(String[] args)
{

Itemset is1 = new Itemset();
Itemset is2 = new Itemset();

isl.addltem("id7");
isl.addltem("id3");
isl.addltem("id15");
isl.addltem("id5");
isl.addltem("id12");
isl.addltem("id12");

System.out.printin("is1: " + isl);

is2.addltem("id12");
is2.addltem("id15");
is2.addltem("id7");
is2.addltem("id5");
is2.addltem("id3");
is2.addltem("id8");

System.out.printin("is2: " + is2);

System.out.printin("do is1 and is2 share items:

+ isl.doeslIntersect(is2));

System.out.printin("do is2 and is1 share items:

+ is2.doeslntersect(isl));

Itemset is3 = isl.subtract(is2);
System.out.printin("is3 <= subtracting is2 from

isl

ector v)

()

M +is3);
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System.out.printin("do is1 and is3 share items:

+ isl.doeslintersect(is3));

System.out.printin("do is3 and is1 share items:

+ is3.doeslntersect(isl));

is3 = is2.subtract(isl);
System.out.printin("is3 <= subtracting is1 from

System.out.printin("do is1 and is3 share items:

+ isl.doeslIntersect(is3));

System.out.printin("do is3 and is1 share items:

+ is3.doeslntersect(isl));

System.out.printin("do is3 and is2 share items:

+ is3.doeslntersect(is2));

System.out.printin("do is2 and is3 share items:

+ is2.doeslntersect(is3));

System.out.printin("adding is2 to is1:" + isl.a
System.out.printin("adding isl to is2:" + is2.a

System.out.printin("is1 equal to is2: " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is
System.out.printin("is2 included in is1: " + is
isl.addltem("id8");

System.out.printin("is1: " + isl);
System.out.printin("is1 equal to is2: " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is
System.out.printin("is2 included in is1: " + is
isl.addltem("id1");

System.out.printin("is1: " + isl);
System.out.printin("is1 equal to is2; " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is
System.out.printin("is2 included in is1: " +is
isl.addltem("id50");

System.out.printin("is1: " + isl);
System.out.printin("is1 equal to is2: " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is
System.out.printin("is2 included in is1: " +is
isl.addltem("id100");
System.out.printin("is1: " + isl);
System.out.printin("is1 equal to is2; " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is

System.out.printin("is2 included in is1: " + is

System.out.printin("adding 70 to is2: " + is2.a
System.out.printin("adding 70 to is2: " + is2.a

System.out.printin("is2: " + is2);

is2:" +is3);

dd(is2));
dd(is1));

sEqualTo(is2));
L.isIncludedin(is2));
2.isIncludedin(isl));

sEqualTo(is2));
l.isIncludedin(is2));
2.isIncludedin(isl));

sEqualTo(is2));
L.isIncludedin(is2));
2.isIncludedin(isl));

sEqualTo(is2));
l.isIncludedin(is2));
2.isIncludedin(isl));

sEqualTo(is2));
L.isIncludedin(is2));
2.isIncludedin(isl));

ddltem("id70");
ddltem("id70"):
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System.out.printin("is1 equal to is2: " + isl.i
System.out.printin("is1 included in is2: " + is
System.out.printin("is2 included in is1: " +is

System.out.printin("removing 1 from is1: " + is
System.out.printin("removing 1 from is1: " + is
System.out.printin("isl: " + isl);
System.out.printin("removing 50 from isl: " +i
System.out.printin("isl: " + isl);
System.out.printin("removing 70 from is1: " +i
System.out.printin("is2: " + is2);

System.out.print("going through items of is1:")
while (is1.hasMoreltems())

System.out.print(" " + isl.getNextltem());
System.out.printin("");

System.out.print("going through items of is2:")
while (is2.hasMoreltems())

System.out.print(" " + is2.getNextltem());
System.out.printin("");

System.out.printin("is1 first item: " + isl.get
System.out.printin("is1 next item: " + isl.getN
System.out.printin("is2 first item: " + is2.get
System.out.printin("is2 next item: " + is2.getN

while (is2.removelLastltem())
System.out.printin("is2: " + is2);

System.out.printin("mark is1, previous state: "
System.out.printin("mark isl1, previous state: "
System.out.printin("is1 mark state: " + isl.isM
System.out.printin("unmark is1, previous state:
System.out.printin("unmark is1, previous state:

/**

* |f reaches at least one fuzzy item, the itemse

*

* @return true if fuzzy, false otherwise.
*
public boolean isFuzzy()

{
boolean result = false;
for(int i = 0; i < this.size; i++){
if(itemlsFuzzy(set[i])) result = true;
}
return result;
}
/**

* If reaches at least one FUZZY_CHAR, the itemi

*

* @return true if fuzzy, false otherwise.
*/
private boolean itemlsFuzzy(String item)
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boolean result = false;
for(int j = 0; j < item.length(); j++){

if(item.charAt(j) == FUZZY_CHAR) result = true;
}

return result;

/**
* Returns a 2-array of strings.
* The first one is the head of the fuzzy item.
* The last one is the tail of the fuzzy item.
* @return a 2-array of Strings
*
private String[] getHeadAndTail(String item){
String [] is = new String[2];

for(int j = 0; j < item.length(); j++){
if(item.charAt(j) == FUZZY_CHAR){
is[0] = item.substring(0,j); // the head
is[1] = item.substring(j+1,item.length()); // t
tail
break;

}

return is;

/**
* Return, item by item, the number of items that c
from this
* fuzzy itemset.
* (counterf[i] is related to set][i])
*

* @return counter (int[])

*/

public int[] getNumberOfChildrenPerltem(){
int counter[] = new int[this.size];

for(int k = 0; k < this.size; k++) counter[k] = 0
initialization of counter([]

for(inti = 0; i < this.size; i++){
if(litemlsFuzzy(set[i])) counter[i]++;
else{
for(int j = 0; j < set[i].length(); j++)X
if(set[i].charAt(j) == FUZZY_CHAR)
counter[i]++;

he

an be generated

/)

}
counter[i]++; // number of FUZZY_CHARSs plus one

}

return counter;

/**
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* Gets a Vector of Itemsets taken from a fuzzy i temset.

*

* @return a Vector of itemsets

*/

public Vector getltemsetsFromFuzzy()

{
Vector fuzzy_itemsets = new Vector();
Vector fuzzy items[] = new Vector[this.size];
String items[] = new String[2];

int[] number_of_children = new int[this.size]; //n

each item can generate
number_of children = this.getNumberOfChildrenPerlt
int children = 1;

for(int g = 0; g < this.size; g++){
children = children * number_of_children[q]; // ¢
many combinations will be generated

}

/I Stores in fuzzy_items]i] the items obtained fro
for(int i = O; i < this.size; i++){ // for each se

String item = set]i];
fuzzy_items[i] = new Vector();

if(number_of_children[i] == 1){ // if item is not

// add item to Vector fuzzy_items
fuzzy_items[i].add(item);

Yelse{// item is fuzzy

dof
items = getHeadAndTail(item); // get head and ta

fuzzy_items[i].add(items[0]); // add head to Vec
fuzzy items
item = items[1]; // tail becomes it

}while(itemlsFuzzy(items[1])); // while tail rem
fuzzy

fuzzy_itemsJi].add(items[1]); / now tail is not
so we can add it to fuzzy_items

}
}
/I combination of items got from fuzzy_items

Vector x = new Vector();
ltemset is;

Il first, itemsets are created from fuzzy_items|0]
Vector X
for(int k = 0; k < fuzzy_items|[0].size(); k++){
is = new ltemset(1);
is.addltem((String)fuzzy_items[0].elementAt(k));
x.add(is);
}

/l now we see the other fuzzy_itemsJi], i >0

umber of children

em();

omputes how

m set[i]

ti]

fuzzy

il
tor
em (loop)

ains

fuzzy,

, and stored in



to

for(inti=1; i < this.size; i++){

if(fuzzy_items]i].size() == 1){ // if size == 1,
all former itemsets

/l runs through the vector, for each former item

for(int n = 0; n < x.size(); n++){
Itemset aux = (Itemset)x.elementAt(n);
aux.addItem((String)fuzzy_itemsJi].firstElement
x.remove(n);
x.add(n,aux);

}

telse{ // is size > 1, multiply "size times" form

int xsize = x.size(); // to avoid infinite loop,

the x.size() is dynamic

I
I

I

I

I

I

for(int n = 0; n < xsize; n++){
Itemset aux = (Itemset)x.elementAt(n);
Itemset base = new Itemset(aux);
ltemset temp;
aux.addltem((String)fuzzy_itemsJi].firstElement

for(int q = 1; q < fuzzy_items]i].size(); gq++){
temp = new Itemset(base);

temp.addltem((String)fuzzy_items][i].elementAt(q));

x.add(temp);
}
}
for(int n = 0; n < x.size(); n++){
Itemset aux = (Itemset)x.elementAt(n);
Itemset temp = new Itemset(aux);
aux.addltem((String)fuzzy _items]i].firstEleme
for(int g = 1; q < fuzzy_items]i].size(); g++
temp.addltem((String)fuzzy_itemsJi].elementAt(q));
x.add(temp);
}
}
}
}
fuzzy_itemsets = x;
return fuzzy_itemsets;
}

