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REsumo

A mineracao de dados é parte do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados e tem como objetivo encontrar padrbes relevantes em um
conjunto de dados. As primeiras pesquisas sobre mineragao de dados tratavam
dados categéricos. Posteriormente as pesquisas também passaram a se

concentrar em técnicas de mineracédo de dados que tratam dados quantitativos.

Entre as abordagens atuais em mineragédo de dados encontram-se aquelas que
processam mais de uma tabela separadamente, para a descoberta de padrées
sobre os dados das varias tabelas conjuntamente. Esses trabalhos

concentram-se em dados categoricos.

Com o intuito de dar uma contribuicdo a comunidade cientifica, este trabalho
apresenta uma abordagem para a mineragao de dados envolvendo multiplas
tabelas. Como resultado apresenta os algoritmos ConnectionBlock e
ConnectionBlockQ. O ConnectionBlock baseia-se em uma técnica existente
para a geracdo de regras de associagcdo em bases de dados multi-relacional,
considerando dados categoricos, com uma abordagem nova a respeito da
contagem de suporte e confianga. O ConnectionBlockQ gera regras de
associacdo quantitativas em bases de dados multi-relacional usando a

abordagem do ConnectionBlock.

PALAVRAS-CHAVE: Mineracdao de Dados, Mineracdo de Dados Multi-
Relacional, Mineragdo de Dados Quantitativos, Regras de Associagao, Regras

de Associacao Multi-Relacional Quantitativas.
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MINING OF QUANTITATIVE MULTI-RELATIONAL ASSOCIATION RULES

ABSTRACT

Data mining is part of the process of knowledge discovery in databases and its
purpose is to find relevant patterns in a data set. The earliest research into data
mining dealt with categorical data. Later on, research efforts also began to

concentrate on data mining techniques for treating quantitative data.

Among the current approaches to data mining are those that process more than
one table separately to discover patterns in the data of the various tables jointly.

These efforts are concentrated on categorical data.

Aiming to contribute to the body of knowledge on the subject, this work
proposes a data mining approach involving multiple tables. To this end, two
algorithms are presented here, called ConnectionBlock and ConnectionBlockQ.
The former algorithm, ConnectionBlock, is based on an existing technique for
generating association rules in multi-relational databases considering
categorical data, using a new approach with respect to counting of support and
confidence. The ConnectionBlockQ algorithm generates quantitative
association rules in multi-relational databases using the ConnectionBlock

approach.

KEYWORDS: Data Mining, Multi-Relational Data Mining, Quantitative Data

Mining, Association Rule, Quantitative Multi-Relational Association Rule.
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1. INTRODUGAO

1.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Com a informatizacdo cada vez maior de empresas € processos e,
consequentemente, a armazenagem de dados em volumes com crescimento
muitas vezes espantoso, nos surge a questdo de quao valiosa pode ser a

informac&o guardada nesses bancos de dados.

A busca por padroes em bases de dados vem sendo objeto de pesquisa por
mais de duas décadas e desde entdo muitas foram as descobertas de
conhecimento trazidas para o mundo real baseado nos dados que estavam

armazenados em sistemas gerenciadores de banco de dados.

Essa informagdao que estava oculta, agora vem a tona com as técnicas de
mineracao, trazendo vantagens competitivas para o mundo corporativo com
uma abordagem multidisciplinar e de horizontes a serem desvendados nos
mais diversos aspectos dos dados, desde o agrupamento destes até as

descobertas usando aprendizado de maquina.

No inicio da mineragdo de dados, a aplicagdo de algoritmos para busca de
padrbes baseou-se em dados categéricos contidos em uma unica relagao
(AGRAWAL; IMIELINSKI; SWAMI, 1993; AGRAWAL; SRIKANT, 1994; HAN;
PEI; YIN, 2000), depois com a necessidade da busca por padrboes em dados
continuos surgiram os algoritmos que tratam os dados quantitativos (SRIKANT;
AGRAWAL, 1996; FUKUDA et al., 1996; MILLER; YANG, 1997; LENT; SWAM];
WIDOM, 1997; HONG; KUO; CHI, 1999; AUMANN; LINDELL, 1999; POSSAS;
MEIRA; RESENDE, 1999; POSSAS et al., 2000; WANG; YANG; YU, 2000;
MATA; ALVAREZ; RIQUELME, 2002; CALDERS; GOETHALS;
JAROSZEWICZ, 2006) e, mais recentemente, as estratégias tém se baseado
em busca por padrées em dados provenientes de diversas relagées (JENSEN;
SOPARKAR, 2000; NG; FU; WANG, 2002; NESTOROV; JUKIC, 2003;
DZEROSKI, 2003; GARTNER, 2003; RIBEIRO, 2004; RIBEIRO; VIEIRA, 2004;



GUO; VIKTOR, 2005; KANODIA, 2005; RIBEIRO; VIEIRA; TRAINA, 2005;
PIZZl, 2006; GUO; VIKTOR, 2006; ZHAO et al., 2007).

1.2. MOTIVAGAO

Algumas pesquisas recentes na area de mineragdo de dados tém focado no
processo de mineragdao de dados envolvendo multiplas tabelas (JENSEN;
SOPARKAR, 2000; NG; FU; WANG, 2002; NESTOROV; JUKIC, 2003;
DZEROSKI; RAEDT, 2002; DZEROSKI, 2003; DzZEROSKI; RAEDT; WROBEL,
2003; DOMINGOS, 2003; BLOCKEEL; SEBAG, 2003; GARTNER, 2003;
PAGE; CRAVEN, 2003; WASHIO; MOTODA, 2003; RIBEIRO, 2004; RIBEIRO;
VIEIRA, 2004; GUO; VIKTOR, 2005; PIZZI; RIBEIRO; VIEIRA, 2005;
KANODIA, 2005; RIBEIRO; VIEIRA; TRAINA, 2005; PIZzl, 2006; GUO;
VIKTOR, 2006; ZHAO et al., 2007) Essas pesquisas estdo concentradas na
mineracdo de dados categoéricos, isto é, ndo levam em consideragdo os dados
quantitativos. Os trabalhos de Ribeiro (2004) e Pizzi (2006) propdéem técnicas
de mineracdo envolvendo multiplas tabelas que nao estdao diretamente
relacionadas usando regras de associagéo. Este trabalho explora as técnicas
adotadas por Ribeiro (2004) gerando com isso uma nova abordagem multi-
relacional e combinando-as com as técnicas de mineracdo de dados
quantitativos, buscando com isso melhorar os resultados das regras geradas

pelo processo de mineracao.

1.3. OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho € minerar regras de associagao com uma abordagem
multi-relacional quantitativa, visando obter maior expressividade nas regras

geradas.

O tratamento multi-relacional adota como base a abordagem de Ribeiro (2004).
O tratamento quantitativo adota como base a abordagem estatistica de
Aumann e Lindell (1999).



Como resultado desse trabalho foram gerados os algoritmos ConnectionBlock
e ConnectionBlockQ. O ConnectionBlock propde uma nova abordagem na
mineragcdo de regras de associagao multi-relacional, propondo que as regras
sejam geradas usando como base os blocos. O ConnectionBlockQ segue os
mesmos conceitos do ConnectionBlock , porém sao incorporadas medidas
estatisticas as regras, que permitem comparar o comportamento de um item

envolvido na regra com o comportamento da populacao.

1.4. ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta os
principais conceitos envolvidos na mineragcdo de dados. No capitulo 3 sao
apresentadas as estratégias usadas para mineracdo multi-relacional usando
regras de associacdo e também sio apresentadas duas abordagens como
trabalhos relacionados. No capitulo 4 sdo apresentadas as estratégias para
mineracdo de dados usando regras de associacdo quantitativas e
apresentados os trabalhos relacionados. No capitulo 5 sao apresentadas as
contribuicbes deste trabalho para a mineracdo de dados multi-relacional
quantitativa, é neste capitulo que sao apresentados o0s conceitos dos
algoritmos ConnectionBlock e ConnectionBlockQ. No capitulo 6 séo

apresentados os experimentos realizados com uma base de dados real.



2. MINERAGAO DE DADOS MULTI-RELACIONAL

2.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

A Mineragdo 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; para isso

dispde de diversas técnicas para a extragcao do conhecimento.

As técnicas, por sua vez, dispdem de algoritmos e medidas de interesse para

tornar possivel essa extracao de conhecimento.

A tarefa de mineracdo determina a técnica de mineracdo a ser usada para
buscar padrdées e com isso determina também qual o tipo de padrdo a ser
descoberto pela tarefa de mineracgao, isto €, € necessario ter uma tarefa de
mineracdo adequada para determinar qual padrdo pode-se extrair a partir de

uma massa de dados.

Associado a tarefa de mineragdao tém-se as medidas de interesse de uma
regra. Essas medidas determinam o quéo interessante é o padrdo gerado pela
regra, baseado no valor minimo da medida de interesse, ou seja, se a medida
de interesse encontrada for maior ou igual a medida de interesse pré-

estabelecida significa que a regra gerada é de interesse do usuario.

Associadas também a tarefa de mineracao existem os atributos relevantes para
a geragao das regras, isto €, é preciso analisar os atributos e determinar quais

serao usados para determinada tarefa de mineragéo.

Existem diversos tipos de tarefas de mineracédo, sendo as mais conhecidas:

associacao, classificagao e agrupamento.



Este trabalho se concentra em mineracao de dados multi-relacional com base
em tarefas de associacdo. Nas proximas secdes sdo apresentados os

conceitos relacionados a tarefas de associagao e mineragdo multi-relacional.

2.2. TAREFAS DE ASSOCIAGAO

A tarefa de associagado tem que tem por objetivo encontrar padrées em um
conjunto de dados que contém itens que estdo relacionados a ocorréncia de
outros itens. A tarefa de associagdo gera regras que sdo representadas na
forma de uma implicagdo X=Y, onde X e Y representam um conjunto de itens,
€ a regra gerada representa a implicagdo de que onde ocorre o conjunto de

itens X também ocorre o conjunto de itens Y.

Associado a isso ha as medidas de interesse que, no caso das regras de
associacao, as mais comuns sao as medidas de suporte e confianca. A medida
de suporte demonstra a frequiéncia com que os itens ocorrem em relacao ao
total de dados da massa e a medida de confianga representa a freqiiéncia com

que os itens X ocorrem em relacido a ocorréncia dos itens Y.

Ocorrénciasde X U'Y

A medida de suporte pode ser representada pela formula: :
Total de Ocorréncias

suporte(X UY)

A medida de confianga pode ser representada pela férmula:
suporte(X)

Face ao exposto, como exemplo da tarefa de associacido, € apresentada a
tabela 2.1 que ilustra uma base de dados contendo as transagbes de uma
padaria. Nessa tabela tém-se cinco transacdes, e em cada transacado sao
apresentadas as compras realizadas por um determinado cliente; em cada
compra o cliente adquire itens diferentes e com isso tém-se os diversos itens
da padaria que sao vendidos de forma variada nas cinco transacbes de

exemplo.



Transacao |Item
1 Pao, leite, manteiga.
2 Pao, requeijao, leite.
3 Manteiga, leite, pao.
4 Farinha, pao, refrigerante.
5 Bolacha, leite, manteiga.

Tabela 2.1: Exemplo de Transag¢des de uma padaria. (EAMONN; 2003)
Nesse exemplo € apresentada a regra:
pao = leite

a qual significa que o cliente que compra pao tende a comprar leite, com um
suporte de 80%, isto &, do total de cinco transagdes sdo apresentadas quatro
contendo o item pao (4:5) e confianga de 75%, ou seja, do total de transacao
em que o item pao ocorre, que sado quatro, tem-se trés ocorréncias do item leite
(3:4).

2.3. MINERAGAO MULTI-RELACIONAL

Multi-Relational Data Mining ou simplesmente MRDM esta descrito em
DZEROSKI (2003) e é a denominagao usual para mineragdo de dados multi-
relacional, que sdo métodos de mineracao de dados que envolvem a busca de
padrées em varias relagdes ou tabelas. E também citada como mineragdo
relacional (DZEROSKI; ZENKO, 2002; DZEROSKI; BLOCKEEL, 2004).

A mineragao multi-relacional segundo DZeroski e Raedt (2002) é composta por
uma area multidisciplinar que pode envolver areas como: KDD, bases de dados
relacionais, aprendizado de maquinas, programagao de légica indutiva
(Inductive Logic Programming (ILP)), entre outras. A mineragéo de dados multi-
relacional exige grande esforco e conhecimento (DZEROSKI; RAEDT;
WROBEL, 2003).

O campo da mineragao multi-relacional ficou estagnada por um bom tempo

devido a trés fatores limitantes:



1. Escalabilidade limitada dos algoritmos.
2. Inabilidade para expressar ruidos e incertezas.
3. Caréncia de aplicativos robustos.

