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1. Introducéo

A coleta e 0 acimulo de dados, em diversos de campos, tém tomado grandes dimensdes nos Ultimos anos. H& uma necessidade
imediata de novos processos, técnicas e ferramentas para gjudar os seres humanos a extrair informagdes Uteis (conhecimento) do
volume crescente de dados.

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados (KDD — Knowledge Discovery in Databases) foi proposto em 1989,
por Piatetsky-Shapiro, para enfatizar que conhecimento é o produto final de uma descoberta impulsionada em dados (FAYYAD;
PIATETSKY-SHAPIRO; SMITH, 1996).

Segundo Fayyad; Piatetsky-Shapiro; Smith (1996), o processo de descoberta de conhecimento em bases de dados é definido como
sendo o processo ndo trivial deidentificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis, compreensiveis e embutidos nos dados.
Conforme citado em Han; Kamber (2006), o conjunto de atividades do processo de descoberta de conhecimento em base de dados é
composto de sete etapas: limpeza, integracdo, selecdo, transformacdo, mineracdo, avaliagdo dos padrbes e apresentacdo de
conhecimento.

A mineragdo de dados (Data Mining) é considerada a mais importante etapa do processo de KDD. Nela sdo aplicados agoritmos que
buscam extrair conhecimento contido em grandes quantidades de dados, buscando identificar padrfes que explicitam ocorréncias nos
dados, néo observadas anteriormente.

Conforme Han; Kamber (2006), trata-se de uma area multidisciplinar de desenvolvimento. O conhecimento obtido pode ser aplicado
em situagBes como tomada de decisBes, controle de processo, entre outros.

Existem diversas tarefas de mineragcdo. Algumas das principais sdo: regras de associacao, classificacéo e clusterizacéo.

A tarefa de associagdo, cujos conceitos foram usados neste trabalho, busca encontrar padrfes frequentes, que sdo agueles que
aparecem frequentemente em um conjunto de dados (HAN; KAMBER, 2006). Por exemplo, em uma base de dados de transacdes de
vendas de um supermercado, é desgjavel descobrir as associacdes existentes entre os itens, ou sgja, a presenca de um item em uma
determinada transacdo irdimplicar a presenca de outro item dentro da mesmatransacéo (MENDES, 2009).

Umaregra de associacdo € daforma X =>Y. Essa associagdo estabel ece que, se um cliente comprar X, ele também estard propenso a
comprar Y (ELMASRI; NAVATHE, 2005).

Como citado em Mendes (2009), geralmente, a mineracdo de regras de associacao pode ser visualizada em um processo composto de
duas etapas. primeiro, encontram-se todos os itemsets (conjunto de itens) de um conjunto de transacfes que sdo frequentes. Esses



itemsets s80 chamados de itemsets frequentes. Segundo, utilizam-se os itemsets frequentes, encontrados na primeira etapa, para
determinar as regras de associacdo que existem no banco de dados. As regras sdo consideradas interessantes se obedecem ao limite
minimo de suporte e confianca estabel ecidos pelo usuario.

Conforme Han; Kamber (2006), para as regras encontradas, duas medidas de interesse sdo utilizadas, suporte e confianca. Elas,
respectivamente, refletem a utilidade e a certeza da regra descoberta.

A medida de suporte avalia a frequiéncia com que os itens ocorrem em relacdo ao total de dados da massa, e é representada pela
formula

Suporte (X =>Y) = Ocorrénciasde X U Y / Tota de Ocorréncias.

A medida de confianca refere-se a um valor de correspondéncia entre os itens que compdem uma tarefa de associagdo, e é
representada pela férmula:

Confianca (X =>Y) = Suportede (X U Y) / Suporte de X.

Conforme citado em Pizzi, Ribeiro, Vieira (2005), as técnicas de mineragdo de dados tradicionais processam os dados que estejam
armazenados em uma Unicatabela. Se os dados envolvidos pertencem atabel as distintas, € necessario que eles sejam transferidos para
uma Unica tabela para que os algoritmos possam ser utilizados. O processo de transferéncia dos dados € uma operagdo de alto custo e
pode levar a perda de informagdes, além de poder resultar em uma grande quantidade de dados replicados. Outro problema causado
pela juncdo das tabelas é a grande quantidade de dados resultante que pode afetar 0 desempenho do algoritmo de mineragdo ou
mesmo tornar o processo impraticével.

O presente trabalho usa os resultados dos trabalhos de Ribeiro (2004) e Garcia (2008), visando sua incorporacdo naferramenta Kira
(MENDES, 2009). Esses trabalhos séo apresentados a seguir.

Abordagem de Ribeiro: Em Ribeiro (2004), foram determinados novos conceitos para regras de associagdo para gerar regras mais
confidveis, como o conceito de bloco, segmento e peso de um item. Sua abordagem se baseia em manter as relagdes separadas entre si
e aplicar o algoritmo Connection, proposto pela mesma autora. As relacfes consideradas nesse trabalho sdo tabelas fato de um data
warehouse e as medidas de interesse como suporte e confianga foram alteradas para que os padrdes gerados possam representar
melhor averdadeirarelacdo entre os itens das multiplas relacoes.

Abordagem de Garciaz Com base no trabalho de Ribeiro (2004), Garcia (2008) criou o agoritmo ConnectionBlock, tratando-se de
uma variagdo da abordagem adotada no algoritmo Connection. Para isso criou uma nova contagem de suporte e confianga.