/I checks if a fuzzy itemset contains a key
public boolean containsKey(String key){
boolean result = false;
String[] items = new String[2];

String item = this.getFirstitem();
items = getHeadAndTail(item); // get head and ta il

187

item is added

set

0

er itemsets

because

0

nt());
i



do{
items = getHeadAndTail(item); // get head and tai I
if(items[0].compareTo(key) == 0) result = true; / / compare head
and key
item = items[1]; // tail becomes ite m (loop)
twhile(itemlsFuzzy(items[1])); // while tail remai ns fuzzy
if(items[1].compareTo(key) == 0) result = true; // now tail is not

fuzzy, so we can compare it to key

return result;

}

/I Transforms a ordinary itemset into a fuzzy ite mset (fuzzify)
public String fuzzify(){

String result = set[0];

for(inti = 1; i < this.size; i++)
result = result + FUZZY_CHAR + set [i];

return result;

}

public boolean isSubltemset(ltemset itemset,ltemset is, String string,
Hashtable domains,String[] DN) {
// TODO Auto-generated method stub
int count = 0;
for (inti=0; i < itemset.size; i++) {
boolean bool = true;
String s =",
for (intj = 0; j < DN.length && bool; j++) {
if (DNJ[j].compareTo(itemset.getlitem(i)) == 0)

bool = false;
}
if (bool)
S =
DN[((Integer)(domains.get(itemset.getltem(i)))).int Value()];
else
S = string;

for (intj=0;j <is.size; j++) {
if ((s.compareTo(is.getltem(j)) == 0 &&
s.compareTo(string) == 0) || itemset.getltem(i).com pareTo(is.getltem(j)) ==

o)X

count++;

}
}
if (count == itemset.size)
return true;
return false;

}

public boolean itemsSameDomain(ltemset itemsetAux, String[] dn, Hashtable
domains) {
/[l TODO Auto-generated method stub
for (inti=0; i< dn.length; i++) {
int count = 0;
for (intj = 0; j < itemsetAux.size; j++) {
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String s =

dn[((Integer)(domains.get(itemsetAux.getlitem())))).

if (s.compareTo(dn][i]) == 0)
count++;

}

if (count == itemsetAux.size)
return true;

return false;

Classe LargeltemSetsFinder

package aprioriminer;

/**

* <p>Title: </p>

* <p>Description: </p>

* <p>Copyright: Copyright (c) 2003</p>
* <p>Company: </p>

* @author unascribed

* @version 1.0

*/

/*

ARMiner - Association Rules Miner

Copyright (C) 2000 UMass/Boston - Computer Science

This program is free software; you can redistribute

it under the terms of the GNU General Public Licens

the Free Software Foundation; either version 2 of t
your option) any later version.

This program is distributed in the hope that it wil

WITHOUT ANY WARRANTY; without even the implied warr
MERCHANTABILITY or FITNESS FOR A PARTICULAR PURPOSE

General Public License for more details.

You should have received a copy of the GNU General

along with this program; if not, write to the Free

Foundation, Inc., 59 Temple Place, Suite 330, Bosto

USA

The ARMiner Server was written by Dana Cristofor an

Cristofor.

The ARMiner Client was written by Abdelmajid Karati

and Lung-Tsung Li.

The ARMiner package is currently maintained by Laur

(laur@cs.umb.edu).

*/

intValue()];

Department

it and/or modify
e as published by
he License, or (at

| be useful, but
anty of
. See the GNU

Public License
Software
n, MA 02111-1307

d Laurentiu

hy, Xiaoyong Kuang,

entiu Cristofor
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/**

LargeltemsetsFinder.java<P>

This interface must be implemented by the algori
for large itemsets.

*
J*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/

public interface LargeltemsetsFinder

{

/**

* Find the frequent itemsets in a database

*

* @param dbReader the object used to read from

* @param cacheWriter the object used to write

* if this is null, then nothing will be saved, t

* for benchmarking

* @param minSupport the minimum support

* @return the number of passes executed over t

*

int findLargeltemsets(DBReader dbReader,
DBCacheWriter cacheWriter,
float minSupport);

}

Classe MainFile

package aprioriminer;

import ontologyReader.*;

/**

* <p>Title: </p>

* <p>It runs Apriori and finds the execution time
* <p>Copyright: Copyright (c) 2003</p>

* <p>Company: </p>

* @author unascribed

* @version 1.0

*/

import java.io.lOException;
import java.util.Date;

import java.util. Enumeration;
import java.util. Hashtable;
import java.util.lterator;
import java.util.Vector;

import javax.swing.text.StyledEditorKit.BoldAction;

thms that will look

the database
to the cache
his is useful

he database

of it</p>
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public class MainFile {
public static long s1; //time counter used in prog

public MainFile(String argsl]) {
[Ivariables
float minsup = 0, minconf = 0, minsim = 0, mingen

Date d;

DBReader reader = null;//, similarities = null; /

added

DBCacheWriter cacheWriter = null;
Apriori pri = null;
String ontologyURL = null, ontologyPath = null; /

information

/Istart timer
d = new Date();
sl =d.getTime();

/linitializing input paramenters

try {

reader = new DBReader(args[0]);

cacheWriter = new DBCacheWriter("second.cache");

minsup = Float.parseFloat(args[1]);
minconf = Float.parseFloat(args[2]);
minsim = Float.parseFloat(args[3]);
mingen = Float.parseFloat(args[4]);
/Isimilarities = new DBReader(args[4]);
ontologyURL = args[5];

ontologyPath = args|[6];

} catch (Exception e) {

}

try {

minsim, similarities);

System.out.printin(

ram

=0;

/ similarities

/ ontology

"Wrong input parameters: flename floatminsup
floatminconf floatminsim ontologyURL ontologyPath™) ;

pri = new Apriori();
/lpri.findLargeltemsets(reader, cacheWriter, min
/lpri.findLargeltemsets(reader, cacheWriter, min

pri.findLargeltemsets(reader, cacheWriter, minsu

minsim, ontologyURL, ontologyPath);

ontologyPath);

// Open ontology reader

sup);
sup,

OntReader ontReader = new OntReader(ontologyURL,

d = new Date();
long s2 = d.getTime();
System.out.printin(
"Time used in finding frequent itemsets: "
+(s2-s1)
+ " miliseconds");

DBCacheReader cacheReader = new

DBCacheReader("second.cache");

itemsets

non large Itemsets

Vector large = pri.getLargeltemsets();//vector o
Vector nonLarge = pri.getNonLargeltemsets();// v

Vector items = new Vector();

flarge

ector of
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Vector exceptltems = new Vector();

AprioriRules prirules = new AprioriRules();

Vector rules = prirules.findAssociations(cacheRe ader,
minsup, minconf);

System.out.printin("\nRules generated");

String rule;

/lIVector rules = new Vector();

Vector redundantRules = new Vector(); // pegar r egras
redundantes apos a realizacéo da generalizacéo

Vector nonRedundantRules = new Vector(); // pega r regras
ndo redundantes

Vector nonFuzzyRedundantRules = new Vector();// rules
without fuzzy redundancy

Vector subltemFuzzy = new Vector(); // subitems fuzzy

//modified by Rafael

for (inti=0; i< large.size(); i++) {
Itemset is = (Itemset) large.get(i);
if (lis.isFuzzy())//is.size() == 1 &&
items.add(is);
}
for (inti = 0; i < nonLarge.size(); i++) {
Itemset is = (Itemset) nonLarge.get(i);
if (is.size() == 1 && lis.isFuzzy())
items.add(is);

}

String []DN;
Hashtable domains = reader.getDomains();

DN = reader.getDomainNames();
Vector auxRedundant = new Vector();

Il see the generalized rules obteined by the inf requent
treatment
for (inti=0; i <rules.size(); i++) {
for (intj = 0; j < DN.length; j++) {
AssociationRule assoc = (AssociationRule)
rules.get(i);

if (isGeneralized(assoc,DN[j]))
auxRedundant.add(assoc);
}
}
I/ to eliminate fuzzy redundancy through non-fre quents
generalized itemsets
for (inti = 0; i < auxRedundant.size(); i++) {
boolean subFuzzyRule = false;
boolean fuzzyRule = false;
AssociationRule assoc = (AssociationRule)
auxRedundant.get(i);
/lif (isFuzzyRule(assoc)){
for (int j = 0; j < auxRedundant.size() &&
subFuzzyRule == false; j++) {
AssociationRule assocJ =

if (i!=]))
subFuzzyRule =

(AssociationRule) auxRedundant.get());
isSubFuzzyRule(assoc,assocJ);