Com a melhoria dessas deficiéncias a mineragdo multi-relacional teve um

grande avango, mas ainda ha muito que ser feito (DOMINGOS, 2003).

Blockeel e Sebag (2003) fazem um estudo sobre eficiéncia e escalabilidade na
mineracdo de dados multi-relacional, onde sdo apresentadas técnicas em que
se aumenta a eficiéncia em detrimento da corretude dos dados e técnicas em

que a corretude é preservada.

As pesquisas relacionadas com mineragdo de dados multi-relacional s&o
recentes, encontrando-se reportados na literatura alguns trabalhos (JENSEN;
SOPARKAR, 2000; NG; FU; WANG, 2002; NESTOROV; JUKIC, 2003;
DZEROSKI, 2003; GARTNER, 2003; WASHIO; MOTODA, 2003; RIBEIRO,
2004; RIBEIRO; VIEIRA, 2004; GUO; VIKTOR, 2005; KANODIA, 2005;
RIBEIRO; VIEIRA; TRAINA, 2005; P1ZZl, 2006; GUO; VIKTOR, 2006; ZHAO et
al., 2007).

As primeiras abordagens para mineragdo de regras de associagdo multi-
relacional baseavam-se em banco de dados dedutivos e aplicacdo de
programacao de légica indutiva (DESHAPE; RAEDT; 1997; DZEROSKI; 2003).

Jensen e Soparkar (2000) aplicam em um data warehouse um algoritmo que é
executado de modo concorrente em cada tabela separadamente e,
posteriormente, usa o relacionamento das chaves estrangeiras para mesclar o

resultado.

Ng, Fu e Wang (2002) propdem que tabelas dimensao de um data warehouse
modelado no esquema estrela sejam convertidas para o modo binario; desse
modo n&o é necessario realizar a jungdo das tabelas. Depois que as tabelas
dimensao sdo convertidas para o modo binario, sdo encontrados os itemsets
freqlentes locais de cada tabela dimensdo. Posteriormente os itemsets

frequentes globais sdo encontrados combinando as varias tabelas dimensdes.



Ainda focado em data warehouses, Nestorov e Jukic (2003) apresentam um
framework que usa SQL para gerar as regras de associagdo. A notagao para
as regras de associagao é estendida para X = Y (Z), onde X e Y sdo itemsets
de uma mesma tabela fato e Z uma restricdo que vem de uma tabela
dimensao, e pode ser interpretada como: “As transagdes que satisfazem a
restricdo Z e contém X, tendem a conter Y”. Por exemplo: a regra Pao =
Queijo (Regido=Piracicaba) pode ser interpretada como: “Os clientes da

Regiao de Piracicaba que compram P&o, tendem a comprar Queijo”.

Gartner (2003) apresenta uma abordagem para mineragdo de dados multi-
relacional baseada em métodos de kernel e maquinas de vetores de suporte

para aprendizado de maquinas.

Kanodia (2005) apresenta o algoritmo MRFP Growth baseado no FP-Growth. O
MRFP Growth gera os padrbes considerando uma tabela primaria e as demais
tabelas como secundarias. Primeiro sdo mineradas todas as tabelas envolvidas
separadamente e os resultados sdo armazenados em uma tabela temporaria.
Posteriormente, em outra etapa, a tabela temporaria é minerada para gerar os

padrbes multi-relacionais frequentes.

Guo e Viktor (2005) apresentam o algoritmo MVC (Multi-View Classification)
que baseia-se em um framework de aprendizagem de maquina em multiplas
visdes de banco de dados para mineragao de dados multi-relacional, usando a
tarefa de classificacdo. Consideram uma tabela alvo e um atributo alvo. As
demais tabelas sdo consideradas como tabelas de apoio. O MVC constréi um
conjunto de dados de treinamento em multiplas visbées, que posteriormente séo
usados pelo algoritmo de aprendizado de multiplas visées. Guo e Viktor (2006)
desenvolveram um método heuristico para a construcdo de multiplas tabelas e

uma nova estratégia de validagao das visoes.

Washio e Motoda (2003) descrevem o estado da arte para a mineragdo de
dados multi-relacional baseada em grafos, assim como o0s conceitos base
usados para esse tipo de mineragao de dados. Ketkar, Holder e Cook (2005)

fazem uma comparagao entre mineragcado de dados multi-relacional baseada em



grafos com a mineragdo de dados multi-relacional baseada em programagéao

de légica indutiva.

Zhao et al. (2007) usam tarefa de associagdo para encontrar regras
combinadas em diferentes tabelas. Para encontrar as regras combinadas o

meétodo é dividido em 4 etapas:

1. Encontra os padrbes frequentes da tabela “A”, onde P= {p1, p2, Ps.. Pm}

sao os padrdes freqlentes da tabela “A”.

2. Baseado nos padrdes encontrados na tabela “A”, a tabela “B” é dividida

em grupos.

3. Os grupos sao minerados e seus padrdes freqlientes descobertos, onde

Q = {91, 92, g3... gn} S@0 os padrdes frequentes dos grupos da tabela “B”.

4. Baseado nos resultados das etapas anteriores, as regras sao

encontradas combinando os padrdes frequentes dos conjuntos P e Q.

Uma outra abordagem, investigada por Ribeiro (2004) e Pizzi (2006), para
mineracao multi-relacional, considera situacdes em que as tabelas envolvidas
nao estao diretamente relacionadas entre si. O trabalho dessas autoras surgiu
para possibilitar a busca por padrées em multiplas relagbes (tabelas) que com
os algoritmos tradicionais como, por exemplo, o Apriori proposto por Agrawal e
Srikant (1994) ou o FPGrowth proposto por Han, Pei e Yin (2000), ndo eram
possiveis de serem minerados de forma satisfatéria. Mesmo tratando as
multiplas relagbes através de jungdes, para transformar as multiplas relagdes
em uma soO relagdo a ser analisada no algoritmo, os resultados da aplicacao
desses algoritmos ndo representam os verdadeiros padrdoes existentes, isso
porque as distorgcbes causadas por essa transformacado nao sao levadas em
conta pelos algoritmos. Essas distor¢cdes podem ser simplesmente por causa
de duplicagcdes nos dados o que invalida as medidas de interesse dos

algoritmos classicos.

As abordagens adotadas por Pizzi (2006) e Ribeiro, Vieira e Traina (2005)
propdem a jungcdo das tabelas que possuem algum atributo em comum,

levando em consideracdo dados duplicados. A contagem de suporte e



confianga é alterada, sdo adotados os mesmos conceitos e medidas utilizadas
e definidas por Ribeiro (2004), porém com algumas modificagdes, além disso,

os dados sdo agrupados em uma unica tabela.

Considerando que neste trabalho foi adotada a abordagem de Ribeiro (2004),

na proxima secao € apresentada a técnica abordada por essa autora.

2.4. ABORDAGEM DE RIBEIRO (2004)

A abordagem adotada por Ribeiro (RIBEIRO, 2004; RIBEIRO; VIEIRA, 2004)
consiste em manter as relacbes separadas entre si e, a partir disso, aplicar um
algoritmo que trata os dados separadamente. Desse modo surgem novos
conceitos para gerar regras confiaveis, como o conceito de Bloco, Segmento e
Peso de um item. Além disso, as medidas de interesse como suporte e
confianga sao alteradas para que os padrdes gerados possam representar

melhor a verdadeira relagao entre os itens das multiplas relacdes.

A abordagem de Ribeiro consiste na geracdo de regras de associagdo com
informacédo de multiplas tabelas. O trabalho enfocou a mineragao
multirelacional entre tabelas fato de um data warehouse e as regras geradas
foram chamadas de regras de associagdo multifatos. A analise conjunta de
multiplas tabelas permite relacionar multiplos assuntos; com essa analise
conjunta geram-se regras do tipo: X= Y, onde X e Y sé&o itemsets de tabelas

distintas, isto €, X pertence a uma tabela e Y pertence a outra tabela distinta.

Como exemplo, é apresentada na figura 2.1 a tabela trabalho realizado,
contendo os dados do cédigo do aluno, cédigo do trabalho e a nota do trabalho
variando de A até E. Também ¢é apresentada a tabela prova realizada,
contendo os dados do cédigo do aluno, codigo da prova e a nota da prova

variando de A até E.

Com essas tabelas uma das possiveis regras geradas é: NotaTrab=A =
NotaProva=C, que tem o significado: quem tira nota A no trabalho, tende a tirar
nota C na prova.



trabalho_realizado

prova_realizada

codAluno codTrab Nota codAluno codProva Nota
ST 1 Al L+ S1 2 Pay
- S1 2 D S1 3 C
S2 1 A +——1] S2 2 A
S3 4 D S2 5 B
S3 6 B T —+ S3 2 A
S4 6 D S5 5 B
S5 3 cCT— [ s5 3 A

S6 3 C -\é_ﬁ 4 DY

/ ~S6_ 2 B4
Segmento [ s7 5 B
Bloco S7 4 A
S8 5 B

No figura 2.2, sdo apresentados os blocos e segmentos das tabelas
trabalho_realizado e prova_realizada. O bloco é o conjunto de transagdes do
atributo comum da mesma tabela. O Segmento é o conjunto de blocos das
duas tabelas com o mesmo valor para o atributo comum. Mais adiante neste

mesmo capitulo sdo apresentadas as definicbes formais do conceito de bloco e

segmento.

FIGURA 2.1:- TABELAS DE EXEMPLO

Blocos da tabela Trabalho_Realizado

{<S1,nroTrab=1,
{<S2,nroTrab=1,
{<S3,nroTrab=4,
{<S4 nroTrab=6,
{<S5,nroTrab=3,
{<S6 nroTrab=3,

notaTrab=A>,<S1, nroTrab=2, notaTrab=D>}

notaTrab=A>}

notaTrab=D> ,<S3, nroTrab=6, notaTrab=B>}

notaTrab=D>}
notaTrab=C>}
notaTrab=C>}

Blocos da tabela Prova_Realizada

{<81, nroProva=2, notaProva=A>,<S1, nroProva=3,
{<S2, nroProva=2, notaProva=A>,<S2, nroProva=5,
{<S3, nroProva=2, notaProva=A>}
{<S5, nroProva=5, notaProva=B>,<S5, nroProva=3,
{<S6, nroProva=4, notaProva=D>,<S6, nroProva=2, notaProva=E>}
{<S7, nroProva=5, notaProva=B>,<S7, nroProva=4, notaProva=A>}
{<S8, nroProva=5, notaProva=D>}

notaProva=C>}
notaProva=B>}

notaProva=A>}
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Segmentos de Trabalho_Realizado e Prova_Realizada

{{<S1,nroTrab=1,notaTrab=A>,<S1,nroTrab=2,notaTrab=D>},{<S1,nroProva=2,notaProva=A>, <S1,
nroProva=3, notaProva=C>}}
{{<S2,nroTrab=1,notaTrab=A>},{<S2,nroProva=2,notaProva=A><S2, nroProva=5, notaProva=B>}}
{{<S3,nroTrab=4, notaTrab=D>,<S3, nroTrab=6, notaTrab=B>}<S3, nroProva=2, notaProva=A>}}
{{<S5,nroTrab=3, notaTrab=C>}, {<S5, nroProva=5,notaProva=B><S5,nroProva=3,notaProva=A>}}
{{<S6 nroTrab=3, notaTrab=C>}{<S6, nroProva=4,notaProva=D><S6,nroProva=2,notaProva=E>}}

FIGURA 2.2: BLOCOS E SEGMENTOS
De acordo com as definicées de Ribeiro (2004):

O peso da Prova 4 ¢ igual a quantidade de segmentos dividida pela quantidade
de blocos (1/2 =0.5).

O suporte de um item x € a razdo entre o numero de segmentos em que x
ocorre € 0 numero total de segmentos, ou seja, o suporte do item prova=4 é

iguala1/5o0u0.2.

O suporte de uma regra de associacdo multifatos X=Y € a razdo entre o
numero de segmentos em que X e Y ocorrem e 0 numero total de segmentos,
ou seja, o suporte para a regra NotaTrab=A = NotaProva=C é igual a
quantidade de segmentos da NotaTrab=A dividido pela quantidade total de

segmentos (NotaTrab=A = NotaProva=C =1/5 ou 0.2).

A confianga de uma regra de associagdo multifatos X = Y é a razéo entre o
numero de segmentos em que X e Y ocorrem juntos e 0 numero de segmentos
em que X ocorre, ou seja, a confianga da regra NotaTrab=A = NotaProva=C é
igual a quantidade de Segmentos de NotaTrab=A juntamente com
NotaProva=C dividido pela quantidade de segmentos NotaTrab=A (NotaTrab=A
= NotaProva=C =1/2 ou 0.5).

