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1. Introducéo

A Mineracado de Dados ou Data Mining, segundo Han e Kamber (2001), é a principal etapa do processo de
descoberta de conhecimento em banco de dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases) e tem como
objetivo encontrar padrées em dados armazenados em um banco de dados. Existem diversos tipos de
tarefas de mineracéo, sendo as mais usuais as tarefas de associacgéo, classificacdo e agrupamento. A tarefa
de mineracdo determina a técnica de mineracdo a ser usada para buscar padrdes. A tarefa de associagdo
(HAN; KAMBER, 2001) adotada neste trabalho, tem por objetivo encontrar padrées em um conjunto de
dados que contém itens que estéo relacionados a ocorréncia de outros itens. Essa tarefa gera regras que
sao representadas na forma de uma implicacdo X&rArr; Y, onde X e Y representam um conjunto de itens, e
a regra gerada representa a implicacdo de que onde ocorre o conjunto de itens X também ocorre o conjunto
de itens Y; com os dados de uma padaria poderiamos ter a regra, conforme apresentado no exemplo 1:
Exemplo 1: Pao &rArr; Leite Essa regra tem como interpretacdo: “quem compra pao tende a comprar leite”.
As tarefas de mineracdo de dados utilizam medidas de interesse, sendo que, no caso das regras de
associagao, as mais comuns sédo as medidas de suporte e confianca descritas em (AGRAWAL,; IMIELINSKI;
SWAMI,1993). A medida de suporte demonstra a freqiiéncia com que os itens ocorrem em relacéo ao total
de dados analisados e a medida de confianca representa a freqiéncia com que os itens X ocorrem em
relacdo a ocorréncia dos itens Y.

As medidas de suporte e confianca podem ser representadas pelas formulas que estdo representadas na
figura formula.jpg Os primeiros algoritmos de mineracdo de dados usando tarefa de associacdo foram
destinados a extracdo de regras envolvendo dados categéricos (AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993;
AGRAWAL; SRIKANT, 1994; HAN; PEI; YIN, 2000). Depois, surgiram os algoritmos que tratam dados
quantitativos (SRIKANT; AGRAWAL, 1996; HONG; KUO; CHI, 1999; AUMANN; LINDELL, 1999; FUKUDA et
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al, 1996; MILLER; YANG, 1997; LENT; SWAMI; WIDOM, 1997; POSSAS et al; 2000). A abordagem adotada
por Aumann e Lindell (1999) é de particular interesse do presente trabalho e se baseia na distribuicdo de
valores dos atributos quantitativos, usando, para isso, medidas estatisticas como a média e a variancia. Os
autores separam a regra gerada em dois lados, o primeiro contendo um subconjunto da populacéo e o outro
lado contendo o comportamento interessante do subconjunto, formando assim uma regra conforme
apresentada no exemplo 2: Exemplo 2: sexo = feminino &rArr; salario: médio = $7.90/h (salario médio geral
= $9.02/h) que tem como interpretacdo: As pessoas do sexo feminino ganham em média $7.90 délares por
hora e a média geral é de $9.02 ddlares por hora. Com isso é relevante afirmar que as pessoas do sexo
feminino ganham abaixo da média geral do salario que é $9.02 ddlares por hora de acordo com a regra
gerada. Uma caracteristica dos algoritmos citados é que eles manipulam os dados que estdo contidos em
uma unica tabela. Algumas pesquisas recentes tém focado no processo de mineracao de dados envolvendo
multiplas tabelas, chamada mineracdo multi-relacional (DZEROSKI, 2003; NESTOROV; JUKIC, 2003;
RIBEIRO, 2004; RIBEIRO; VIEIRA, 2004; RIBEIRO; VIEIRA; TRAINA, 2005; PIZZI, 2006). Essas pesquisas
estdo concentradas na mineracdo de dados categoricos, ndo levando em consideracdo os dados
quantitativos. Os trabalhos de Ribeiro (2004) e Pizzi (2006), que também fazem parte da abordagem
adotada neste trabalho, propdem técnicas de mineracdo envolvendo multiplas tabelas que nédo estédo
relacionadas entre si. As autoras desenvolveram algoritmos, baseados em algoritmo existente de mineracéo
de regras de associacao, nos quais sao introduzidos novos conceitos, como o0 conceito de Bloco, Segmento
e Peso de um item; além disso, as medidas de interesse como suporte e confianca sdo alterados com
relacdo aos conceitos definidos por Agrawal, Imielinski e Swami (1993), para que os padrées gerados
possam representar melhor a verdadeira relacdo entre os itens das mdltiplas relagdes. O trabalho dessas
autoras foi motivado pelo fato que a analise conjunta de mudltiplas tabelas permite relacionar multiplos
assuntos; com essa analise conjunta geram-se regras do tipo: X&rArr; Y, onde X e Y sdo itemsets (conjuntos
de itens) de tabelas distintas, isto é, X pertence a uma tabela e Y pertence a uma outra tabela. Para
exemplificar o tipo de regras geradas, considere as tabelas apresentadas no Quadro 1: Trabalho_realizado (
nroaluno, nroTrabalho, VINota, ConceitoTrab) e Prova realizada(nroaluno, nroProva, VINota,
ConceitoProva) Uma das possiveis regras geradas através dos conceitos de Ribeiro (2004) é apresentada
no exemplo 3 Exemplo 3. ConceitoTrab=A &rArr; ConceitoProva=A. suporte(ConceitoTrab=A&rArr;
ConceitoProva=A) = 40% confiangca(ConceitoTrab=A&rArr; ConceitoProva=A) = 100%
Peso(ConceitoTrab=A) = 100% Peso(ConceitoProva=A)
=80% Que tem o significado: “O aluno que obtém o conceito A em algum trabalho, tende a obter conceito
A em alguma prova”