}
if ('subFuzzyRule)
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nonRedundantRules.add(assoc);
else{
/IString s =
getSubltem(assoc,auxRedundant,i,DN,domains);
subltemFuzzy.add(assoc);

}

rules.remove(assoc);
I}

/ffor each domain
I/ the generalization is done when possible
for (inti = 0; i < DN.length; i++){

int p = ontReader.getClassSize(DN[i]);

boolean bool = true;
for (intj = 0; j < rules.size(); j++) {
int count = 0;
String [J[domainsltems = new String[p];
for (int k = 0; k < domainsltems.length; k++)

domainsitems[k] = ";
}
AssociationRule assoc = (AssociationRule)
rules.get(j);
/lgeneralize antecedent
count++;
float sup = assoc.getSupport();
float conf = assoc.getConfidence();
float antecedentSupport =
getAntecedentSupport(assoc,items);
for (int k = 0; k < assoc.antecedentSize() ;
k++) {
String classname =
getDomain(DN,assoc.getAntecedentlitem(k),domains);

if ((classname.compareTo(DN[i])) == 0}
domainsltems[count - 1] =
assoc.getAntecedentltem(k);
for (intindex =j + 1; index <
rules.size() && count < p; index++) {
AssociationRule assoc2 =
(AssociationRule) rules.get(index);

if ((assoc.antecedentSize()
== assoc2.antecedentSize()) && (assoc.consequentSiz e() ==
assoc2.consequentSize())
&&

(verifyAntecedentConsequent(assoc,assoc2,DN][i],DN,d omains))®{

count++;

sup = sup +
assoc?2.getSupport();

/[conf = conf +
assoc2.getConfidence();

antecedentSupport =
antecedentSupport + getAntecedentSupport(assoc2,ite ms);



assoc?2.antecedentSize(); x++) {//insert on array it
classname2 = getDomain(DN,assoc2.getAntecedentltem(
(classname2.compareTo(classname) == 0){
= assoc2.getAntecedentltem(x).split("~");
= true;
=0; y < s.length; y++) {
(int z = 0; z < domainsltems.length && b; z++) {
if (s[y].compareTo(domainsltems[z]) == 0)
b = false;
else if (domainsltems[z].compareTo("") == 0){
domainsltems[z] = s[y];

b = false;

}
}

if (count >= p*mingen){

String ant = DN[iJ;

String cons =
assoc.getConsequentltem(0);

194

for (intx =0; x <
ems of a domain
String
x),domains);
if
String []s
boolean b
for (inty

for

assoc.antecedentSize(); k++) {

(getDomain(DN,assoc.getAntecedentltem(k),domains).c

assoc.getAntecedentltem(k);

Itemset antltemset = new Itemset();
antltemset.additem(DN[i]);
for (intk=0; k<

if
ompareTo(DN[i]) != 0){
ant=ant+"" +

antltemset.addIitem(assoc.getAntecedentlitem(k));

assoc.consequentSize(); k++) {

assoc.getConsequentltem(k);

}
for(intk=1; k<

cons =cons + """ +

antltemset.setSupport(antecedentSupport);
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conf = sup / antltemset.getSupport();
items.add(antltemset);
AssociationRule assocAux = new
AssociationRule(ant,cons,sup,conf);
boolean verify = false;
for (intk = 0; k < rules.size() &&
Iverify; k++) {
AssociationRule assoK =
(AssociationRule) rules.get(k);
if (assocAux.equals(assoK)&& k!=j)
verify = true;

}
if (tverify){
rules.insertElementAt(new
AssociationRule(ant,cons,sup,conf),j);
rules.remove(j+1);
Vector exception = new Vector();
for (int k = 0; k < items.size();
k++) {
Itemset is = (Itemset)
items.get(k);
String s =
is.getFirstitem();
/IString classname =
DN[((Integer)(domains.get(s))).intValue()];
String classname =
getDomain(DN,s,domains);

if
(classname.compareTo(DN]Ji]) == 0){
boolean b = true;
for (int index = 0;
index < domainsltems.length && b; index++) {
if
(s.compareTo(domainsltems[index]) == 0)
b = false;
else if
(domainsltems[index].compareTo("") == 0 && s.compar eTo(DNJi]) 1= 0)
exception.add(s);
}
}
}
exceptltems.add(new
GeneralizedExceptFor(new AssociationRule(ant,cons,s up,conf),exception));

}

count = 0;//generalize consequent
domainsitems = new String|[p];
for (int k = 0; k < domainsitems.length; k++)

{
domainsitems[k] = ";
if (count == 0)
count ++;
for (int k = 0; k < assoc.consequentSize() ;
k++) {

String classname =
getDomain(DN,assoc.getConsequentltem(k),domains);

if ((classname.compareTo(DN[i])) == 0}



domainsltems[count - 1] =
assoc.getConsequentltem(k);
for (intindex =j + 1; index <
rules.size() && count < p; index++) {
AssociationRule assoc?2 =
(AssociationRule) rules.get(index);

if ((assoc.antecedentSize()
== assoc2.antecedentSize()) && (assoc.consequentSiz e() ==
assoc2.consequentSize())
&&

(verifyConsequentAntecedent(assoc,assoc2,DN][i],DN,d omains))¥{

count++;

sup =sup +
assoc2.getSupport();

conf = conf +
assoc?2.getConfidence();

for (intx=0; x <

assoc2.consequentSize(); x++) {//insert on array it ems of a domain
String
classname?2 = getDomain(DN,assoc2.getConsequentltem( X),domains);

if
(classname2.compareTo(classname) == 0){

String []s
= assoc2.getConsequentltem(x).split("~");
boolean b
= true;
for (inty
= 0; y <s.length; y++) {
for
(int z = 0; z < domainsltems.length && b; z++) {
if (s[y].compareTo(domainsltems[z]) == 0)
b = false;
else if (domainsltems[z].compareTo("™) == 0){
domainsltems[z] = s[y];
b = false;
}
}
}
}
}
}
}
}
}
if (count >= p*mingen){
count = 0;

Itemset antltemset = new Itemset();

antltemset.addItem(assoc.getAntecedentltem(0));
String cons = DNiJ;
String ant = assoc.getAntecedentltem(0);
for (intk=0; k<
assoc.consequentSize(); k++) {
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if
(getDomain(DN,assoc.getConsequentitem(k),domains).c ompareTo(DN]i]) != 0)
cons=cons +"," +
assoc.getConsequentltem(k);
}
for(intk=1; k<
assoc.antecedentSize(); k++) {
ant=ant+"" +
assoc.getAntecedentltem(k);

antltemset.addltem(assoc.getAntecedentlitem(k));

/IredundantRules.add(new
AssociationRule(ant,cons,sup,conf));

antltemset.getSupport();

//fazer comparacao desse itemset com
items.

boolean control = false;

for (int k = 0; k < items.size() &&
Icontrol; k++) {
Itemset is = (Itemset)
items.get(k);
if (is.isEqualTo(antltemset)){
control = true;

antltemset.setSupport(is.getSupport());

}
for (int k = 0; k < large.size() &&
Icontrol; k++) {
Itemset is = (Itemset)
large.get(k);
if (is.isEqualTo(antltemset)){
control = true;

antltemset.setSupport(is.getSupport());

}
for (int k = 0; k < nonLarge.size() &&
Icontrol; k++) {
Itemset is = (Itemset)
nonLarge.get(k);
if (is.isEqualTo(antltemset)){
control = true;

antltemset.setSupport(is.getSupport());

}

conf = sup / antltemset.getSupport();

AssociationRule assocAux = new
AssociationRule(ant,cons,sup,conf);

boolean verify = false;

for (int k = 0; k < rules.size() &&
Iverify; k++) {

AssociationRule assoK =

(AssociationRule) rules.get(k);

)

if (assocAux.equals(assoK)&& k!=j

verify = true;



}
if (Iverify){
rules.insertElementAt(new
AssociationRule(ant,cons,sup,conf),j);
rules.remove(j+1);

Vector exception = new Vector();
for (int k = 0; k < items.size();
k++) {
Itemset is = (Itemset)
items.get(k);
String s =
is.getFirstitem();
/IString classname =
DN[((Integer)(domains.get(s))).intValue()];
String classname =
getDomain(DN, s, domains);

if
(classname.compareTo(DN]Ji]) == 0){
boolean b = true;
for (int index = 0;
index < domainsltems.length && b; index++) {
if
(s.compareTo(domainsltems[index]) == 0)
b = false;
else if
(domainsltems[index].compareTo("") == 0 && s.compar eTo(DNJi]) 1= 0)
exception.add(s);
}
}
}
exceptltems.add(new
GeneralizedExceptFor(new AssociationRule(ant,cons,s up,conf),exception))
}
}
I}

}

for (inti=0; i < rules.size(); i++) {
AssociationRule assoc = (AssociationRule)

rules.get(i);
boolean bool = true;
for (intj=0;j <rules.size() && boal; j++)
AssociationRule assocRed = (AssociationRule)
rules.get(j);
if ((i'=]) && isSubRule(assoc,assocRed,DN,
domains))

bool = false;