Segundo Ribeiro (2004) a mineragao de regras de associagdao multifatos pode

ser dividida em 4 fases:

e Fase 1: Identificar os segmentos. (Os segmentos sdo formados por um

conjunto de blocos)
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e Fase 2: Encontrar o suporte# e o peso dos itemsets de cada tabela fato,

determinando os itemsets freqlientes# locais.
e Fase 3: Encontrar os itemsets freqlientes# globais.
e Fase 4: Gerar as regras de associagao multifatos.

Em seu trabalho Ribeiro trata os dados de um data warehouse, entretanto
todos os conceitos e técnicas adotadas para tabelas do data warehouse, como
fatos e dimensbes, podem ser também utilizados para as relagcdes de um

banco de dados relacional.

Seguem abaixo as definigdes usadas por Ribeiro (2004) para gerar as regras

de associacao multifatos.

Seja F1 e F, duas tabelas fato de um data warehouse. Uma regra de

associacdo multifatos € uma expressdo da forma X=Y, onde X e Y sao

itemsets, talque X € F1e Y € F,.

Um bloco, segundo Ribeiro, € a unidade de analise do processo de mineragao
multifatos, um bloco é o conjunto de transacbes do atributo comum para a

mesma tabela. Abaixo segue a defini¢ao formal

Seja ID(t) o valor dos atributos PK(D) de uma transagéo t € F;, onde i=1 ou i=2.
O conjunto de transagbes b={ti,b,,..,tm} pertencentes a F, tal que ID(t)= ID(t),

Vk,j| 1<k <m, 155 <m, onde m=|b|, é chamado bloco de F..

Um segmento, segundo Ribeiro (2004), 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 sédo relacionados por um atributo comum,

Abaixo segue a definicdo formal.

Seja ID(b;) o valor dos atributos PK(D) para um bloco b;. O conjunto de blocos
s={b4,b,} € chamado de segmento se /ID(b,)=ID(b,), tal que b1 F1 e b,eF,.



A figura 2.3 apresenta dois blocos de tabelas diferentes que formam um unico
segmento de um data warehouse e que sao analisados segundo os conceitos
apresentados por Ribeiro.

A medida de peso de um item é um indicador do grau de expressividade da
ocorréncia de um item x que pertence a F;j nos segmento envolvendo da tabela

F;, frente a sua ocorréncia no total de blocos de F;.

O peso de um item x € Fj, € a razdo entre o numero de segmentos que contém

X € 0 numero de blocos da tabela fato F; em que x ocorre.

Uma regra A satisfaz o peso minimo se todos os seus itens satisfazem o peso

minimo.

Transagdes (tuplas) da Aluna Transacoes (tuplas) da Aluna

Marcela na tabela fato Marcela na tabela fato
ProvaRealizada TrabalhoRealizado Bloco
\ \ ID(bloco) = Marcela
nrofluno | nroProva NotaProva nroflluno | nroTrab MNotaTrab
Marcela |1 C Marcela | 1 B
Marcela |2 B Marcela | 2 A
Marcela |3 A Marcela | 3 A
Marcela |4 A
Dimensdo comum D =Aluno
Bloco PK(D}= idAluno

ID{bloco) = Marcela

Dados Analisados em

nrofluno | nroProva MotaProva || nrofluno | nroTrab MNaotaTrab COI']jLII'ItU provenientes de
Marcela |1 C Marcela |1 B diferentes tabelas fato
Marcela |2 B Marcela |2 A
Marcela |2 A Marcela |2 A
Marcela |4 A

Segmento

ID(segmento) = Marcela

FIGURA 2.3: DEMONSTRACAO DE BLOCOS E SEGMENTOS (RIBEIRO; 2004)

As medidas de suporte e confianga também foram alteradas em virtude desses

novos conceitos:



Ribeiro define o suporte como: o suporte# de X é a razdo entre o numero de

segmentos em que X ocorre e 0 numero total de segmentos.

A confianca é definida por Ribeiro como: a confianca# de uma regra de
associacdo multifatos X=Y é a razdo entre o numero de segmentos em que X

e Y ocorrem juntos e 0 numero de segmentos em que X ocorre.

Com esses conceitos foram criados dois algoritmos, o Relation: Baseado no
Apriori (AGRAWAL; SRIKANT; 1994) e o Connection: Baseado no FPGrowth
(HAN; PEI; YIN; 2000); o Connection (RIBEIRO; 2004; RIBEIRO;VIEIRA;2004),

por usar o FPGrowth, apresentou melhor desempenho.

2.5. CONSIDERAGOES FINAIS.

A abordagem de Ribeiro (2004) e Pizzi (2006) faz uso de um peso para manter
a real relacdo entre os itens e seu comportamento nas tabelas de origem.
Desse modo, quando é feita a geracdo da regra, esse peso € considerado e
com isso afeta a definicdo da regra forte. O peso € uma medida importante
nesses trabalhos, para complementar as informacdes representadas pelas
medidas de suporte e confianca. O suporte e confianga sao formados apenas
com os dados que formam segmentos e o peso é formado levando em conta os

dados que ndo formam segmentos.

Para este trabalho foram wusados os conceitos aqui apresentados, de
mineracdo multi-relacional, seguindo a abordagem de Ribeiro (2004),
associados com os conceitos de mineracdo de dados quantitativos, que sao

tratados na préxima secéo.
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3.  MINERAGAO DE DADOS QUANTITATIVOS

3.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Conforme pode-se observar na literatura, a mineracdo de dados lida com

dados que séo classificados em dois tipos: categoricos e quantitativos.

Os dados categéricos sdo dados que estdo associados a algum tipo de
classificagdo do mundo real como, por exemplo, os itens de um cesto de

compras: pao, leite, manteiga.

Os dados quantitativos, por sua vez, podem ser divididos em duas classes:

quantitativos indicativos e quantitativos reais.

Os dados quantitativos indicativos sdo dados numéricos que pertencem ao
conjunto de numeros naturais e sdo associados a algum dado categérico como,
por exemplo, 4 paes, 3 leites, isto é, eles indicam a expressividade do item

categdrico, como a quantidade de vezes que o item categdrico ocorre.

Os dados quantitativos reais sao dados numéricos que pertencem ao conjunto
de numeros reais e estdo associados a um item especifico como, por exemplo,
medi¢cdes de temperatura onde se tem um conjunto de valores que variam de

10°C negativos a 40°C e notas de provas, que podem variar de 0 a 10.

Nos bancos de dados de aplicacbes reais € comum a ocorréncia de dados
quantitativos. As técnicas de mineracdo de dados quantitativos empregam
estratégias apropriadas para melhor tirar proveito da natureza dos dados e

assim gerar regras mais adequadas ao tipo de dado.

Nas proximas secbes apresentam-se a mineracdo de dados quantitativos e

diversas abordagens existentes.



3.2. MINERACAO DE DADOS QUANTITATIVOS E REGRAS DE ASSOCIAGAO
QUANTITATIVAS

Na literatura sobre mineracdo de dados envolvendo valores quantitativos, ha
abordagens referentes a mineracdo de dados quantitativos e também
referentes a regras de associagdo quantitativas, que possuem significados

diferentes, conforme discutidos a seguir.

A mineragdo de dados quantitativos consiste na aplicagédo de uma técnica de
mineracdo de dados em um conjunto de dados que possuem atributos
categoricos e quantitativos. Essa mineragao de dados, por sua vez, pode gerar

regras que podem ser quantitativas ou podem ser apenas categoricas.

Uma regra de associagao classica gera apenas informagdes categoricas como
as descritas em Agrawal e Srikant (1994) ou Han, Pei e Yin (2000) que geram
implicagdes do tipo X=Y onde X e Y sao itemsets, tal como no exemplo

(Pao=Leite), que tem o significado: “quem compra péo tende a comprar leite”.

As regras de associagao quantitativas sao regras de associagao que contém
alguma informacao quantitativa na prépria regra e geram uma implicagdo do

tipo X=Y onde X e Y s&o itemsets contendo valores quantitativos.

Conforme citado em Srikant e Agrawal (1996), na mineracdo de dados
quantitativos os itens sdo considerados como sendo uma dupla (x,v), onde x

representa o atributo que identifica o item e v representa a quantidade do item.

A mineragao de dados quantitativos pode seguir uma técnica convencional, ou
seja, pode gerar uma regra que nao possua valores quantitativos, ou pode
seguir uma técnica que gera uma regra quantitativa. Um exemplo de regra
quantitativa é (Pao(cinco) =Leite(dois)), que tem o significado: “qguem compra
cinco paes tende a comprar dois leites”. Desse modo, € adicionada mais uma

informacéo importante a regra gerada e a regra tende a ser mais especifica.
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3.3. TRABALHOS RELACIONADOS

Segundo Han e Kamber (2001) regras de associagdao quantitativas tém como
abordagem mais simples a discretizagdo de valores numéricos durante o
processo de mineragao, desde que as regras satisfagam algum critério. A partir
da discretizagdo, a mineragdao pode ser feita por qualquer algoritmo onde o

atributo discretizado passa a ser tratado como um atributo categérico.

Diversos autores tratam as regras de associacado quantitativas, como Srikant e
Agrawal (1996), que transformam o problema dos dados quantitativos em
faixas booleanas com valores de 0 ou 1; ja em Hong, Kuo e Chi (1999) é usada
a légica Fuzzy e transforma os dados quantitativos em valores nebulosos entre
0 e 1. Possas et al. (2000) usam arvores de conjunto e arvores de intervalo e
também propdem uma nova medida de interesse, a especificidade, que leva
em consideragdo a distribuicdo dos valores do atributo numérico. Outros
autores como Fukuda et al. (1996), Miller e Yang (1997) e Lent, Swami e
Widom (1997) utilizam-se de técnicas de agrupamento para a solugéo desse

problema.

A seguir as diferentes abordagens citadas s&o apresentadas.

3.3.1. ABORDAGEM COM DISCRETIZAGAO DOS VALORES

A abordagem usada por Srikant e Agrawal (1996) determina que os dados
quantitativos sejam discretizados, isto é, em uma tabela contendo atributos
numeéricos, esses dados sao transformados em atributos categoéricos; depois de
feita essa transformacdo é possivel usar qualquer algoritmo de mineragao
como o Apriori (AGRAWAL; SRIKANT; 1994), por exemplo, para gerar as

regras de associacgao.

Para essa transformacéo € usado um mapeamento dos atributos. Os atributos
categoricos sdo mapeados para um conjunto de valores inteiros consecutivos.
Os atributos quantitativos que nao precisam ser particionados em intervalos
sdo mapeados para numeros inteiros consecutivos, preservando assim a

ordem dos valores. Os atributos quantitativos que precisam ser transformados
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em intervalos, os intervalos sdao mapeados de modo consecutivo para
preservar a ordem, desse modo esses intervalos recebem o nome de intervalos

adjacentes.

Na tabela 3.1 é apresentada a tabela pessoa contendo os atributos “id”,
‘idade”, “casado” e “quantidade de carros”, onde “casado” € um atributo
categoérico, “quantidade de carros” € um atributo numérico e “idade” um atributo
que € mapeado como sendo um intervalo e, na tabela 3.2, € apresentado esse
mapeamento conforme apresentado em (SRIKANT; AGRAWAL; 1996).

Quantidade
ID Idade Casado de Carros
1 23 ndo 1
2 25 sim 1
3 29 néo 0
4 34 sim 2
5 38 sim 2

Tabela 3.1: Tabela de exemplo - pessoa.

Mapeamento da Idade Mapeamento Casado
Intervalo id -
valor id
20..24 1 -
25..29 2 =M L
30..34 3 nao 2
35..39 4
Tabela pessoa com os atributos mapeados
Quantidade
ID Idade Casado de Carros
1 1 2 1
2 2 1 1
3 2 2 0
4 3 1 2
5 4 1 2

Tabela 3.2: Mapeamento da tabela pessoa.
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Para os atributos quantitativos que sao mapeados em intervalos, é proposto
que eles sejam particionados de modo que os intervalos sejam equivalentes.
Alem disso também é proposto que esses intervalos possam ser agrupados,
desde que os intervalos sejam adjacentes, isto €, os intervalos proximos podem
ser agrupados em um so intervalo, como por exemplo os intervalos da idade de

20 a 24 e 25 a 29 sejam agregados em um unico intervalo de 20 a 29.

A partir disso surge outro problema que é definir qual tamanho deve ter o maior
intervalo, ou quando parar de combinar os intervalos. Srikant e Agrawal (1996)
propdéem a utilizacdo de uma medida chamada de completude parcial (partial
completeness) definida pelo usuario, assim a combinagdo de intervalos é

parada assim que a completude parcial é atingida.
Desse modo o numero de intervalos é dado pela féormula:

2n

Numero de Intervalos = ————
sup(K —-1)

Onde n é o numero de atributos quantitativos, sup € o suporte minimo definido

pelo usuario (em percentual) e K € o nivel de completude parcial.