O agoritmo ConnectionBlock endereca o problema de encontrar regras de associacdo entre tabelas que ndo sdo explicitamente
relacionadas, mas que tém influéncia entre s devido a seméntica entre os dados envolvidos, isto &, elas sd0 semanticamente
relacionadas, no sentido que ainformagdo em uma ou mais tabel as pode afetar ainformagéo em outras tabelas. Por exemplo, pode-se
encontrar esse tipo de relacionamento semantico entre informacdes de cartdo de crédito e empréstimo de contas bancérias e entre
conceitos de atividades e de provas de estudantes, em um banco de dados académico.

A exemplo do algoritmo Connection, o ConnectionBlock foi desenvolvido com base no agoritmo FP-Growth. Para lidar com os
dados das vérias tabelas em conjunto o algoritmo agrupa esses dados em blocos e calcula o suporte e confianca dos blocos. O
algoritmo ConnectionBlock usa uma estrutura chamada M FPtree que é uma extensdo da FP-tree usada pelo FP-Growth. Cada né da
M FP-tree corresponde a um item freqiiente e cada ramo corresponde a um itemset encontrado em uma ou mais transagdes dos blocos
de umatabela.

Ferramenta Kira: Essa ferramenta tem como objetivo ensinar como preparar os dados, como escol her atarefa de mineracéo adequada
e como analisar os resultados obtidos. Ela foi criada com o intuito de abstrair boa parte do conhecimento exigido do usuério para
executar o processo envolvido na mineracdo de dados.

Sua arquitetura € composta por trés médul os principais: M édulo de Apoio & Origem, M édulo de Apoio a Preparacdo e M édulo de
Apoio a Andlise.

No médulo de apoio a origem séo identificadas as fontes de dados que serdo utilizadas.

No médulo de apoio a prepar acao sdo executadas todas as atividades de preparacdo de dados, que contempla aintegracao, limpeza,
selecdo e transformacdo dos dados.

No mddulo de apoio & analise so executadas as etapas referentes & mineragdo de dados e andlise dos resultados obtidos. Sao
exibidos os dados selecionados e transformados e executado o algoritmo minerador, mostrando em seguida os resultados obtidos,
auxiliando o usuério em sua andlise.

2. Objetivos

A mineracdo de dados € uma &rea muito extensa e, existe uma caréncia de desenvolvimento de técnicas para minerar varios tipos de
conhecimento envolvendo multiplas tabelas. Este projeto foca a mineracéo de regras de associagdo multirelacional, visando sua
incorporacéo na ferramenta Kira. Em metodologia, para atingir esse objetivo foram realizados estudos sobre regras de associacdo
multirelacional apresentados em Ribeiro (2004) e Garcia (2008), para, entdo, desenvolver recursos instrucionais para sua utilizacgo na
ferramenta de mineracdo de dados Kira.



3. Desenvolvimento

Na primeira parte do projeto foram realizados diversos experimentos, com conjuntos de dados distintos, utilizando dois algoritmos,
Connection e ConnectionBlock, desenvolvidos por Ribeiro (2004) e Garcia (2008), respectivamente e que focam a mineracéo
multirelacional. Foram propostos os layouts de telas para a ferramenta de mineragéo de dados Kira, para dar suporte ao usué&rio na
execucdo dos algoritmos de Ribeiro (2004) e Garcia (2008). Esses layouts podem ser incorporados na mesma, para assim haver a
possibilidade de se trabalhar com a mineragdo multirelacional naferramenta.

4. Resultado e Discussao

Neste projeto, a ferramenta Kira foi utilizada com sua base de dados padrdo, que acompanha sua instalacdo, para com isso ter uma
visao préatica sobre toda metodol ogia de descoberta de conhecimento em bases de dados e suas fases. Essa base de dados é referente a
um conjunto de informagdes de alunos inscritos para um congresso de tecnologia realizado em 2007 na cidade de Mococa — SP.
ApGs esse aprendizado, foram entéo estudadas as abordagens de Ribeiro (2004) e Garcia (2008), as quais possuem seus tratamentos
sobre minerac&o multirelacional e os algoritmos: Connection e ConnectionBlock, respectivamente.

Inicialmente foram feitos estudos tedricos e pequenos testes com tais métodos e algoritmos, para posteriormente, serem propostas
algumas especificagles das interfaces parao médul o de tratamento de mineracdo multirelacional naferramentaKira. A figural é uma
proposta de interface para a escolha do algoritmo que sera usado para a realizacdo da mineragdo multirelacional. A figura 2 é uma
proposta de interface para o usuério realizar a selecéo dos dados a serem usados na mineragéo, selecionando as tabelas, atributos e
identificadores desejados. Outras protétipos de interfaces foram criados para apoiar as fases do processo de mineracdo de dados para
regras de associagdo multirelacional usando os algoritmos Connection e ConnectionBlock.

5. Consideragdes Finais

Para este trabalho cientifico foram estudados conceitos de mineracéo de dados, focando em mineracdo multirelacional, seguindo a
abordagem de Ribeiro (2004) e Garcia (2008), juntamente com pequenos testes realizados com os algoritmos Connection e
ConnectionBlock, respectivamente.

A ferramenta de mineracéo de dados Kirafoi proposta baseada em um conjunto de guias redigidas em Mendes (2009), neste trabalho
a mesma proposta de utilizar guias para o desenvolvimento e aplicagdo da mineragdo de dados voltada para regras de associacdo
multirelacional .

Juntos com os mesmos foram propostos alguns layouts de telas que foram desenvolvidos para que futuramente seja realizada a
implementagdo desta tarefa na ferramenta de minerag&o de dados Kira.

Para trabal hos futuros, novos guias poderdo ser sugeridos para as outras tarefas de mineracéo de dados, de formaafacilitar o trabalho
do analista de dados.
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