}
if (bool)
redundantRules.add(assoc);

[ltratamento de redundancia
/I verificar se tratamento de redundancia esta c

orreto
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for (inti = 0; i < nonRedundantRules.size(); i+ +) {
boolean subRule = false;
AssociationRule assoc = (AssociationRule)
nonRedundantRules.get(i);
for (intj = 0; j < redundantRules.size() &&
IsubRule; j++) {
AssociationRule assocJ = (AssociationRule)
redundantRules.get(j);
if (isSubRule(assoc,assocJ,DN,domains))
subRule = true;
if (equalRules(assoc,assocJd) && !'subRule){
redundantRules.add(j,assoc);
redundantRules.remove(j+1);
subRule = true;

}

}
if ('subRule)
redundantRules.add(assoc);

/leliminar redundancias fuzzy

for (inti = 0; i < redundantRules.size(); i++) {
boolean subFuzzyRule = false;
boolean fuzzyRule = false;

AssociationRule assoc = (AssociationRule)
redundantRules.get(i);

for (intj = 0; j < redundantRules.size() &&
subFuzzyRule == false; j++) {

AssociationRule assocJ = (AssociationRule)

if (=11

/lfuzzyRule = isFuzzyRule(assocJ);

redundantRules.get(j);

subFuzzyRule =
isSubFuzzyRule(assoc,assocJ);

}
}
if (!subFuzzyRule){

if(eliminateEqualRules(assoc,nonFuzzyRedundantRule s))
nonFuzzyRedundantRules.add(assoc);
}

else{
/InonFuzzyRedundantRules.remove(assoc);
/IString s =
getSubltem(assoc,redundantRules,i,DN,domains);
boolean control = true;
for (int j = 0; j < subltemFuzzy.size() &&
control; j++) {
AssociationRule assocJ =
(AssociationRule) subltemFuzzy.get());
if (equalRules(assoc,assocJ))
control = false;

if (control)
subltemFuzzy.add(assoc);



/leliminating subRules of exceptionltems

for (inti = 0; i < exceptltems.size(); i++) {
GeneralizedExceptFor gen = (GeneralizedExceptFo
exceptltems.get(i);
AssociationRule assoc = gen.getAssoc();
for (intj = 0; j < exceptltems.size(); j++) {
if(i 1= j){
GeneralizedExceptFor genJ =
(GeneralizedExceptFor) exceptltems.get());
AssociationRule assocJ =
genJ.getAssoc();
if (isSubRule(assoc,assocJ,DN,domains)){
if (gend.getExcept().size() >
0)Y{

gen.getExcept().size(); k++) {

for (intk=0; k<

String sK = (String)
gen.getExcept().get(k);
boolean bool = false;
for (int index = 0;
index < genJ.getExcept().size() && 'bool; index++)
String sIndex =
(String) gen.getExcept().get(index);
if
(sindex.compareTo(sK) == 0)
bool =
true;

}
if ('bool)
genJ.getExcept().add(gen.getExcept().get(k));

lelse
for (intk=0; k<
gen.getExcept().size(); k++) {

genJ.getExcept().add(gen.getExcept().get(k));
}

}

int countVector = 0;
for (inti = 0; i < nonFuzzyRedundantRules.size(

rule =",
AssociationRule assoc = (AssociationRule)
nonFuzzyRedundantRules.get(i);
boolean generalized = false;
for (int j = 0; j < assoc.antecedentSize(); j++
rule = rule + assoc.getAntecedentltem(j) +

rule = rule.substring(0,rule.length()-1)//del
the last comma before the arrow

rule = rule + "->";

for (int j = 0; j < assoc.consequentSize(); j++

r

); i++) {

)

ete

It
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rule = rule + assoc.getConsequentltem(j) +

/lfuzzyVerifier(assoc.getConsequentitem(j),

reader, ontReader);

}

rule = rule.substring(0,rule.length()-1);/del

the last comma
if (isFuzzyRule(assoc)){
String s ="";

for (intj = 0; j < subltemFuzzy.size(); j++)

{

AssociationRule assocJ =

(AssociationRule) subltemFuzzy.get());

if (isSubFuzzyRule(assocJ,assoc)){

S=s +

getRelevantltem(assoc,assocJ) + ",";

}

/lif (hasSubRule(assoc,redundantRules)){
if (s.compareTo(") != 0}
s= s.substring(0,s.length()-1);

rule =
rule

+" sup="

+ assoc.getSupport()

+" conf="

+ assoc.getConfidence();

for (intj = 0; j < DN.length &&

lgeneralized; j++) {

if (isGeneralized(assoc,DN[])

exceptltems.size() && 'bool; k++) {
genK = (GeneralizedExceptFor) exceptltems.get(k);
= genK.getAssoc();

(equalRules(assoc,assocK) && genK.getExcept().size(

0; index < genK.getExcept().size(); index++) {

getitem + genK.getExcept().get(index) +",";

getltem.substring(0,getltem.length() - 1);

generalizada, exceto por: " + getltem;

generalized = true;
boolean bool = false;
String getltem = "";
for (intk=0; k<

GeneralizedExceptFor
AssociationRule assocK

if
)>0){
bool = true;
for (int index =

getltem =

}

getltem =

}

}
if (bool)
rule = rule + " regra

ete
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System.out.printin(rule + " (Possuindo

item "™ + s + ™ com maior relevancialll)" + "\n");
/lcountVector++;
telse{
rule =
rule

+" sup="
+ assoc.getSupport()
+" conf="

+ assoc.getConfidence();
for (intj = 0; j < DN.length &&
lgeneralized; j++) {
if (isGeneralized(assoc,DN[j])){
generalized = true;
boolean bool = false;
String getltem ="";
for (intk=0; k<
exceptltems.size() && 'bool; k++) {
GeneralizedExceptFor
genK = (GeneralizedExceptFor) exceptltems.get(k);
AssociationRule assocK

= genK.getAssoc();
if
(equalRules(assoc,assocK) && genK.getExcept().size( )>0){
bool = true;
for (int index =
0; index < genK.getExcept().size(); index++) {
getlitem =
getitem + genK.getExcept().get(index) +",";
}
getltem =
getltem.substring(0,getltem.length() - 1);
}
}
if (bool)

rule = rule + " regra
generalizada, exceto por: " + getltem;

}
}
System.out.printin(rule+"\n");
telse{
rule =
rule
+" sup="
+ assoc.getSupport()
+" conf="

+ assoc.getConfidence();
for (intj = 0; j < DN.length && !generalized;
) {
if (isGeneralized(assoc,DN[j])){
generalized = true;
boolean bool = false;
String getltem ="";
for (intk=0; k<
exceptltems.size() && 'bool; k++) {
GeneralizedExceptFor genK =
(GeneralizedExceptFor) exceptltems.get(k);
AssociationRule assocK =
genK.getAssoc();
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if (equalRules(assoc,assocK)

&& genK.getExcept().size() > 0) {

bool = true;

for (int index = 0;
index < genK.getExcept().size(); index++) {

getltem =

getlitem + genK.getExcept().get(index) + ",";

}

getltem =
getltem.substring(0,getltem.length() - 1);

}

}
if (bool)
rule = rule + " regra
generalizada, exceto por: " + getltem;

}
}
System.out.printin(rule+"\n");
}
}
/[TESTE TESTE TESTE
/*
for (inti=0; i <rules.size(); i++) {
rule =",

AssociationRule assoc = (AssociationRule)
rules.get(i);

for (intj = 0; j < assoc.antecedentSize(); j++

rule = rule + assoc.getAntecedentltem(j) +

fuzzyVerifier(assoc.getAntecedentltem(j),
reader, ontReader);

rule = rule.substring(0,rule.length()-1)//del
the last comma before the arrow
rule = rule + "->";
for (int j = 0; j < assoc.consequentSize(); j++
rule = rule + assoc.getConsequentltem(j) +

fuzzyVerifier(assoc.getConsequentltem(j),
reader, ontReader);

rule = rule.substring(0,rule.length()-1);/del
the last comma
rule =
rule
+ " sup="
+ assoc.getSupport()
+" conf="
+ assoc.getConfidence();
System.out.printin(rule+"\n");
¥
d = new Date();
s2 = d.getTime();
System
.out

It

ete
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.printin("Time used in mining association rules

+ (s2-s1) +" miliseconds ");

}

} catch (Exception e) {
e.printStackTrace();