Possas, Meira e Resende (1999) propdem um outro critério para o problema da
combinacdo de intervalos. Nesse critério é levada em conta a relevancia para

essas regras. Considere como exemplo as regras:
(A:5-10)=>(B:3-4) 10% Suporte, 80% Confianga
(A:8-10)=(B:3-4) 8% Suporte, 80% Confianca

Claramente observa-se que a primeira regra contém a segunda, porém a
segunda regra apresenta uma informagdo com maior acuracia, pois a

abrangéncia do erro € menor, ou seja, a segunda regra € mais especifica.

Portanto a especificidade dos intervalos e o suporte sdo os fatores que
determinam a sua relevancia, ou seja, Relevancia = E * sup, onde E é a

especificidade de uma regra e sup seu suporte.



A especificidade de uma regra definida em Pdssas, Meira e Resende (1999) é
a razao entre o somatorio das especificidades dos itemranges e o tamanho da
regra. A especificidade dos itemranges por sua vez é a razao entre 0s numeros
de valores possiveis do atributo constante do itemrange e o numero de valores

possiveis do atributo.

3.3.2. ABORDAGEM USANDO AGRUPAMENTO

A discretizacdo dos valores continuos utilizando-se de técnicas de
agrupamentos é abordada por diversos autores como: Fukuda et al. (1996),
Miller e Yang (1997) e Lent, Swami e Widom (1997).

Miller e Yang (1997) apresentam uma técnica de agrupamento com
particionamento baseada na distancia, porque, segundo Miller e Yang (1997) o
particionamento por distancia equivalente determina a distancia do intervalo
pela sua ordem relativa e seu suporte, sendo que, os intervalos adjacentes
podem ser combinados de acordo com a freqliéncia maxima. Desse modo as
propriedades quantitativas do intervalo ndo sdo consideradas. Propriedades
como a distancia relativa entre os valores, a densidade de um intervalo e a

distancia entre intervalos.

Como exemplo, Miller e Yang (1997) apresentam a tabela 3.3 onde esta
representada uma faixa de valores de salarios e a diferenca entre o
particionamento por distancia equivalente e o particionamento baseado na

distancia.

Com isso os autores definem trés metas para o particionamento baseado na
distancia:
1. Na selegéo dos intervalos de dados a medida de qualidade do intervalo

deve refletir a distancia entre os dados.

2. Para dados do intervalo, a definicdo de uma regra de associagao X=Y

itens em X devem estar proximos para satisfazer Y.
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3. Para dados do intervalo, as medidas do interesse da regra, incluindo as
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medidas de frequéncia e de forga de implicagdo da regra, devem refletir

a distancia entre pontos dos dados.

Com base nessas trés metas, Miller e Yang (1997) desenvolvem uma

estratégia para as regras de associacdo baseada na distancia dos dados.

Distancia Equivalente | Baseado na Distancia
Salario | No. Intervalo No. Intervalo
1800 1 1 [1800 a 1800]
3000 1 [1800 a 3000] 2
3100 2 2 [3000 a 3100]
8000 2 [3100 a 8000] 3
8100 3 3
8200 3 [8100 a 8200] 3 [8000 a 8200]

Tabela 3.3: Particionamento por distancia equivalente X baseado na

distancia

3.3.3. ABORDAGEM USANDO LOGICA FUZZY

Hong, Kuo e Chi (1999) fazem uma abordagem de mineracdo de regras de
associagao com dados quantitativos usando ldgica fuzzy. O conjunto de teorias
da ldgica fuzzy esta principalmente concentrado em quantificadores e razdes

usando-se de linguagem natural, onde cada termo pode ter um significado

ambiguo (HONG; KUO; CHI; 1999).

A logica fuzzy parte do principio de que um conjunto nebuloso “A” definido no

universo “U” é caracterizado por uma fungao de pertinéncia pA, a qual mapeia

os elementos de “U” para o intervalo [0 , 1]. Matematicamente isto pode ser

descrito da seguinte maneira:

LA:U > [0, 1]



Deste modo, a funcao de pertinéncia, associa cada elemento X pertencente a
“U” a um numero real yA(x) no intervalo entre 0 e 1, que representa o grau de

possibilidade de que o elemento x venha a pertencer ao conjunto “A”.

Além do conceito de conjunto nebuloso, a ldgica fuzzy tem a definicdo de
variavel linguistica, que é um identificador que pode assumir um entre varios
valores. Formalmente, uma variavel linglistica é caracterizada pela quintupla
{X, T(X), U, G, M}, onde X & o nome do conjunto de termos, U o universo de
discurso, G uma gramatica para gerar os termos T(X), e M o significado dos

termos linguisticos, representado através de conjuntos nebulosos.

Na figura 3.1 é apresentado um exemplo de uma funcgao de pertinéncia com as
variaveis linglisticas: “baixo”, “médio” e “alto”; que servira para o exemplo
conforme apresentado em Hong, Kuo e Chi (1999) e que esta detalhado a

seqguir.

1 Baixo Médio Alto

Valor de Pertinéncia

50 70 90 100

Valor de X
FIGURA 3.1: FUNGAO DE PERTINENCIA.

A tabela 3.4 contém notas de alunos para as disciplinas de: Programagao
Orientada a Objeto (POO), Banco de Dados (BD), Estatistica (EST), Estrutura
de Dados (ED) e Sistemas de Informagao (SI).
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Usando-se da fungéo de pertinéncia o algoritmo de mineragao FTDA proposto

por Hong, Kuo e Chi (1999) transforma os valores quantitativos em um conjunto

de termos linguisticos com valores entre zero e um.

Case

No. POO BD EST ED SI
1 86 77 86 71 68
2 61 87 89 77 80
3 84 89 86 79 89
4 73 86 79 84 62
5 70 85 87 72 79
6 65 67 86 61 87
7 71 87 75 71 80
8 86 69 64 84 88
9 75 65 86 86 79
10 83 68 65 85 89

Tabela 3.4: Conjunto de dados de exemplo

Por exemplo, para o valor 86 da disciplina POO o algoritmo transforma em:

0.0 para a classificagcao “baixo”

0.0 para a classificagao “médio”

0.7 para a classificagao “alto”

Desse modo séo apresentados os resultados na tabela 3.5.

Case
No

POO

BD

EST

ED

SI

S0 XIS U R WN =

B
0.0
0.8
0.0
0.0
0.0
0.4
0.0
0.0
0.0
0.0

M
0.0
0.0
0.1
1.0
0.7
0.2
0.8
0.0
0.8
0.2

A
0.7
0.0
0.5
0.0
0.0
0.0
0.0
0.7
0.0
0.4

B
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.2
0.0
0.0
0.4
0.1

M
0.7
0.0
0.0
0.0
0.0
0.4
0.0
0.6
0.2
0.5

A
0.0
0.8
0.9
0.7
0.6
0.0
0.8
0.0
0.0
0.0

B
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.5
0.0
0.4

M
0.0
0.0
0.0
0.5
0.0
0.0
0.8
0.1
0.0
0.2

A
0.7
0.9
0.7
0.1
0.8
0.7
0.0
0.0
0.7
0.0

B
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.8
0.0
0.0
0.0
0.0

M
0.8
0.7
0.5
0.1
0.9
0.0
0.8
0.1
0.0
0.0

A
0.0
0.0
0.1
0.5
0.0
0.0
0.0
0.5
0.7
0.6

B
0.1
0.0
0.0
0.7
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0
0.0

M
0.5
0.4
0.0
0.0
0.5
0.0
0.4
0.0
0.5
0.0

0.0
0.2
0.9
0.0
0.1
0.8
0.2
0.8
0.1
0.9

Soma

1.2

3.8

2.3

0.7

1.7

3.8

0.9

1.6

4.6

0.8

3.9

2.4

0.8

2.3

4.0

Tabela 3.5: Dados resultantes ap6és aplicacdo da funcao de pertinéncia

Depois o algoritmo calcula a somatéria de cada coluna e com essa somatoria

verifica qual o maior valor dentro de cada item (disciplina), no caso de POO

tem-se 1.2 como baixo, 3.8 como médio e 2.3 como alto, portanto para a

préxima etapa do algoritmo sera passado o valor POO.Médio = 3.8.



Desse modo para a préxima etapa os valores sao os representados na tabela
3.6.

Itemset Soma
POO.Medio [3.8
BD.Alto 3.8

EST.Alto 4.6
ED.Medio 3.9
SlAlto 4.0

Tabela 3.6: Iltens com maior valor

Com os jtemsets de tamanho 1 o algoritmo cria os itemsets candidatos de
tamanho 2, formando as duplas: (POO.Médio, BD.Alto), (POO.Médio,
EST.Alto), (POO.Médio, ED.Médio), (POO.Médio, Sl.Alto), (BD.Alto, EST.Alto),
(BD.Alto, ED.Médio), (BD.Alto, Sl.Alto), (EST.Alto, ED.Médio), (EST.Alto,
Sl.Alto) e (ED.Médio, Sl.Alto).

Com essas duplas ¢ feita a intersecgao entre os dois itens, prevalecendo o
menor valor para a interseccdo. Na tabela 3.7 tem-se representado a
intersecc¢ao da dupla (POO.Médio, BD.Alto).

Case No |POO.Médio |BD.Alto |POO.Médio N BD.Alto
1 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.8 0.0
3 0.1 0.9 0.1
4 1.0 0.7 0.7
5 0.7 0.6 0.6
6 0.2 0.0 0.0
7 0.8 0.8 0.8
8 0.0 0.0 0.0
9 0.8 0.0 0.0
10 0.2 0.0 0.0

Soma 3.8 3.8 2.2

Tabela 3.7: Valores de pertinéncia para a interseccao entre POO.Médio e
BD.Alto

Depois de calculada a interseccédo € feita a somatéria dos valores da

intersecgcdo e com esses valores é aplicado o suporte minimo, isto é, se a
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somatdria for maior ou igual ao suporte minimo, entdo € criada uma regra para
esse itemset. Nesse caso se o0 suporte minimo for menor ou igual a 2.2 entéo

uma das regras é:
Se POO = Médio entédo BD = Alto.

Face ao exposto, o suporte portanto € o somatério da intersecg¢ao dos itemsets.
No caso de POO.Médio N BD.Alto o suporte € 2.2.

O calculo da confianga é obtido pela razao entre a somatéria da intersecgéao e a

somatoéria do itemset. Para a regra “Se POO = Médio entdo BD = Alto” a
confianga é obtida pela razao % =0.6 onde 2.2 é a somatéria da intersecgao

entre POO.Médio N BD.Alto e 3.8 € o somatorio do itemset POO.Médio

Apds essa etapa, com os itemsets de tamanho 2 o algoritmo cria os itemsets
candidatos de tamanho 3 e monta as regras e assim sucessivamente enquanto

houver itemsets candidatos com tamanho n + 1.

3.3.4. ABORDAGEM ESTATISTICA

Aumann e Lindell (1999) introduzem uma nova definicdo para regras de
associacdo quantitativa, baseada na distribuicido de valores dos atributos

quantitativos. Um exemplo de regra de acordo com essa definicdo pode ser:
sexo = feminino = salario: médio = $7.90/h (salario médio total = $9.02/h)
Essa regra tem a seguinte interpretagao:

As pessoas do sexo feminino ganham em média $7.90 dodlares por hora e a
média total é de $9.02 dodlares por hora. Com isso é relevante afirmar que as
pessoas do sexo feminino ganham abaixo da média total do salario que é $9.02

ddlares por hora de acordo com a regra gerada.

Aumann e Lindell (1999) nesse contexto definem que cada regra é composta
por dois lados, o lado esquerdo e o lado direito. O lado esquerdo da regra

contém a descricao de um subconjunto de uma populagdo. O lado direito de
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uma regra por sua vez contém a descricdo do comportamento interessante do

subconjunto representado no lado esquerdo.

Desse modo a estrutura geral de uma regra de associagdo quantitativa pode

ser descrita como:
Subconjunto da populagdo = comportamento interessante

Os autores afirmam que para um conjunto de dados quantitativos a melhor
descricdo para seu comportamento é sua distribuicdo. Para valores numéricos,
a média e a variancia sao as medidas padrdes para descrever a distribuicio.
Portanto, nesse trabalho, essas medidas sao focadas para descrever o

comportamento de um conjunto de dados quantitativos.

Quanto ao tipo de dado, a regra pode ser gerada como sendo uma implicagéo
de atributos Categorico = Quantitativo, onde, o lado esquerdo da regra é um
subconjunto de atributos categéricos e no lado direito estdo as medidas
estatisticas (média, variancia, etc.) de um ou mais atributos numéricos,
referente ao subconjunto do lado esquerdo. Ou pode-se ter uma implicacdo do
tipo Quantitativo = Quantitativo, que apesar de possuir apenas atributos
numeéricos, apresenta um tratamento diferente para cada lado da regra, do lado
esquerdo os atributos quantitativos sdo representados por intervalos, enquanto
do lado direito estdo as medidas estatisticas (média, variancia, etc.) para um ou

mais atributos numéricos, referente aos dados do lado esquerdo.