No quadro 1 sdo apresentados exemplos de blocos e segmentos definidos por Ribeiro (2004). Um bloco € a

unidade de analise do processo de mineracdo multifatos, sendo este um conjunto de transacdes de tabela
gue contém o mesmo valor de um atributo. Nas tabelas do Quadro 1 esse atributo € nroAluno e os blocos
estdo destacados com cores alternadas. Um segmento é formado por um conjunto de blocos de tabelas
distintas que possuem o mesmo valor para o atributo comum, isto €, os blocos das tabelas distintas
relacionados por um atributo comum. Os varios conceitos introduzidos de minera¢do multi-relacional, blocos
e segmentos e de mineracdo quantitativa estdo sendo considerados para compor uma nova forma de
composicao das regras geradas, visando obter maior expressividade nas regras geradas.

2. Objetivos

O objetivo deste trabalho € combinar a abordagem de mineracdo de dados multi-relacional adotada por
Ribeiro (2004) com uma abordagem de mineracdo de dados quantitativos (AUMANN; LINDELL, 1999)
usando medidas estatisticas, para propor uma estratégia de mineracdo de dados multi-relacional visando
obter maior expressividade nas regras geradas. Com essa proposta pretende-se melhorar as regras de
associacao apresentadas por Ribeiro (2004) adicionando informac8es quantitativas as regras geradas,
permitindo desse modo uma melhor expressividade dessas regras. Gerando regras conforme apresentada
no exemplo 4: Exemplo 4: ConceitoTrab=A (média trabalho = 9.6 (media geral = 6.03)) &rArr;
ConceitoProva=A (média Prova =9.1 (média geral = 6.37)). suporte(ConceitoTrab=A&rArr;
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ConceitoProva=A) = 40% confianca(ConceitoTrab=A&rArr; ConceitoProva=A) = 100%
Peso(ConceitoTrab=A&rArr; ConceitoProva=A) = 38% Que tem o seguinte significado: Os alunos
gue tiram em média nota 9.6 no trabalho que é 59% acima da média geral de todos os individuos e tendem
tiram em média nota 9.1 na prova que é 43% acima da média geral de todos os individuos. Comparado a
regra do exemplo 3 com a regra do exemplo 4, percebe-se que a regra do exemplo 4 possui uma
expressividade maior, pois apresenta uma comparacdo quantitativa da regra gerada em relacdo ao total da
populacao.

3. Desenvolvimento

Para se alcancar os objetivos do trabalho estdo sendo realizados estudos sobre a funcionalidade do
algoritmo existente proposto por Ribeiro (2004) e também do algoritmo proposto por Aumann e Lindell
(1999) e, paralelamente, estd sendo feita a revisdo bibliografica baseada em artigos relacionados a
mineragcdo de dados multi-relacional e & mineragdo de dados quantitativos com o objetivo de dar suporte
tedrico sobre os conceitos a serem aplicados. A etapa seguinte serd a especificacdo e implementacdo da
estratégia para a geragdo das regras de associagdo em dados multi-relacional e quantitativos. Objetivando
com isso criar um algoritmo baseado no Connection desenvolvido em Java para gerar as regras
apresentadas em 4.

4, Resultados

Nas duas abordagens apresentadas neste trabalho, tanto a abordagem de Ribeiro (2004), quanto a de Pizzi
(2006), fazem uso de um peso para manter a real relacdo entre os itens e seu comportamento nas tabelas
de origem. Desse modo, quando € feita a geracdo da regra, esse peso € considerado e com isso afeta a
definicdo da regra forte. Portanto o peso é um ponto de destaque desses trabalhos para tornar confiavel a
mineracdo multi-relacional. Contudo, se um segmento possuir trés tuplas com diferentes valores para X na
tabela t1, e que apontam para 0 mesmo segmento que possui duas tuplas de Y com valores diferentes na
tabela t2, as medidas de suporte, confianga ou peso ndo representam a diferenca entre esse segmento e um
outro segmento que possui apenas uma tupla para X com uma tupla para Y. Isso faz com isso que os dois
segmentos tenham a mesma relevancia para gerar as regras. No trabalho proposta, é evidenciado o
relacionamento entre os itemsets das diferentes tabelas com sua frequiéncia dentro do segmento.

5. Consideracdes Finais

Neste trabalho pretende-se explorar as técnicas adotadas por Ribeiro (2004) e Pizzi (2006) combinando-as
com as técnicas de mineracdo de dados quantitativos, buscando com isso melhorar os resultados das regras
geradas pelo processo de mineracdo. Na literatura sdo raros os trabalhos tratando a mineragédo de dados
multi-relacional considerando dados de tabelas néo relacionadas diretamente e ndo ha trabalhos que tratam
de dados quantitativos envolvendo tabelas nédo relacionadas diretamente. Espera-se com este trabalho obter
maior expressividade paras as regras geradas dando assim maior clareza as regras e possibilitando com
isso a extracdo de mais conhecimento da base de dados. Esse novo algoritmo pode ser aplicado em bases
de dados de diferentes areas de aplicacdo, possibilitando novas descobertas de conhecimento nos dados.
Ainda, pode-se estender a mineracdo multi-relacional para outras tarefas de mineracdo como classificacao
ou agrupamento.
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trahalhu=realizadu pruua=realizada
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