}

private String getRelevantltem(AssociationRule ass

assocld) {

/I TODO Auto-generated method stub
String[] ant = new String[assoc.antecedentSize()]
String[] antJ = new String[assocJ.antecedentSize(
String[] cons = new String[assoc.consequentSize()
String[] consJ = new String[assocJ.consequentSize
String relevant = "";
for (inti=0; i < ant.length; i++) {

ant[i] = assoc.getAntecedentltem(i);
}

for (inti=0; i <antJ.length; i++) {
antJ[i] = assocJ.getAntecedentitem(i);
}

for (inti=0; i < cons.length; i++) {
cons[i] = assoc.getConsequentltem(i);

for (inti=0; i < consd.length; i++) {
consJ[i] = assocJ.getConsequentitem(i);
}

int count = 0;
String aux ="";
for (inti = 0; i < ant.length; i++) {
String[] s = ant]i].split("~");
if (s.length > 1){
for (intj = 0; j < s.length; j++) {
for (int k = 0; k < antJ.length; k++) {

oc, AssociationRule

)
(

if (s[j].compareTo(antJ[K]) == 0}

aux = aux + s[jJ;
count++;

}

}

if (count == s.length)
aux = "

}

relevant = relevant + aux;
count =0;
aux ="
for (inti=0; i < cons.length; i++) {
String[] s = cons]i].split("~");
if (s.length > 1){
for (intj = 0; j < s.length; j++) {

for (int k = 0; k < consJ.length; k++) {

if (s[j].compareTo(consJ[Kk]) == 0}

aux = aux + s[jJ;
count++;

}
}

if (count == s.length)

];
3];
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aux =""
relevant = relevant + aux;
return relevant;

}

private float getAntecedentSupport(AssociationRule
items) {
/I TODO Auto-generated method stub
float antecedent = 0;
ltemset is = new Itemset();
boolean control = false;
for (inti = 0; i < assoc.antecedentSize(); i++)
is.addltem(assoc.getAntecedentltem(i));
}

for (inti=0; i < items.size() && !control; i++
Itemset item = (Itemset) items.get(i);
if (is.isEqualTo((item))){
control = true;
return item.getSupport();

}

return O;

}

private boolean equalRules(AssociationRule assoc,
assocJd) {

/I TODO Auto-generated method stub

if (assoc.antecedentSize() != assocJ.antecedentSi
return false;

if (assoc.consequentSize() != assocJ.consequentSi
return false;

int countAnt = 0, countCons = 0;

for (inti = 0; i < assoc.antecedentSize(); i++)
for (int j = 0; j < assocJ.antecedentSize(); j++

if(assoc.getAntecedentltem(i).compareTo(assocJ.get

== O)
countAnt++;
}
for (inti = 0; i < assoc.consequentSize(); i++)
for (int j = 0; j < assocJ.consequentSize(); j++
if(assoc.getConsequentltem(i).compareTo(assocJ.get
== 0)

countCons++,
}
}
if (countAnt == assoc.antecedentSize() && countCo
assoc.consequentSize())
return true;
return false;

}

private boolean isSubRule(AssociationRule assoc, A
assocRed, String[] DN, Hashtable domains) {
/I TODO Auto-generated method stub
String[] ant = new String[assoc.antecedentSize()]
String[] antRed = new String[assocRed.antecedentS
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String[] cons = new String[assoc.consequentSize() ;

String[] consRed = new String[assocRed.consequent Size()];

int countGenAnt = 0, countGenCons = 0, equal = 0; /I count
generilized items

boolean bool = false;

/linicializacdo dos arrays de string

for (inti=0; i < ant.length; i++) {

ant[i] = assoc.getAntecedentltem(i);

for (inti = 0; i < antRed.length; i++) {
antRed[i] = assocRed.getAntecedentltem(i);

for (inti=0; i < cons.length; i++) {
cons[i] = assoc.getConsequentltem(i);
}

for (inti = 0; i < consRed.length; i++) {
consRed[i] = assocRed.getConsequentltem(i);
}

if (ant.length == antRed.length && cons.length ==
consRed.length){
for (inti=0; i <antlength; i++) {
String getAnt = getDomain(DN,ant[i],domains);
for (intj = 0; j < antRed.length; j++) {
String getAntRed =
getDomain(DN,antRed[j],domains);
if (getAnt.compareTo(getAntRed) == 0){//same
domain
if (ant[il.compareTo(antRed[j]) != 0 &&
getAntRed.compareTo(antRed]j]) == 0)// verify ances tor-descendent relation
countGenAnt++;
if (ant[i].compareTo(antRed[j]) == 0) //
if an item is equal to another one
equal++;

}

if (!((countGenAnt + equal) == ant.length))
return false;
equal = 0;
for (inti = 0; i < cons.length; i++) {
String getCons = getDomain(DN,cons][i], domains)
for (intj = 0; j < consRed.length; j++) {
String getConsRed = getDomain(DN,consRed][j],
domains);
if (getCons.compareTo(getConsRed) == 0){
if (cons][i].compareTo(consRed][j]) '= 0
&& getConsRed.compareTo(consRed[j]) == 0)
countGenCons++;
if (cons[i].compareTo(consRed][j]) == 0)
equal++;

}

if (!((countGenCons + equal) == cons.length))
return false;

if ((countGenAnt > 0 || countGenCons > 0))
return true;

return false;



}

private String getDomain(String[] DN, String antec edentltem,
Hashtable domains) {
/I TODO Auto-generated method stub

for (int index = 0; index < DN.length ; index++) {
if (antecedentltem.compareTo(DNJ[index]) == 0){
return antecedentltem;
}

return DN[((Integer)(domains.get(antecedentltem)) ).intValue()];

}

private boolean verifyConsequentAntecedent(Associa tionRule assoc,
AssociationRule assoc2, String domain, String[] DN, Hashtable domains) {
/I TODO Auto-generated method stub
int count = 0;
boolean bool = false;
for (inti = 0; i < assoc.consequentSize(); i++) {
String s1 =
getDomain(DN,assoc.getConsequentltem(i),domains);
for (int j = 0; j < assoc2.consequentSize(); j++ ) {

String s2 =
getDomain(DN,assoc2.getConsequentltem(j),domains);
if (((s1.compareTo(s2) == 0) &&
(sl.compareTo(domain) == 0) &&
(assoc.getConsequentltem(i).compareTo(assoc2.getCon sequentltem(j)) != 0)))
count++;

if((assoc.getConsequentltem(i).compareTo(assoc2.ge tConsequentltem(j))
== 0) && (sl.compareTo(domain) != 0))
count++;
}
}

if (count == assoc.consequentSize())
bool = true;
else
return false;
count = 0;
for (inti = 0; i < assoc.antecedentSize(); i++) {
for (int j = 0; j < assoc2.antecedentSize(); j++ ) {

if
(assoc.getAntecedentitem(i).compareTo(assoc2.getAnt ecedentltem(j)) == 0)
count++;
}
}

if (count == assoc.antecedentSize())
bool = true;

else
return false;

return bool;

}

private boolean verifyAntecedentConsequent(Associa tionRule assoc,
AssociationRule assoc2, String domain,String[] DN, Hashtable domains) {
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/I TODO Auto-generated method stub
int count = 0;
boolean bool = false;
for (inti = 0; i < assoc.antecedentSize(); i++) {
String s1 =
getDomain(DN,assoc.getAntecedentltem(i),domains);
for (int j = 0; j < assoc2.antecedentSize(); j++ ) {

String s2 =
getDomain(DN,assoc2.getAntecedentlitem(j),domains);
if (((s1.compareTo(s2) == 0) &&
(sl.compareTo(domain) == 0) &&
(assoc.getAntecedentltem(i).compareTo(assoc2.getAnt ecedentltem())) '= 0)))
count++;

if((assoc.getAntecedentltem(i).compareTo(assoc2.ge tAntecedentltem(j))
==0) && (sl.compareTo(domain) != 0))
count++;
}
}

if (count == assoc.antecedentSize())
bool = true;
else
return false;
count = 0;
for (inti = 0; i < assoc.consequentSize(); i++) {
for (int j = 0; j < assoc2.consequentSize(); j++ ) {

if
(assoc.getConsequentltem(i).compareTo(assoc2.getCon sequentltem(j)) == 0)
count++;
}
}

if (count == assoc.consequentSize())
bool = true;

else
return false;

return bool;

}

private boolean hasSubRule(AssociationRule assoc, Vector
nonRedundantRules) {
/I TODO Auto-generated method stub
for (inti = 0; i < nonRedundantRules.size(); i++ ) {
AssociationRule assocJ = (AssociationRule)
nonRedundantRules.get(i);
if((assoc.antecedentSize() == assocJ.antecedentS ize() &&
(assoc.consequentSize() == assocJ.consequentSize())
&& lisFuzzyRule(assocJ)){
if (isSubFuzzyRule(assocJ,assoc)){
return true;

}
}
}
return false;
}
private boolean eliminateEqualRules(AssociationRul e assoc, Vector

nonFuzzyRedundantRules) {
/I TODO Auto-generated method stub
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for (int index = 0; index < nonFuzzyRedundantRul es.size()
; index++) {
AssociationRule assocJ = (AssociationRule)
nonFuzzyRedundantRules.get(index);
if (assoc.equals(assocd))
return false;