Nota-se que para estas regras ndo € possivel a utilizagdo de medidas de
interesse como suporte e confianga, entdo, neste caso as regras sao
consideradas fortes se as médias do lado direito da regra apresentam uma
diferenga minima pré-definida das médias gerais (médias que consideram

todas as transacgdes).
A regra apresentada abaixo € do tipo Categérico = Quantitativo.

sexo = feminino = salario: médio = $7.90/h (salario médio total = $9.02/h)
Para uma regra do tipo Quantitativo = Quantitativo é apresentado o exemplo

abaixo.
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Idade [20..29] = altura média 1.80 (altura média total = 1.65)

Nesse caso, do lado esquerdo é apresentado um atributo que representa um
intervalo: idade entre 20 e 29 anos e do lado direito é apresentada a média de
altura das pessoas que tém entre 20 e 29 anos de idade e significa que as
pessoas que tém entre 20 e 29 anos tem altura maior que a média de todas as

pessoas da populacao.

Com isso Aumann e Lindell (1999) apresentam uma abordagem de regras de
associacdo quantitativa onde sao considerados fatores estatisticos na
composicao da regra. Esses fatores sao significativos por serem comparativo

com os fatores gerais de toda populagao.

Zhang, Padmanabhan e Tuzhilin (2004) usam os mesmo conceitos de Aumann
e Lindell (1999) com a diferenca de usarem a medida de suporte para a
geracado das regras e adotarem uma nova medida estatistica diferente das

usuais média e variancia denominada como marketshare.

3.3.5. ABORDAGEM USANDO ARVORES

Pdssas et al. (2000) usam duas estruturas de arvores para a geragao de regras

de associacao quantitativas: arvores de conjuntos e de intervalos.

A arvore de conjuntos mantém os itemsets, de maneira semelhante como o
Apriori descrito em Agrawal e Srikant (1994). Essa arvore é dividida em niveis e
cada nivel contém uma ou mais listas de nés. Cada né representa um itemset e
contém um identificador e um contador de ocorréncias do itemset. O itemset &
composto pelo préprio item armazenado no n6é e os itens armazenados em
todos os nés ancestrais, portanto o k-itemset estd armazenado no nivel k da

arvore.

Cada n6 da arvore de conjunto possui uma arvore de intervalos. As arvores de
intervalos sdo semelhantes as arvores KD (KD-Tree descrita em Bentley
(1975)) e armazenam as informagdes sobre os itemranges e sua frequéncia de

ocorréncia. Essas arvores sao binarias e possuem em cada né um conjunto de



itemranges denominados rangeset e um contador de ocorréncias do rangeset.

Essa arvore satisfaz duas propriedades:

1. Acumulagao ancestral: o valor de ocorréncia de um noé € igual a soma

dos valores de ocorréncia dos nos filhos.

2. Inclusao ancestral: os itemranges dos nés filhos sdo subintervalos dos

itemranges do no pai.

Na tabela 3.8 é apresentado um exemplo de transa¢cdes de uma base de dados
contendo dados categéricos e numéricos, Isto é, sdo apresentados os atributos
categoricos (A, e B) e os atributos numéricos desses itens (intervalo de um até

quatro).

Com esses dados, de acordo com a proposta dos autores é gerada uma
arvore de intervalos contendo os dados categdéricos e numéricos, que esta

representada na figura 3.10.

Item |Qtde | Item | Qtde
1 B 1

0| 0| 0|0
N =] W[N]~

P4 PP Pd P d P
BN wn

vy]
N

O[N] W[N] =]

@
N

RN
o
vs]
RN

Tabela 3.8: Exemplo de dados categdricos e numéricos

s:6 |A:1-3 B: 1-3

Figura 3.10: Exemplo de arvore de intervalos dos dados do exemplo
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O suporte A=B ¢é calculado com base nos valores da contagem dos itemsets
freqlentes de A que estdo em cada n6é em relagdo ao total de transacdes

contidas na base de dados.

A confianga A=B é calculada com base nos valores da contagem dos itemsets
freqlentes de B que estdo em cada né em relagdo a contagem dos itemsets

frequientes que contém A.

Além do suporte e confianga, Péssas, Meira e Resende (1999) também levam
em conta a medida de interesse chamada especificidade que determina a

relevancia da regra (abordada na segao 3.3.1).

3.3.6. ABORDAGEM USANDO PESOS

Wang, Yang e Yu (2000) tém como motivagdo encontrar mecanismos mais
eficientes para identificar ou segmentar clientes baseado em seu potencial grau
de fidelidade ou volume de compras. Para isso propdem uma extensao para o
problema da geragao de regras de associagdo, agregando um peso para ser
associado a cada item da transacgao para refletir o interesse e a intensidade de
cada item na transacéo. Com isso gera-se uma regra do tipo leite[2, 4] =>pao[5,
8] a qual recebe o nome de regra de associacdo com pesos (WAR - Weighted

Association Rule). A seguir é apresentada a definigdo de uma WAR.
Definigao:

Seja D = {iy, i2, ....in} um conjunto de itens e p um conjunto de numeros inteiros
nao negativos. Um par (x,w) é chamado de item com peso,ondex e Dew € p.
X representa o item e w 0 peso que esta associado com o item. Uma transacao

€ um conjunto de itens com peso. Como por exemplo: T4 = {{pao,2),(leite,1)}

Um intervalo com pesos € uma tripla (x,l,u) onde x € um item que possui
valores que variam entre | e u, e onde | e u sdo numeros inteiros ndo negativos

el<u.

Note que um item com peso € um caso especifico de intervalo com pesos onde

o intervalo inicial e o intervalo final, sdo iguais.



Dado os itens {pao,3,10) e (pao,8,10), o item (pa0,8,10) € uma especializacao

do item (p&o0,3,10) e o item (p&0,3,10) € uma generaliza¢cao do item {(pao,8,10).

Uma regra de associagdo com pesos (WAR) € uma implicagdo X = Y onde X e

Y sao itemsets com pesos.

O suporte de uma WAR ¢é a razao entre a quantidade de ocorréncias de X em
relacdo ao total de ocorréncias em D.

A confianca de uma WAR ¢é a razao entre o suporte da unido entre X e Y pela

suporte(X U'Y)

razao do suporte de X, ou seja,
suporte(X)

A densidade de uma WAR ¢é definida pela razdo entre o suporte atual pelo

suporte esperado.
Funcionamento:

Baseada na definicdo de que o suporte de um itemset com peso € sempre
menor ou igual ao suporte de qualquer uma de suas generalizacdes, a geragao
de uma WAR é dividida em duas etapas. Na primeira etapa o peso é
desconsiderado e é feita a geracdo dos itemsets freqlentes de modo
tradicional a mineragédo de regras de associagao. Com os itemsets frequentes
gerados na primeira etapa, agora denominados F, sdo geradas as regras de
associagcdo com pesos. Dado um itemset | de cardinalidade n, os dominios dos
pesos de todos os itens formam um espaco de n dimensbes onde cada
dimensao corresponde ao peso de cada um dos itens. Cada especializagao de
| para uma dimensao n forma uma caixa (box) nesse espago. O Objetivo da
WAR é encontrar o maior numero de caixas (boxes) que satisfagam o suporte
minimo, a confianga minima e a densidade minima. Para facilitar esse
processo antes da geracdo da WAR o espacgo € discretizado em um conjunto
de grades. Nessa fase chamada de fase de particionamento do espacgo, a meta
¢ identificar, para cada itemset frequente quais grades satisfazem a densidade
minima definida, desse modo as caixas que restam recebem o nome de caixas
densas. Com isso o numero de grades é reduzida, o que deixa a busca da

proxima fase mais rapida.
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Na geracao das WAR a meta é gerar a maior quantidade de regras a partir das
caixas densas que contenham a medida de confiangca maior ou igual a

confianga minima estabelecida.

Na figura 3.11 é apresentado o exemplo do espago contendo as dimensdes
pao, leite e manteiga e também a representacéo da caixa que indica o valor

quantitativo de cada cruzamento.

Leite

Manteiga

Figura 3.11: Exemplo do espago com as dimensdes Pao, Leite e Manteiga e

com a caixa que representa a quantidade de cada dimensao.

3.3.7. ABORDAGEM EVOLUTIVA

Mata, Alvarez e Riquelme (2002) usam da técnica de algoritmos evolutivos
para encontrar regras de associagdo quantitativas, onde o algoritmo evolutivo
encontra o intervalo de cada atributo conforme o itemset freqlente e o préprio
algoritmo decide a amplitude do intervalo. Para isso é utilizado um algoritmo

evolutivo genético chamado de GAR (Genetic Association Rule)
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Segundo Barreto (2001) algoritmos evolutivos sdo algoritmos baseados em
inteligéncia artificial evolucionaria, que por sua vez é baseada na teoria da
evolugdo de Darwin. Com o emprego da inteligéncia artificial evolucionaria
pode-se modelar sistemas inteligentes simulando a evolugdo de uma
populacdo de individuos (por meio de solugcbes aleatdrias), que carregam
genes com informagédo suficiente para a solugdo de um problema, usando
operacbes genéticas de recombinagdo e mutagdo. O principal produto da

inteligéncia artificial evolucionaria sao os algoritmos genéticos.

O GAR por sua vez utiliza-se de técnicas de inteligéncia artificial evolutiva para
procurar por regras de associagdo em base de dados contendo dados
numéricos e para isso a primeira etapa consiste em gerar a populagéo inicial. O
algoritmo evolutivo calcula a aptiddo de cada individuo e leva-o ao processo de
selecdo, recombinagdo e mutagdo para completar a geragdo. No final do
processo, o individuo com maior aptidao é escolhido e vai corresponder a um
itemset freqiente. Finalmente, os registros cobertos pelo itemset obtido séo

penalizados, desde que o fator afete negativamente a fungao de aptidao.

Um individuo no GAR é um k-itemset onde cada gene representa os valores
maximos e minimos dos intervalos de cada atributo que pertence ao k-itemset.
Em geral os itemsets freqlentes sao formados por um atributo e um intervalo
representado por dois limites (minimo e maximo), assim como esta
apresentado na figura 3.12, onde |, e u, sdo os limites do intervalo

correspondente ao atributo a.

a1 |1 U1 dz |2 Uz dn In Un

Figura 3.12: Representagao de um individuo no GAR

A geragdo da populagao inicial consiste na criagdo aleatéria de intervalos de
cada atributo que se ajusta ao itemset. O numero de atributos de cada itemset
é escolhido também de maneira aleatoria, variando entre dois e o numero
maximo de atributos da base de dados. Os itemsets s&o condicionados a terem

pelo menos um registro da base de dados, e seus intervalos um tamanho




reduzido. Os operadores genéticos usados sao: selegdo, recombinagédo e

mutacio.

Para a selecgao, é usada uma estratégia elitista para replicar o individuo com a
melhor aptiddo. Por meio do operador de recombinagdo é determinado o
restante da populacdo, escolhendo aleatoriamente, os individuos que serao
combinados para dar forma a um novo, isto &, para cada recombinacido entre
dois individuos, dois novos individuos sao gerados e o mais adaptado seguira
para a proxima geragdo. A operagdo de mutagdo consiste em alterar um ou

mais genes do individuo, alterando um ou mais valores do intervalo do itemset.

Finalmente um processo de ajuste para escolha de individuos € gerado. Esse
processo consiste em diminuir o tamanho dos intervalos até que o niumero de
registros seja menor que o numero de registro do itemset original, com o

objetivo de obter maior qualidade nas regras.

A base de dados apresentada como exemplo para a extracdo de regras de
associagdo com o GAR é uma tabela com dados referentes ao jogo de

basquete, conforme apresentado na tabela 3.9.

Assisténcia Altura Tempo ldade Pontos
0.0888 2.01 36.02 28 0.5885
0.1399 1.98 39.32 30 0.8291
0.0747 1.95 38.80 26 0.4974
0.1276 1.96 38.40 28 0.5763

Tabela 3.9: Base de dados de basquete

Com base nesses dados o GAR gera regras como a apresentada na figura
3.14: Nessa figura a regra apresentada mostra um padrdo associando uma

”

faixa de “Assisténcia”, “Altura” e “ldade” para um suporte de 39,45.

Assisténcia [ 0.0721, 0.2529]
Altura [1.79,1.98]
Idade [22,32]
suporte = 39.45

Figura 3.14: Regra de associagéo gerada pelo GAR
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3.3.8. ABORDAGEM COM RANK DE CORRELAGAO DE MEDIDAS

Calders, Goethals e Jaroszewicz (2006) partem do problema de como minerar
os dados em uma base contendo dados meteoroldgicos, como, temperatura,
pressao atmosférica, etc.. Para isso, os autores propdem um modelo baseado
em um ranking estatistico, esse ranking numera os dados quantitativos
classificados de forma ascendente; com os dados numerados sdo propostos
trés novas medidas de suporte: suporte de Spearman (sup p), o suporte de

Spearman Footrule (sup F) e o suporte de Kendall (sup ).