}
return true;
}
private boolean isGeneralized(AssociationRule asso ¢, String DN) {
/I TODO Auto-generated method stub
for (inti = 0; i < assoc.antecedentSize(); i++) {
if (assoc.getAntecedentltem(i).compareTo(DN) == 0)
return true;
for (inti = 0; i < assoc.consequentSize(); i++) {
if (assoc.getConsequentitem(i).compareTo(DN) == 0)
return true;
}
return false;
}
private String getSubltem(AssociationRule assoc, V ector
nonRedundantRules, int k,String[] DN,Hashtable doma is) {

/I TODO Auto-generated method stub
String[] ant = new String[assoc.antecedentSize()] ;

String[] cons = new String[assoc.consequentSize() 1;

int countAnt = 0;
int countCons = 0;
String item ="";
/linicializacdo dos arrays de string
for (inti = 0; i < ant.length; i++) {
ant[i] = assoc.getAntecedentltem(i);
}

for (inti = 0; i < cons.length; i++) {
cons[i] = assoc.getConsequentltem(i);
}

for (int j = 0; j < nonRedundantRules.size(); j++ ) {
AssociationRule assocJ = (AssociationRule)
nonRedundantRules.get(j);
if (isSubFuzzyRule(assoc,assocJ)f{
countAnt = 0O;
countCons = 0;
if (k!=j && (assocJ.antecedentSize() ==
assoc.antecedentSize()) && (assocJ.consequentSize() ==
assoc.consequentSize())){
String[] antJ = new
String[assocJ.antecedentSize()];
String[] consJ = new
String[assocJ.consequentSize()];
for (inti=0; i < antJ.length; i++) {
antJ[i] = assocJ.getAntecedentltem(i);
}

for (inti=0; i < consd.length; i++) {
consJ[i] = assocJ.getConsequentlitem(i);
}



210

for (inti=0; i < antJ.length; i++) {
String[] s = antJ[i].split("~");

for (int index = 0; index <
assoc.antecedentSize(); index++) {
for (int aux = O; aux < s.length;

aux++) {
if
(s[aux].compareTo(ant[index]) == 0){
countAnt ++;
String[] s2 =
ant[index].split("~");
if (s.length >
s2.length)
item = item +
assoc.getAntecedentltem(index);
}

}
}
if (countAnt == antJ.length){
for (inti=0; i < consJ.length; i++) {
String[] s = consJ]i].split("~");

for (int index = 0; index <
assoc.consequentSize(); index++) {
for (int aux = 0; aux <
s.length; aux++) {

if
(s[aux].compareTo(cons[index]) == 0){
countCons ++;
String[] s2 =
cons[index].split("~");
if (s.length >
s2.length)
item =
item + assoc.getConsequentltem(index);
}
}
}
}
if (countCons == consJ.length)
return item;
}
}
}
b
return item;
}
private boolean isFuzzyRule(AssociationRule assocJ ) {
/I TODO Auto-generated method stub
String[] antJ = new String[assocJ.antecedentSize( );
String[] consJ = new String[assocJ.consequentSize 01;

for (inti=0; i < antJ.length; i++) {
antJ[i] = assocJ.getAntecedentltem(i);

for (inti=0; i < consJ.length; i++) {
consJ[i] = assocJ.getConsequentitem(i);
}



}

for (inti=0; i < antJ.length; i++) {
String[] s = antJ[i].split("~");
if (s.length > 1)
return true;
}
for (inti=0; i < consJ.length; i++) {
String[] s = consJ[i].split("~");
if (s.length > 1)
return true;

}

return false;

private boolean isSubFuzzyRule(AssociationRule ass

assocJd) {

/I TODO Auto-generated method stub

String[] ant = new String[assoc.antecedentSize()]
String[] antJ = new String[assocJ.antecedentSize(
String[] cons = new String[assoc.consequentSize()
String[] consJ = new String[assocJ.consequentSize
int countAnt = 0;

int countCons = 0;

/linicializacdo dos arrays de string
for (inti=0; i <ant.length; i++) {
ant[i] = assoc.getAntecedentltem(i);

for (inti=0; i < antJ.length; i++) {
antJ[i] = assocJ.getAntecedentitem(i);
}

for (inti=0; i < cons.length; i++) {
cons[i] = assoc.getConsequentltem(i);
}

for (inti=0; i < consJ.length; i++) {
consJ[i] = assocJ.getConsequentitem(i);

if (ant.length == antJ.length && cons.length == ¢
for (inti=0; i <antJ.length; i++) {
String[] s = antJ[i].split("~");
for (intj = 0; j < ant.length; j++) {

for (int k = 0; k < s.length; k++) {
if (s[k].compareTo(ant[j]) == 0)

countAnt ++;

}

}
if (countAnt == antJ.length){
for (inti=0; i < consd.length; i++) {
String[] s = consJ[i].split("~");

for (intj = 0; j < cons.length; j++) {
for (int k = 0; k < s.length; k++) {

oc, AssociationRule

)]
(3];

onsJ.length){

if (s[k].compareTo(cons]j]) == 0)

countCons ++;

}

}

if (countCons == cons.length)
return true;

}

lelse
return false;
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return false;

}
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private boolean subltemset(AssociationRule assoc, AssociationRule

assocJ, String[] DN, Hashtable domains) {
/I TODO Auto-generated method stub
String[] ant = new String[assoc.antecedentSize()]
String[] antJ = new String[assocJ.antecedentSize(
String[] cons = new String[assoc.consequentSize()
String[] consJ = new String[assocJ.consequentSize
int countAnt = 0;
int countCons = 0;

/linicializacdo dos arrays de string
for (inti=0; i < ant.length; i++) {

ant[i] = assoc.getAntecedentltem(i);
}

for (inti=0; i <antJ.length; i++) {
antJ[i] = assocJ.getAntecedentitem(i);
}

for (inti=0; i < cons.length; i++) {
cons[i] = assoc.getConsequentltem(i);

for (inti=0; i < consd.length; i++) {
consJ[i] = assocJ.getConsequentitem(i);
}

if (ant.length == antJ.length && cons.length == ¢

for (inti=0; i < ant.length; i++) {
String getAnt =",
getAnt = getDomain(DN,ant[i],domains);
[*for (int j = 0; j < DN.length; j++) {
if (ant[i].compareTo(DN[j]) == 0)
getAnt = DN[j];
}
if (getAnt.compareTo("™) == 0)
getAnt =
DN[((Integer)(domains.get(ant[i]))).intValue()];*/
for (int j = 0; j < antJ.length; j++) {//verifi
se os antecedentes sao iguais
String getAntJ = "";
getAntJ = getDomain(DN,antJ[i],domains);
[*for (int k = 0; k < DN.length; k++) {
if (antJ[j].compareTo(DNIK]) == 0)
getAntJ = DN[K];

}
if (getAntJ.compareTo("") == 0)
getAntd =
DN[((Integer)(domains.get(antJ[j]))).intValue()];*/
if ((ant[i].compareTo(getAntd) == 0) ||

(getAnt.compareTo(antJ[j]) == 0) || (ant[i].compare To(antJ[j]) =

countAnt++;
}
}
if (countAnt == ant.length){//antecedentes iguai
for (inti=0; i < cons.length; i++) {
String getCons = "";
for (int j = 0; j < DN.length; j++) {
if (cons][i]l.compareTo(DNJj]) == 0)

)_];
(3];

onsJ.length){
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getCons = DN[j];
}
if (getCons.compareTo(") == 0)
getCons =
DN[((Integer)(domains.get(cons]i]))).intValue()];
for (intj = 0; j < consJ.length; j++) {
String getConsJ ="
for (int k = 0; k < DN.length; k++) {
if (consJ[j].compareTo(DN[K]) ==
0)
getConsJ = DN[K];

}
if (getConsJ.compareTo("™) == 0)
getConsJ =
DN[((Integer)(domains.get(consJ[j]))).intValue()];
if((cons[i].compareTo(getConsJ) == 0) ||
(getCons.compareTo(consJ[j]) == 0) || (cons[i].comp areTo(consJ[j]) == 0)}{
countCons++,
}

}
}
if (countCons == cons.length)
return true;
}
lelse
return false;
return false;

}

private Vector generateRulesForEachAntecedent(Hash table domains,
OntReader ontReader, int[] domainsNumber, String[] DN, String[] getAnt,
String[] getAllCons, float[] sup, float[] conf, int auxAnt) {

/I TODO Auto-generated method stub
Vector rules = new Vector();
int count = 0;
for (inti=0; i < DN.length; i++) {
count = count + ontReader.getClassSize(DN[i]);

String[] allltens = new String[count];
float[] getSups = new float[sup.length];
float[] getConfs = new float[conf.length];

for (inti = 0; getAnt[il.compareTo(") != 0; i++ ) {
int aux = 0;
for (int j = 0; j < getConfs.length; j++) {
getConfs[j] = 0;
getSupsJj] = 0;
}
String[] get = new String[auxAnt];
String getCons = getAllCons]i];
if (auxAnt >=1)
get = getAnt[i].split(",");
if (get.length == auxAnt){
for (intj =i+ 1; getAnt[jl.compareTo("™) != 0;
) {
String[] getd = getAnt[j].split(",");

for (int k = 0; k < get.length; k++) {

if (get[k].compareTo(getAnt[j]) '= 0 &&
getCons.compareTo(getAllCons[j]) == 0 && get.length == getJ.length){



String s =
DN[((Integer)(domains.get(get[K]))).intValue()];

for (int index = 0; index <

domainsNumber.length; index++) {

if (s.compareTo(DN[index])

== 0

(domainsNumber[index] == 0)
domainsNumber[index]++;
domainsNumber[index]++;

getConfs[index] + conf[j];

getSups[index] + sup[jJ;
)
if
(ontReader.getClassSize(DN[index]) == domainsNumber

aux2 < get.length; aux2++) {
(get[k].compareTo(get[aux2]) != 0)

"" + get[aux2];

AssociationRule(s,getCons,(getSups[index] + getSups
getConfs[i])/domainsNumber[index])));

+"-->"+ getCons + " sup: " + (getSups[index] +
+ ((getConfs[index] + getConfs][i])/domainsNumber[in

0;
Yiif
Yifor
Miif
Mifor
Mifor

M if
YI  for mais externo
return rules;

Y function

private Vector generateRulesForEachConsequent(Hash

OntReader ontReader, int[] domainsNumber, String[]
String[] getCons, float[] sup, float[] conf, int au
/I TODO Auto-generated method stub

Vector rules = new Vector();

int aux = 0;

int count = 0;

for (inti = 0; i < DN.length; i++) {

if

getConfs[index] =

getSups[index] =

[index]){
for (int aux2 = 0;

rules.add(new
[iD),((getConfs[index] +

/[System.out.printin(s
getSupsJi]) + " conf: "
dex]));

domainsNumber[index] =

table domains,
DN, String[] getAllAnt,
xCons) {

count = count + ontReader.getClassSize(DN[i]);

String[] allltens = new String[count];
float[] getSups = new float[sup.length];
float[] getConfs = new float[conf.length];
for (intj = 0; j < getConfs.length; j++) {
getConfs[j] = 0;
getSups[j] = 0;
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}

I consequentes generalizados
while (getCons[aux].compareTo("") != 0}
String[] get = new String[auxCons];
if (auxCons >=1)
get = getCons[aux].split(",");

I ajustar cd dominio do consequente com sua con tagem
if (get.length == auxCons){
for (inti=0; i< get.length; i++) {
String s =
DN[((Integer)(domains.get(get[i]))).intValue()];
for (int j = 0; j < domainsNumber.length; j++)
{

if (s.compareTo(DN[j]) == 0}
intk =0;
while(allltens[k] != null &&
get[i].compareTo(allltens[k]) != 0){
k++;
if (allltens[k] == null){//insere
o item e faz a contagem do mesmo no determinado dom inio
alllitens|[k] = get]i];
domainsNumber([j]++;
getConfs[j] = getConfs[j] +

conflaux];
getSupslj] = getSups[j] +
sup[aux];
}
}
}
}
[*if (getCons[aux].length() <= 1)
get =
DN[((Integer)(domains.get(getCons[aux]))).intValue( );
else{
¥

for (inti = 0; i < get.length; i++){

String s =
DN[((Integer)(domains.get(get[i]))).intValue()];

for (int j = 0; j < domainsNumber.length; j++)
{

if (ontReader.getClassSize(DN][j]) ==
domainsNumber][j] && s.compareTo(DN[j]) == 0) {
[*for (intk=0; k <

rules.size(); k++) {

AssociationRule assoc =
(AssociationRule) rules.get(k);

¥

for (int k = 0; k < get.length;
k++) {

if (get[i].compareTo(get[k])
1=0)
s=s+"" +getlk];

}

/Is.substring(s.length() - 1);
/Nlast comma



rules.add(new

AssociationRule(getAllAnt[aux],s,getSups][j],(getCon fs[jl/domainsNumber{j]))
)i
//System.out.printin(getAllAntfaux] + " -->" + s +"sup: "+
getSups][j] + " conf: " + (getConfs[jl/domainsNumber LD;
domainsNumber][j] = O;
}
}
}
}
aux++;

}! fim consequentes generalizados

aux = 0;
/I consequentes nao generalizados
while (getCons[aux].compareTo(") != 0}
String[] get = new String[auxCons];
//boolean control = false;
if (auxCons >=1)
get = getCons[aux].split(",");

if (get.length == auxCons) {
for (inti=0; i< get.length; i++) {
String s =
DN[((Integer)(domains.get(get[i]))).intValue()];
for (int j = 0; j < domainsNumber.length; j++)

{
if (domainsNumber[j] > 0 &&
domainsNumber][j] < ontReader.getClassSize(DN[j]) && s.compareTo(DNJj]) ==
0) {
rules.add(new
AssociationRule(getAllAnt[aux],getCons[aux],sup[aux ],conf[aux]));
[[System.out.printin(getAllAnt[aux] + " -->" + ge tCons[aux] + " sup:
" + sup[aux] + " conf: " + conf[aux]);
}
}
}
}
aux++;

}I fim consequentes nao generalizados
return rules;

}

private String verifyAntCons(String string, DBRead er reader,
OntReader ontReader) {
/I TODO Auto-generated method stub
String []DN;
Hashtable domains = reader.getDomains();

try {
DN = reader.getDomainNames();

}catch(Exception e){e.printStackTrace();}
return null;
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/**
* @param args : filename minsupport minconfidence
* @author Administrator
*/
/**
* @param args
*
public static void main(String[] args) {
MainFile mainFilel = new MainFile(args);
}

/**

* @param dbreader: DBReader

* @param ontReader: OntReader

* @param ontPath: String (path to ontology file (

* @param instance: String

* @author Administrator

*/

public void pathBuilder(DBReader reader, OntReader

instance){

/I get items' domains
Hashtable domains = reader.getDomains();

String []DN;

/I Get domain names

try{
DN = reader.getDomainNames();
String classname =

DN[((Integer)(domains.get(instance))).intValue()];

String path="";
Vector superClasses = new Vector();

instance);

IaSt n > "

/**

superClasses = ontReader.getSuperclasses(classna

Enumeration e = superClasses.elements();
while(e.hasMoreElements()){

path = path + (String)e.nextElement() + " > ";
}

path = path.substring(0,path.length()-3); // del

System.out.printin(path) ;

}catch(Exception e){e.printStackTrace();}

* @param item: String (item from the rule)
* @author Administrator

*/
public void fuzzyVerifier(String item, DBReader re
ontReader){
ltemset is = new Itemset(), fis; // Itemsets to ¢
is fuzzy

Vector fuzzyltems = new Vector();

/lcheck if item is fuzzy
is.addltem(item);
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if(is.isFuzzy(){
fuzzyltems = is.getltemsetsFromFuzzy();
Enumeration fi = fuzzyltems.elements();
while(fi.hasMoreElements(){
fis = (Itemset)fi.nextElement();
// build the path from ontology
pathBuilder(reader, ontReader, fis.getFirstlitem

telse{
pathBuilder(reader, ontReader, is.getFirstitem() );

Classe Set

/*

* Created on 16/07/2003

*

* To change the template for this generated file g oto

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and Comments
*/

package aprioriminer;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated type ¢ omment go to
* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and Comments
*/

import java.util.*;

/*
Maintenance log started on November 30th, 2000
Nov. 30th, 2000 - added getltemsets method

- added and renamed some private methods
- improved toString method

*

/**
SET.java<P>
Implements a Set Enumeration Tree, which is a pr efix tree used
for storing and retrieving itemset information.< P>

*

/*

This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Laurentiu Cristofor
Lung-Tsung Li

0);
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*

public class SET
{
/I inner class
private class HashNode
{
Hashtable children;
float support;

public HashNode()
{
support = 0;
children = new Hashtable();

}

public String toString()
{
String s = new String();
s +="<children: " + children.toString()
+ " support: " + support + ">\n";
return s;
}
}

private HashNode root;
private int level = 0;

/: Create a new empty SET.
pl/.lb"C SET()

{ root = new HashNode();
}

[

* Insert a new itemset in the SET.