Na figura 3.2 é apresentado a férmula dos calculos das medidas de suporte

propostas.

& . 2
E (maxr;. A —minr;. A4)
Ael AT

. . teD

supp, () =1 — DD =12
(maxr;. A — minr;. A)
Ael Acl

suppp(l) =1— el -

' |DI(|D] = 1)

. (s.t)e D* |VA el :s.A<tA
supp,(I) = X | (IDI} i

FIGURA 3.2: FORMULAS PARA CALCULOS DAS MEDIDAS DE SUPORTE (CALDERS;
GOETHALS; JAROSZEWICZ; 2006)

Nas formulas sao apresentadas as definicbes: onde D é a base de dados, t sdo
as transagdes ou tuplas pertencentes a D. O rank de um valor t.A de um
atributo numérico é o indice de t em D, quando D esta ordenado de forma
ascendente. E r.A é o rank de t.A. No caso de supp t (s,t) sdo transacdes
distintas de D.

Calders, Goethals e Jaroszewicz (2006) observam que o comportamento dos
suportes p e F é que quando dois atributos sdo altamente positivamente

correlacionados o ranking desses valores sera proximo na maioria das tuplas.

Considere como exemplo a tabela 3.10 onde é apresentada uma relacao

contendo dados meteorolégicos. Essa relacdo possui quatro atributos



numéricos (velocidade do vento, temperatura, pressao atmosférica e umidade

do ar).

Velocidade | Temperatura Pressao Umidade
do Vento
t1 3.15 (4) 20.1 (4) 1030.3 (5) 0.75 (4)
t2 212 (2) 20.5 (5) 1025.7 (4) 0.65 (3)
t3 5.19 (5) 13.7.(3) 1015.6 (3) 0.80 (5)
t4 1.05 (1) 12.8 (2) 1012.3 (2) 0.25 (1)
t5 2.13(3) 53 (1) 1005.7 (1) 0.30 (2)

Tabela 3.10: Dados meteorologicos — (CALDERS; GOETHALS;
JAROSZEWICZ; 2006)

Os valores entre parénteses sdo os numeros dos rank dos atributos (ordenado
ascendentemente), e € com esses valores do ranking que sao calculados os

suportes de acordo com a férmula.

Essa definicdo também pode ser aplicada para atributos categéricos, desde

qgue o dominio de seus valores seja ordenado de forma crescente.

A confianga é calculada seguindo o mesmo principio da confianga calculada

em Agrawal e Srikant (1994), isto &, a confianga de uma regra X=Y ¢é a razdo

Y | . . .
entre ,S0 que nesse caso ao invés da contagem direta dos itens, usa-se

o suporte dos itens, ou seja, a confiangca de uma regra de associagado baseada

suporte(X UY)

em ranking é a raz&o entre o
suporte(X)

3.4. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentadas as abordagens para mineragcdo de dados
quantitativos. Optou-se por descrever cada abordagem, ao invés de dar énfase
apenas a adotada no trabalho, para possibilitar a avaliacao de futuros trabalhos

contemplando uma outra técnica para lidar com os dados quantitativos.
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No quadro 3.11 é mostrado um resumo das abordagens para mineragao de

dados quantitativos apresentadas neste capitulo.

Abordagem Ano Autores Resumo
Discretizagao Discretiza os dados formando
de Valores 1996 Srikant e Agrawal faixas de valores
Agrupamento Discretiza os dados usando
(Clustering) 1997 Miller e Yang técnicas de clusters

Distribui os dados de acordo

com a fungdo de pertinéncia em
Logica Fuzzy 1999 Hong, Kuo e Chi valoresentre 0 e 1

Utiliza medidas estatisticas como

média e varidncia para a
Estatistica 1999 Aumann e Lindell distribuicdo dos dados.

Pbéssas, Meira,

Arvores de Carvalho e Utiliza arvore de intervalos para a
Intervalos 2000 Rezende distribuicdo dos dados.

Associa um peso ao itemset,

para determinar seus valores
Pesos 2000 Wang, Yang € Yu minimos e maximos.

Mata, Alvarez e Utiliza Iogica genética para

Evolutiva 2002 Riquelme encontrar padrdes nos dados.
Rank de Calders, Organiza os dados de modo
Correlacao de Goethals e crescente para encontrar
Medidas 2006 Jaroszewicz padrdes nos dados.

Quadro 3.11: Resumo das Abordagens Quantitativas
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4. MINERACAO MULTI-RELACIONAL QUANTITATIVA

4.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Neste capitulo é apresentada a abordagem adotada neste trabalho para a
mineracdo de dados multi-relacional. Para o desenvolvimento do trabalho os
objetivos foram divididos em duas etapas:

A primeira etapa consistiu em modificar as regras de associagdo multi-
relacional geradas, de modo a facilitar sua interpretagao. Para isso foi criado o
algoritmo ConnectionBlock, tratando-se de uma variagdo da abordagem
apresentada por Ribeiro (2004) do algoritmo Connection. Para isso criou-se

uma nova contagem de suporte e confiancga.

A segunda etapa era agregar caracteristicas quantitativas as regras de
associacao multi-relacional que, nos trabalhos anteriores (RIBEIRO, 2004;
P1ZZl, 2006), contemplavam somente dados e regras categodricas. Assim, nesta

etapa foi adotada uma abordagem para tratamento de dados quantitativos.

Como resultados das duas etapas de trabalho foram criadas duas novas
versdes do algoritmo Connection, chamados aqui de ConnectionBlock e
ConnectionBlockQ.

Para ilustrar as abordagens da mineracdo multi-relacional desenvolvidas neste
trabalho sera utilizada como exemplo a base de dados de um ERP’ referente
ao controle de producdo de cana de agucar, conforme descrito na préoxima
secdo. Os dados desse banco de dados foram utilizados para testar os
algoritmos ConnectionBlock e ConnectionBlockQ e os resultados dos

experimentos sdo apresentados no capitulo 6.

' ERP (Enterprise Resource Planning), O sistema ERP & um pacote comercial de software
que tem como finalidade organizar, padronizar e integrar as informagbes transacionais que
circulam pelas organizagdes. Estes sistemas integrados permitem acesso a informagéo
confiavel em uma base de dados central em tempo real (DAVENPORT, 1998).



4.2. BASE DE DADOS USADA COMO EXEMPLO.

Nesta segdo é apresentada, de forma resumida, a base de dados usada de
exemplo para a explicagao das definicbes usadas nas secdes 4.3 até 4.6. No
capitulo 6.2, que trata do experimento, essa base é apresentada com maiores

detalhes.

A base de dados preparada para a mineracao € composta por 3 tabelas,
“Cadastro de Local’, “Aplicacdo de Insumos” e “Colheita’, conforme

apresentado na figura 4.1.

——@més @ 1D_Talhdo
— ‘Faixa ATR i

Colheita " Diferenca%ATR Cadastro de Local |——_ Amhbiente Aplicacdo de Insumos | |——@ Insumo
— @ Tipo de Corte — rvariedade

(1,1) to,n)  [(0,n) (1,1}

Tem Tem

FIGURA 4.1: ESQUEMA DO BANCO DE DADOS PREPARADO PARA A MINERAGAO

As tabelas sdo compostas das seguintes atributos:
Cadastro de Local (ID_TALHAO, VARIEDADE, AMBIENTE),
Aplicacdo de Insumos (ID TALHAO, INSUMO),

Colheita (ID TALHAO, TIPO DE CORTE, MES, FAIXA ATR, DIFERENCA %
ATR),

O “Cadastro de Local” contém as caracteristicas do local de produgéao

o VARIEDADE: representa a variedade de cana que esta plantada (cada
variedade tem uma curva de maturacgao diferente).
o AMBIENTE: é uma classificagao feita no talhdo levando em consideragao

as condi¢des para produgao de cana; essa classificagao varia entre A e F.

A “Aplicacdo de Insumo” contém dados referentes ao assunto de manejo de

insumos aplicados no local.
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O

INSUMO: representa o insumo que foi aplicado naquele local antes da
colheita.

A “Colheita” contém dados referentes ao assunto de produgcdo de cana do

local.

O

TIPO DE CORTE: representa como foi cortada a cana no momento da
colheita

MES: representa o més em que a cana foi colhida.

FAIXA ATR: E uma discretizacéo da diferenca % de ATR de acordo com os
critérios definidos abaixo, com base no atributo de DIFERENCA % ATR. O
ATR é resultado de uma analise de laboratério que mede a qualidade da
cana. O ATR representa quantos quilos de agucar é possivel fazer com uma
tonelada de cana. (ATR - Agucar Total Recuperado).

DIFERENCA % ATR: é a diferenga percentual entre o ATR estimado e o

ATR Real — ATR _Estimado
ATR Real '

ATR real, obtido pela formula:

O quadro 4.1 ilustra uma pequena populagdo dos dados que sera usada como

exemplo nas préximas secgoes.

Cadastro de Local
ID VARIEDADE AMBIENTE
1 RB85-5113 Ambiente - A
2 RB86-7515 Ambiente - A
3 RB86-7515 Ambiente - F
4 RB86-7515 Ambiente - D
5 SP80-1842 Ambiente - B
6 RB85-5113 Ambiente - B
7 RB85-5113 Ambiente - B
8 RB72-454  Ambiente - B
9 SP80-1842 Ambiente - E
10 RB72-454  Ambiente - C
11 SP80-3280 Ambiente - C
Aplicagdo de Insumos Colheita
ID INSUMO ID TIPO DE CORTE MES FAIXA AY%ATR]
1 Potassio 1 Corte Mec. Picada - CRUA nov/06 Ganho Alto 11%
2 Nitrogénio (N) 2 Corte Manual - CRUA mai/06 Estavel -1%
3 Potéassio 3 Corte Manual - CRUA jun/06 Perda -3%
4 Potassio 5 Corte Mec. Picada - QUEIMADA  jul/06 Ganho 3%
5 Potassio 6 Corte Manual - CRUA jul/06 Ganho 4%
6 Potassio 6 Corte Mec. Picada - QUEIMADA  jun/06 Estavel 0%
6 Fert. 10-25-25 7 Corte Manual - CRUA jun/06 Perda -8%
7 Potassio 7 Corte Mec. Picada - CRUA jul/06 Perda_Alta -11%
7 Fert. 10-25-25 7 Corte Mec. Picada - QUEIMADA ago/06 Perda 4%
8 Torta de Filtro 9 Corte Manual - CRUA abr/06 Perda -4%
9 Orifer 5 11 Corte Manual - CRUA ago/06 Ganho 5%
9 Vinhaga
10 Fert. 10-25-25
10 Vinhaga

Quadro 4.1: Dados de exemplo
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4.3. MINERAGAO MULTI-RELACIONAL BASEADA EM BLOCOS

A definicdo a seguir foi dada por Ribeiro (2004), sendo a mesma apresentada
no capitulo 3 e esta sendo novamente aqui tratada por ser a base das demais
definicdes introduzidas neste capitulo. Ela apresenta a definicdo de uma regra
de associagao multi-relacional, cujo propésito é relacionar itens de diferentes

tabelas.

Definigcao 1: Seja R um conjunto de relagdes R1,Ry,..,Rm, que possuem pelo
menos um atributo em comum. Uma regra de associagdo multi-relacional é
uma expressao da forma X=Y, onde X e Y séo itemsets, talque X e Ry e Y €

Rp, onde R, e Ry, sao relagdes distintas.

Suponha que se deseja analisar conjuntamente as tabelas “Aplicacdo de
Insumo” e “Colheita”, para investigar possiveis influéncias dos insumos

aplicados sobre a qualidade da cana de agucar.

Um exemplo de regra de associagdo multi-relacional que poderia ser obtida a

partir dessa analise seria:

Insumo: Potassio = Ganho de ATR

Na regra acima, considere que X represente o itemset antecedente dessa regra
e Y represente o consequente. Observe que X provém da tabela “Aplicagao de
Insumo” e Y provém da tabela “Colheita”, de maneira que a ocorréncia de X em
“Aplicagdo de Insumo” leva a ocorréncia de Y em “Colheita”, significando: “nos
locais em que foram aplicados Potassio tendem a ter um ganho de ATR em

relacdo ao ATR estimado.”

Note que essas tabelas tratam assuntos distintos, mas que estao
semanticamente relacionados e, portanto, sendo de interesse a analise

conjunta.

A mineragcdo multi-relacional aqui apresentada é aplicada para os casos em
que as tabelas envolvidas compartiliham pelo menos um atributo comum.
Assim, é possivel relacionar as tabelas através do atributo comum

compartilhado A.
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No exemplo considerado, esse atributo comum é o identificador do talhdo
ID_TALHAO.

Para a discussao que segue, considere id um conjunto de atributos que sao
comuns em todas as tabelas, portanto seus valores distintos descritos como
PK(id)? identificam um conjunto de transagdes chamado bloco®. Um bloco, cuja
definicdo é fornecida a seguir, € a unidade de andlise do processo de
mineragdo multi-relacional. Para melhor entendimento do conceito de bloco,
considere o quadro 4.2, que mostra, para cada talhdo, todas as informacdes

envolvidas, que pertencem as 3 tabelas.

Um bloco contém todas as informagbes oriundas das diversas tabelas e que
sdo de um valor especifico do atributo comum. No quadro 4.2 o valor do
atributo comum é o valor de ID_TALHAO e cada retangulo representa um
bloco. Por exemplo, o bloco com ID TALHAO igual a 1 tem as informagdes de
“Cadastro de Local” {<1, RB85-5113, Ambiente - A>} “Aplicagcao de Insumos”{
<1, Potassio >} e “Colheita’{ <1, Corte Mec. Picada — CRUA, nov/06, Ganho
Alto, 11%>} e o bloco com ID TALHAO igual a 7 tem as informagbes de
“Cadastro de Local” {< 7, RB85-5113, Ambiente - B>} “Aplicacdo de Insumos™{
< 7, Potassio>, <7, Fert. 10-25-25>} e “Colheita”{ < 7, Corte Manual — CRUA,
jun/06, Perda, 8%>, <7, Corte Mec. Picada — CRUA, jul/06, Perda Alta, -11%>,
<7, Corte Mec. Picada — QUEIMADA, ago/06, Perda, -4%>}.

A seguir sdo apresentadas as definicbes de suporte e confianga, com base em
blocos. Para a definicdo de um bloco considere que se tem um conjunto de
relacbes R= {R+, Ry, ..., Ry}, tal que R é da forma: Ri(ID, A, ..., Aini), para

i=1,m;

ID é um conjunto de atributos comuns as m relagdes.

2.0 termo PK foi escolhido para fazer mengao ao termo chave primaria (primary key). Apesar
do atributo ID_TALHAO nZo necessariamente ser a chave primaria das tabelas, ele pode ser

assim considerado com relagao aos blocos.

® O Conceito de Bloco usado neste trabalho ¢ diferente do conceito usado por Ribeiro (2004).
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1 2 3
{ RB85-5113, Ambiente - A } { RB86-7515, Ambiente - A } { RB86-7515, Ambiente - F 3
{ Potassio } { Nitrogenio (N) } { Potassio )
{ corte Mec. Ficada Crua, nov/06, Ganho Alto, 11% } { Corte Manual Crua,  mai/06, Estawel, -1% } { Corte Manual - Crua, jun/06, Perda, -3% }
4 5 6
{ RB86-7515, Ambiente - D } { SP8o-1842, Ambiente - B } { RB85-5113, Ambiente - B )
{ Potassio } { Potassio } { Potassio,
{ Corte Mec. Picada Quei,  jul/06, Ganho, 3% } Vinhaga 3
{ Corte Manual Crua, jul/06, Ganho, 4%
Corte Mec. Picada Quei, jun/06, Estavel, 0% }
7 8 9
{ RB85-5113, Ambiente - B } { RB72-454, Ambiente - B } { sP8o-1842, Ambiente - E )
{ Potassio, { Torta de Filtro } { Orifer 5,
Fert. 10-25-25 } Vinhaga 3
{ Corte Manual - Crua,jun/06, Perda, -8% { Corte Manual Crua, abr/06, Perda, -4% }
Corte Mec. Picada Crua, jul/06, Perda Alta, -11%
Corte Mec. Picada Quei, ago/06, Perda, -4% }
10 1"
{ RB72-454, Ambiente - C } { SP80-3280, Ambiente - C }
{ Fert. 10-25-25, { Corte Manual Crua, ~ ago/06, Ganho, 5% }
Vinhaga }

Quadro 4.2: Mapa de blocos.

Definigao 2: Um bloco é o conjunto de tuplas T={t;, t5,

quaisquer tuplas t;, t; de T tem-se ti(ID)=t;(ID), para 1<i,j< s.

Com base nessa definicdo o quadro 4.2 apresenta os seguintes blocos:

..., Is} de R, tal que para

{<1, RB85-5113, Ambiente - A>, <1, Potassio>, <1, Corte Mec. Picada - CRUA, nov/06, GanhoAlto, 11%>},
{<2, RB86-7515, Ambiente - A>, <2, Nitrogénio (N)>, <2, Corte Manual - CRUA, mai/06, Estavel, -1%>},
{<3, RB86-7515, Ambiente - F>, <3, Potassio>, <3, Corte Manual - CRUA, jun/06, Perda, -3%>},

{<4, RB86-7515, Ambiente - D>, <4, Potassio>},

{<5, SP80-1842, Ambiente - B>, <5, Potassio>, <5, Corte Mec. Picada - QUEIMADA, jul/06, Ganho, 3%>},

{<6, RB85-5113, Ambiente - B>, <6, Potassio>, <6, Corte Manual - CRUA, jul/06, Ganho, 4%>, <6, Fert. 10-25-

25>, <6, Corte Mec. Picada - QUEIMADA, jun/06, Estavel, 0%>},

{<7, RB85-5113, Ambiente - B>, <7, Potassio>, <7, Corte Manual - CRUA, jun/06, Perda, -8%>, <7, Fert. 10-25-
25>, <7, Corte Mec. Picada - CRUA, jul/06, Perda_Alta, -11%>, <7, Corte Mec. Picada - QUEIMADA,

ago/06, Perda, -4%>},




Bloco
ID=7

O Bloco ¢ a unido
de todas as tuplas
de diferentes tabelas
em um Unico objeto

de analise
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{<8, RB72-454, Ambiente - B>, <8, Torta de Filtro>},

{<9, SP80-1842, Ambiente - E>, <9, Orifer 5>, <9, Corte Manual - CRUA, abr/06, Perda, -4%>, <9,
Vinhaga>} ,

{<10, RB72-454, Ambiente - C>, <10, Fert. 10-25-25>, <10, Vinhaca>},

{<11, SP80-3280, Ambiente - C>, <11, Corte Manual - CRUA, ago/06, Ganho, 5%>}

A figura 4.2 apresenta, de forma esquematizada, o conjunto de tuplas que
formam o bloco cujo ID é 7.

Note que no exemplo do quadro 4.2 existem blocos que nao possuem
correlagdo em todas as tabelas, esses blocos sdo importantes na contagem do

suporte e definicdo de regra forte.

As definicdes das medidas de suporte e confianga da mineragdo multi-

relacional baseada em blocos sédo apresentadas a seguir.

Definicao 3: O suporteBL (suporte multi-relacional baseado em blocos) de
uma regra de associacao multi-relacional X=Y é a razdo entre o numero de
blocos em que X e Y ocorrem juntos e o numero total de blocos.

Blocos_ X LY
Total de Blocos

Cadastro de Local
ID VARIEDADE AMBIENTE Atributo comum A = {id}
7 RB85-5113  Ambiente - B Valor de ID(t7) =7
Colheita
Ap|icag§o de Insumos ID TIPO DE CORTE MES FAIXA A%ATR
ID INSUMO 7 Corte Manual - CRUA jun/06 Perda
7 Potassio 7 Corte Mec. Picada - CRUA jul/06 Perda_Alta -11%
7 Fert. 10-25-25 7 Corte Mec. Picada - QUEIMADA ago/06 Perda
v
ID 7
TIPO DE CORTE MES FAIXA A%ATR
B Corte Manual - CRUA jun/06 Perda -8%
Corte Mec. Picada - CRUA jul/06 Perda_Alta  -11%
Corte Mec. Picada - QUEIMADA ago/06 Perda -4%
INSUMO
Potassio
Fert. 10-25-25
VARIEDADE AMBIENTE
RB85-5113 Ambiente - B

FIGURA 4.2: EXEMPLO DE FORMAGAOQ DE BLOCO
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Para exemplificar o célculo de suporteBL, considere a regra abaixo, gerada a

partir dos dados da figura 4.2:
Ambiente - B e Potassio = Ganho

Pela definicdo, o valor do suporte para essa regra € calculado pela quantidade
de blocos que apresentam “Ambiente — B, Potassio e Ganho” que sao os
blocos 5 e 6, portanto 2, dividido pela quantidade total de blocos, que sdo 11,

isto €, 2/11 que é igual a 18% .

A confianga é a razéo entre o numero de blocos que contém X e Y pelo numero

de blocos que contém X.

Definicao 4: A confiangaBL (confianga multi-relacional baseada em blocos)
de uma regra de associagao multi-relacional X=Y € a razao entre o numero de
blocos em que X e Y ocorrem juntos € o numero de blocos em que X ocorre.

Blocos X LY
Blocos_de X

No caso da regra “Ambiente - B e Potassio = Ganho” a confianga é calculada
considerando os blocos que contém “Ambiente — B, Potassio e Ganho” que séo
os blocos 5 e 6, portanto 2, dividido pela quantidade de blocos que contém
Ambiente—B e Potassio que sdo os blocos 5,6,7 e 8, totalizando 4 blocos,

portanto a confianga da regra é 2/4 que é igual a 50%.

Definicao 5: Se uma regra de associacdo multi-relacional satisfaz os valores
minimos estabelecidos de confiangaBL e suporteBL, entdo essa regra é uma

regra forte.

No contexto da base de dados apresentada, as regras mais expressivas sdo as
que possuem no lado direito o atributo faixa e, portanto as discussdes e

observacgoes serdo centradas nesse tipo de regra.



4.3.1. ALGORITMO CONNECTIONBLOCK

O algoritmo ConnectionBlock usa uma estrutura chamada MFP-tree introduzida

por Ribeiro (2004) com algumas modificagées:

o Na MFP-tree o campo que armazena o0 peso € desconsiderado, pois 0

ConnectionBlock nao utiliza o peso.

Cada n6 da MFP-tree corresponde a um item freqliente e cada ramo
corresponde a um itemset encontrado em uma ou mais transacdes dos blocos
de uma tabela. Basicamente, o algoritmo ConnectionBlock encontra os
itemsets freqlentes locais de cada relagédo usando a MFP-tree e obtém as
tidlist desses itemsets. Posteriormente, os itemsets freqlientes provenientes de
relagdes distintas sdo combinados para formar os itemsets globais, sendo que
suas tidlists s&o interseccionadas para determinar os suportes dos itemsets
globais encontrados. Os itemsets freqlientes globais sao usados para formar as

regras fortes. O algoritmo ConnectionBlock € apresentado na figura 4.3.

46

Algoritmo: ConnectionBlock
Entrada: O conjunto de relagées R, valores de suporteBL minimo s, confiancaBL minima ¢

Saida: O conjunto C de regras de associagio multi-relacional mineradas.

Funcdo ConnectionBlock(R,sup,conf){
1. T={ID(b) | ID()) € R;, ¥ i |1 <i<|R| }
2M=9
3.85=¢

4. para cada relacéo R; € R faga {

5. Construa a MFP-Tree M, de R;

6. Encontre o conjunto S; de itemsets freqiientes locais da MFP-Tree M,
7. M=MuM,

8. S=5us

9.}

10. Encontre o conjunto G de itemsets freqilientes globais usando os conjuntos M e S

11. Gere o conjunto C de regras de associacdo multi-relacionala partir de G

12. retome C}

FIGURA 4.3: ALGORITMO CONNECTIONBLOCK
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Na linha 1, o conjunto de blocos de R & encontrado. Para isso todas as

relacbes R; € R sé&o percorridas. Os identificadores ID(b;) dos blocos b;, que

estao presentes em todas as relacbes Ri € R, sao adicionados a T. Apéds a

execugao da linha 1, T possui os identificadores de todos os blocos de R.

Nas linhas 2 e 3, o algoritmo ConnectionBlock inicializa dois conjuntos, M e S,
com vazio. Esses conjuntos sdo usados respectivamente para armazenar as
MFP-trees M; e o conjunto de itemsets frequentes locais S; de todas as

relacdes R;.

No loop das linhas 4 a 9, todas as relagdes R; sdo varridas. A MFP-tree M; da
relacdo R; é construida na linha 5. A construcao da MFP-tree é baseada na
construcado da FP-tree com algumas mudancgas. A relacdo R; é varrida uma vez
e o suporte de cada item é calculado. Somente os itens que satisfazem o

suporteBL minimo sao considerados para construir a MFP-tree. Para preencher
a MFP-tree M;, apenas dados originando dos blocos b; € R; tal que ID(b)) € T

sao processados, diferentemente da FP-tree em que todos os dados sao
considerados. Além disso, ID(b;) € adicionado a tidlist de todos os elementos da

tabela Header que representam os itens encontrados no bloco b.