*

* @param itemset the itemset to be inserted

* @exception lllegalArgumentException <code>it
* oris empty

*

public void insert(ltemset itemset)

if (itemset == null || itemset.size() == 0)
throw new lllegalArgumentException("argument to
non null and non empty");

Itemset is = new ltemset(itemset);
Obiject obj;

HashNode node;

HashNode walker = root;
llinteger key;

String key;

while (is.hasMoreltems())

{

/lkey = new Integer(is.getNextlitem());
key = is.getNextltem();

emset</code> is null

insert() must be
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if ((obj = walker.children.get(key)) != null)
walker = (HashNode)obj;

else
{
node = new HashNode();
walker.children.put(key, node);
walker = node;
}
}
walker.support = is.getSupport();
}
/**

* Return the support for a given itemset.
*
* @param itemset the itemset for which we want
* @exception lllegalArgumentException <code>it
* oris empty
* @exception SETException <code>itemset</code>
* @return support
*/
public float getSupport(ltemset itemset)
throws SETEXxception
{

if (itemset == null || itemset.size() == 0)
throw new lllegalArgumentException("argument to
be non null and non empty");

Obiject obj;
Itemset is = new ltemset(itemset);
HashNode walker = root;
llinteger key;
String key;
while (is.hasMoreltems())
{
key = (String)(is.getNextltem());

if ((obj = walker.children.get(key)) == null)

throw new SETException(“itemset not found in SET

walker = (HashNode)obj;
}

return walker.support;

}
/**

* Return the maximal itemsets of the SET.
*

* @return a vector containing the maximal item
*
public Vector getLargeltemsets()

{

Vector v = new Vector();

if ('root.children.isEmpty())
traverseGatherLeaves(root, new Itemset(), v);

to obtain the support
emset</code> is null

not found in SET

getSupport() must

),

sets from the SET
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Itemset.pruneNonMaximal(v);

return v;

}

/**

* Return the itemsets of the SET.

*

* @return a vector containing the itemsets fro
*/

public Vector getltemsets()

{
Vector v = new Vector();
if ('root.children.isEmpty())
traverseGatherAll(root, new Itemset(), v);
return v;
}
/*

* A private method which gets called recursively

* from the leaf nodes of the SET.

*

* @param node node starts from the root node o

* @param itemset for storing hashtable keys as

* node to the leaf.

* @param vector for storing itemsets .

*

private void traverseGatherLeaves(HashNode node,
Vector vector)

{

if (node.children.isEmpty())

{
Iltemset is = new ltemset(itemset);
is.setSupport(hode.support);
vector.addElement(is);
return;

}

Enumeration e = node.children.keys();

while (e.hasMoreElements())

{
llIinteger key = (Integer)e.nextElement();
String key = (String)e.nextElement();
/litemset.addItem(key.intValue());
itemset.addltem(key);
traverseGatherLeaves((HashNode)node.children.get(k

vector);

itemset.removeLastltem();

}
}

/*

* A private method which gets called recursively

* from all the nodes of the SET.

*

* @param node node starts from the root node o
* @param itemset for storing hashtable keys as
* node to the leaf.
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* @param vector for storing itemsets .

*

private void traverseGatherAll(HashNode node, Ite

}

/*

Vector vector)

if (node.children.isEmpty())
return;

Enumeration e = node.children.keys();
while (e.hasMoreElements())

llinteger key = (Integer)e.nextElement();

String key = (String)e.nextElement();

HashNode child_node = (HashNode)node.children.get(
/litemset.addItem(key.intValue());
itemset.addltem(key);

Iltemset is = new ltemset(itemset);
is.setSupport(child_node.support);
vector.addElement(is);

traverseGatherAll(child_node, itemset, vector);
itemset.removeLastlitem();

}

* A private method which gets called recursively
* from each node of the SET and print them to a

*

* @param node node to traverse
* @param s StringBuffer in which we store the
* of the nodes we saw so far

*/

private void traversePrint(HashNode node, StringB

{

}

/**

level++;

if (node.children.isEmpty())
{

level--;

return;

}

Enumeration e = node.children.keys();
while (e.hasMoreElements())
{
Integer key = (Integer)e.nextElement();
for (inti=1;i<level; i++)
sb.append(" ");
sb.append('<" + key.toString() + ">" + ";[" + leve
traversePrint((HashNode)node.children.get(key), sb

}

level--;

* Return a string representation of the SET.

*

* @return string representation of SET

222
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*/
public String toString()
{
StringBuffer sb = new StringBuffer();
traversePrint(root, sb);
return sb.toString();
}
/**
* for testing purposes only !!!
*/
public static void main(String[] args)
{

I* SET set = new SET();

Itemset is2 = new Itemset();
Itemset is1 = new Itemset();
Iltemset is3 = new Itemset();
Iltemset is4 = new Itemset();
Iltemset is5 = new Itemset();
Itemset is6 = new Itemset();
Itemset is7 = new Itemset();
Iltemset is8 = new Itemset();
Iltemset is9 = new Itemset();

isl.addltem(1);
isl.addltem(2);
isl.addltem(3);
isl.addltem(4);
isl.setSupport((float)0.4);
is2.addltem(1);
is2.addltem(2);
is2.addltem(3);
is2.addltem(7);
is2.setSupport((float)0.3);
is3.addltem(1);
is3.addltem(2);
is3.addltem(3);
is3.addltem(5);
is3.addltem(6);
is3.setSupport((float)0.5);
is4.addltem(1);
is4.addltem(2);
is4.addltem(4);
is4.setSupport((float)0.65);
is5.addltem(1);
is5.addltem(2);
is5.addltem(5);
is5.setSupport((float)0.6);
is6.addltem(2);
is6.addltem(4);
is6.addltem(5);
is6.setSupport((float)0.55);
is7.addltem(2);
is7.addltem(2);
is7.setSupport((float)0.2);
is8.addltem(2);
is8.addltem(4);
is8.addltem(7);
is8.addltem(8);
is8.setSupport((float)0.52);
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is9.addltem(2);
is9.addltem(4);
is9.addltem(6);
is9.setSupport((float)0.59);

set.insert(is2);
set.insert(is3);
set.insert(is1);
set.insert(is4);
set.insert(is5);
set.insert(is6);
set.insert(is7);
set.insert(is8);
set.insert(is9);

System.out.printin(set);

try

{
System.out.printin("Support for is1: " + set.getSu pport(isl));
System.out.printin("Support for is2: " + set.getSu pport(is2));
System.out.printin("Support for is3: " + set.getSu pport(is3));
System.out.printin("Support for is4: " + set.getSu pport(is4));
System.out.printin("Support for is5: " + set.getSu pport(isb));
System.out.printin("Support for is6: " + set.getSu pport(is6));
System.out.printin("Support for is7: " + set.getSu pport(is7));
System.out.printin("Support for is8: " + set.getSu pport(is8));
System.out.printin("Support for is9: " + set.getSu pport(is9));

}
catch (SETException e)

System.out.printin(e);

}
Vector v = set.getLargeltemsets();
System.out.printin("\nLarge itemsets are: " + '\n' );

for(inti = 0; i < v.size(); i++)
System.out.printin(v.get(i));*/
}
}

Classe SETException

/*

* Created on 16/07/2003

*

* To change the template for this generated file g oto

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and Comments
*/

package aprioriminer;

/**
SETEXxception.java<P>
Exception thrown by SET.

*
*



This file is a part of the ARMiner project.
(P)1999-2000 by ARMiner Server Team:

Dana Cristofor
Laurentiu Cristofor

*/

public class SETException extends Exception

{

/**

* @serial

*

private String text;

/**

* Constructor.

*

* @param name error message

*
public SETException(String name)
{
text = name;
}
/**
* Converts the exception to a String object.
*
public String toString()
{
return text;
}

}

Classe SimilarityMatrix

/*

* Created on 08/12/2003

*

* To change the template for this generated file g

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and
*/

package aprioriminer;

/**

* @author Administrator

*

* To change the template for this generated type c

* Window>Preferences>Java>Code Generation>Code and
*/

public class SimilarityMatrix {

private int size = 20; //initial size of the squar
private float[][] matrix; //the matrix itself

public SimilarityMatrix() {
matrix = new float[size][size];
initialize SM();

oto
Comments

omment go to
Comments

e matrix
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}

public SimilarityMatrix(int size) {
matrix = new float[size][size];
this.size = size;
initialize SM();

}

/**

* Add the similarity value in matrix.

*

* @param col the column of the matrix to add

* @param row the row of the matrix to add

* @exception IndexOutOfBoundsException col or r ow is an invalid
index

*/

public void add(int row, int col, float sim) {

if (testindexes(row, col))

throw new IndexOutOfBoundsException("Matrix inde x out of
bounds");
else {
matrix[row][col] = sim;
matrix[col][row] = sim;
}
}
/**

* Return the similarity value in matrix.
*
* @param col the column of the matrix to get
* @param row the row of the matrix to get
* @exception IndexOutOfBoundsException col or r ow is an invalid
index
* @return the similarity value
*/
public float get(int row, int col) {
if (testindexes(row, col))

throw new IndexOutOfBoundsException("Matrix inde x out of
bounds");
return matrix[row][col];
}
/**

* Return the similarity value in matrix.

*

* @param col the column of the matrix to get
* @param row the row of the matrix to get

* @return the similarity value

*/
public boolean testindexes(int row, int col) {
return (row >= 0 && col >= 0 && row < size && col < size);
}
[Initialize the Similarity Matrix, putting "1.0" values in the
diagonal

public void initializeSM()}{
for(int k = 0; k < size; k++)
add(k,k,(float)1.0);