Na linha 6, a MFP-tree M; é usada para determinar o conjunto S; (o super
conjunto de todos os itemsets frequentes da relagdo R;). Considere que
nblocos(X) seja o numero de ocorréncias do itemset X em transagbes dos
blocos R;. O algoritmo varre a MFP-tree M;, adicionando ao conjunto S; todos os
itemsets X tal que nblocos (X) > sx|T|, onde s é o valor de suporte minimo e |T|
€ o numero de elementos de T . Um itemset X é frequente se nblocos(X) é
maior ou igual a sx|T|, tem-se que Si € um super conjunto contendo todos os

itemsets frequentes da relagao R;.

Nas linhas 7 e 8, a MFP-tree M; e o conjunto S; de cada relagdo sao
adicionados respectivamente ao conjunto M e S. A tidlist de cada itemset
freqUiente pode ser obtida através da tabela Header, ja que a mesma armazena
a tidlist de cada item frequente. Na linha 10, os conjuntos M e S s&o usados

pelo algoritmo ConnectionBlock para determinar o conjunto G de itemsets
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freqientes globais. Esse processo é feito usando intersecéo de tidlist dos

itemsets freqlentes locais

Seja n=|R| o numero de relagdes analisadas, S; € o conjunto contendo todos os
itemsets freqlientes da relagdo R; retornado no passo anterior do algoritmo, e s;
é um itemset pertencente a S;. A tidlist de um itemset s; é obtida
interseccionando as tidlists de todos os elementos que formam esse itemset. O
processo de determinagdo do conjunto G de itemsets frequentes globais
consiste em encontrar todos os itemsets g = s¢ U SpU....U Sy, tal que |sq.tidlist N
ro.tidlist,..., m ry.tidlist|/|T| > sup, onde sup é o suporte minimo estabelecido pelo

usuario.

Na linha 11, o conjunto G é usado para gerar o conjunto C de regras de
associagdes multi-relacional. O algoritmo gera todas as combinagdes de X e Y
que satisfazem as restricdes de suporte e confianga. Finalmente, o conjunto C

com as regras de associagao multi-relacional fortes é retornado na linha 12.

4.3.2. ARVORE MFP-TREE DO CONNECTIONBLOCK

Na linha 1 do algoritmo é encontrado o conjunto de blocos de R, que sera
usado para calculo de suporte dos itens e determinagéo do conjunto de itens
freqlentes. A construgdo da MFP-Tree (linha 5), M; de uma relagcéo R; é feita

da seguinte maneira:

1. Inicializagdo da MFP-tree: A relacido R; € R é percorrida pela primeira

vez, e para cada item encontrado, é calculado o suporteBL do mesmo, e
o conjunto L de itens frequentes é determinado. Os itens do conjunto L
sao ordenados na ordem decrescente de seus valores de suporteBL; se
dois ou mais itens tiverem o mesmo suporteBL, eles sdo ordenados
seguindo sua ordem lexicografica. A tabela Header é criada com uma
entrada para cada item de L, onde o campo tidlist € inicializado com o
valor nulo. Na figura 4.4 é apresentada a etapa de inicializagao para a
relacao “Cadastro de Local” do exemplo, supondo um suporte minimo de
18%.



Cadastro de Local
ID_TALHAO| VARIEDADE | AMBIENTE
1 RB85-5113 Ambiente - A Tabela - Header
2 RB86-7515 Ambiente - A
3 RB86-7515 Ambiente - F Item Tidlist
4 RB86-7515 Ambiente - D Ambiente - B
5 SP80-1842 Ambiente - B RB85-5113
6 RB85-5113 Ambiente - B RB86-7515
7 RB85-5113 Ambiente - B Ambiente - A
8 RB72-454 Ambiente - B SP80-1842
9 SP80-1842 Ambiente - E RB72-454
10 RB72-454 Ambiente - C Ambiente - C
11 SP80-3280 Ambiente - C

Conjunto L - Inicial Conjunto L - final

Item Ocorréncia | Supone ltem Ocorréncia |Suporte
FE&G5-5113 3 2% Ambiente - B 4 6%
Ambiente - A 2 18% REB5-5113 3 27 %
FE&E-7515 3 2% RE&E-7515 3 27 %
Ambiente - F 1 9% Ambiente - A 2 18%
Ambiente - D 1 9% Ambiente - © 2 18%
=PE0-1542 2 18% RE7Z-454 2 18%
Ambiente - B 4 36% =PB0-1542 2 18%
FETZ-454 2 18%
Ambiente - E 1 9% [Total de Blocos| 11 |
Armnbiente - C 2 18%
SP30-3230 1 9%
ltens frequentes e ordenado pelo suporte
[Total de Blocos | 11 | Suparte minimo = 18 %

FIGURA 4.4: INICIALIZACAO DA MFP-TREE

2. Preenchimento da FP-tree: Esta etapa € semelhante a construcdo da
FP-tree do algoritmo FP-Growth (HAN; PEI; YIN; 2000). A relagéo R; é
percorrida pela segunda vez. O no raiz Z é criado e seus campos
recebem o valor null. Para cada transacao processada, somente seus
itens frequentes, ordenados na ordem de L, s&o considerados. Para a
primeira transagdo a ser processada, um ramo ha arvore com um novo
nd para cada item da transacao é criado, e o valor do campo contador
de cada no € inicializado com o valor 1. No processamento dos itens da
proxima transacdo, € verificado se a transagao possui um prefixo ja
existente na MFP-tree; se sim os contadores dos elementos desse

prefixo sdo incrementados, se ndo, um novo né é adicionado a arvore.



Para o preenchimento da MFP-tree M;, somente sdo processados os
dados provenientes dos blocos by € R; tal que ID(b) € T,
diferentemente da FP-tree em que todos os dados de R; séo
considerados. Além disso, ID(b;) é adicionado a tidlist de todos os
elementos da tabela Header que correspondem aos itens encontrados
no bloco b;. Assim, apds a construcdo da MFP-tree, a tidlist de um
elemento h; da tabela Header, referente a um item ij, possui todos os
identificadores dos blocos em que ij ocorreu. A figura 4.5 apresenta a
MFP-Tree da tabela “Cadastro de Local”.

SPBE0-1842
1

Ambiente-B
- 4

Ambiente-A
1

1

Tabela - H .

Item Tidlist | .- RBB5-5113

. - /!
Ambiente-B_| 5878 °" RBESS11T L
REA5-5113 167 % 3 RBBE-7515 Amhiente-C
RESE-7515 234 %7 AN ? 2
Ambiente - A 12 "o . N =TT ;
Ambiente - C 1011 *- RE72-454 “
RE72-454 R T 1 RE72-454

~l 1

SPB0-1842 53 e T Ambiente-A :

Tt/ sPan1ea
1

FIGURA 4.5: MFP-TREE DE M;

Depois de geradas as MFP-Tree de todas as tabelas R; € R sdo gerados todos

os itemsets freqlentes locais; com os itemsets frequentes locais sdo gerados

os itemsets frequentes globais e por fim sdo geradas as regras fortes.

MINERAGAO MULTI-RELACIONAL QUANTITATIVA BASEADA EM BLOCOS

Nesta secdo é apresentada uma outra abordagem para a mineragcdo multi-
relacional na qual sado adicionadas caracteristicas quantitativas as regras de

associacao multi-relacional. O tratamento adotado para dados quantitativos foi
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feito com base na abordagem de Aumann e Lindell (1999) que empregam

técnicas estatisticas de modo a melhor representar os dados quantitativos.

Uma regra de associacao multi-relacional quantitativa é definida abaixo como
sendo uma implicagédo X=Y, onde pelo menos um dos itens contidos em X ou
Y tenha informagdo quantitativa. As demais definicbes sdo idénticas as da

mineracao multi-relacional apresentadas na secao 4.3.

Definigcao : Seja R um conjunto de relagbes R¢,Ry,..,Rm, que possuem pelo
menos um atributo em comum. Uma regra de associagdo multi-relacional
quantitativa € uma expressao da forma X=Y, onde X e Y sao itemsets, tal que
X e RseY e R, com a#b, 1sa,b<sm e X e Y sdo itemsets e que X ou Y ou
ambos possuem pelo menos um item quantitativo da forma gM,Mp, sendo M, a
média do item no bloco e Mp a média geral do item considerando toda a

populacao.

Para ilustrar o formato de uma regra multi-relacional quantitativa, conforme aqui

definida, considere a regra apresentada como exemplo na segéo 4.3:
Ambiente - B e Potassio = Ganho

A meta com a abordagem quantitativa é gerar uma regra analoga, porém

adicionada de outros indicadores:
Ambiente - B e Potassio = Ganho [3,5 de -0,7]

Note que o item “Ganho” possui um item quantitativo anexo a ele, desse modo
a regra incorpora esses valores quantitativos, trazendo com o item a sua média
e a média geral da populagdo. A média do item nesse caso € 3,5 e a média
geral da populacéao é -0,7. O quadro 4.2 da uma melhor nogédo de como é feito
o calculo, os blocos que possuem os itens Ambiente - B, Potassio e Ganho sao
os blocos de ID 5 e 6 com valores 3 e 4 respectivamente para Ganho, o que

resulta na média de 3,5.

Essas medidas adicionam duas informagdes importantes a regra, com as quais
€ possivel obter uma orientagdo sobre a regra em comparagdo com toda a

populacdo minerada.
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A seguir é apresentada a estratégia adotada para a realizagdo da mineragao

multi-relacional quantitativa.
4.4.1. ESTRATEGIA ADOTADA PARA GERAR REGRAS QUANTITATIVAS

A estratégia adotada para realizar a mineragdo multi-relacional quantitativa
consiste na adocdo de técnicas definidas por Aumann e Lindell (1999),
adaptadas para que as medidas estatisticas sejam calculadas em uma arvore
semelhante a FP-Tree usada no algoritmo FP-Growth (HAN; PEI; YIN; 2000).

A medida estatistica usada como padréo para os exemplos e algoritmo é a
média, mas pode-se fazer o mesmo calculo com outras medidas estatisticas
como variancia, moda, mediana, etc.. A média foi eleita por causa de sua

representatividade estatistica descrita por Aumann e Lindell (2003).

Para cada item quantitativo deve-se criar um item categorico, formando desse
modo uma dupla (i, v), onde i representa o item em forma de categoria e v
representa o valor desse item. Para exemplificar € usada como referéncia a
tabela “Colheita’(ID TALHAO, TIPO DE CORTE, MES, FAIXA ATR,
DIFERENCA % ATR), observando que a coluna “FAIXA ATR” € uma coluna em
forma de categoria da coluna “DIFERENCA % ATR”. A coluna “FAIXA ATR”
sera usada para a mineracao multi-relacional e os valores quantitativos da
coluna “DIFERENCA % ATR” estarédo ligados a populagédo que apresenta a
“FAIXA ATR”.

Para isso foi definida uma nova MFP-Tree que, para os atributos categoricos
que representam um atributo quantitativo, ira conter, além da freqiéncia do
item, o valor da medida estatistica correspondente a freqliéncia, nesse caso a

média.
4.4.2. ALGORITMO CONNECTIONBLOCKQ

O algoritmo ConnectionBlockQ usa os mesmos conceitos do ConnectionBlock
com a seguinte alteracdo na arvore usada para determinacdo dos itemsets

freqUentes locais:
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o Na MFP-tree do ConnectionBlock, para cada atributo categérico que tém
um atributo quantitativo referenciado, é inserido o valor médio de acordo

com a frequéncia.
As demais caracteristicas sdo idénticas a MFP-Tree do ConnectionBlock.

Cada n6 da MFP-tree corresponde a um item freqliente e cada ramo
corresponde a um itemset encontrado em uma ou mais transacdes dos blocos
de uma tabela. O algoritmo ConnectionBlockQ encontra os itemsets freqlentes
locais de cada relagao usando a MFP-tree e obtém as tidlist desses itemsets.
Posteriormente, os itemsets frequentes provenientes de relagcdes distintas sao
combinados para formar os itemsets globais, sendo que suas tidlists séo
interseccionadas para determinar os suportes dos itemsets globais
encontrados. Entdo, os itemsets freqlientes globais sdo usados para formar as

regras fortes.
O algoritmo ConnectionBlockQ ¢é apresentado na figura 4.6.

O calculo da média é feita como média ponderada levando em conta a

frequiéncia do item no ramo da arvore.

As partes do algoritmo ConnectionBlock que foram alteradas para transforma-

lo no ConnectioBlockQ s&o comentadas a seguir

Na linha 2, é feita a média geral de cada item quantitativo, de acordo com o
conjunto Q que indica quais itens sao quantitativos, a média geral é inserida no

conjunto H.

No loop das linhas 5 a 10, todas as relacdes R; sdo varridas. A MFP-tree M; da
relacdo R; é construida na linha 6 de modo semelhante ao ConnectionBlock.
Além disso, é adicionada a tabela Header as médias dos itens que possuem
um item quantitativo atrelado. A figura 4.7 ilustra a MFP-Tree construida

baseada na tabela “Colheita” do exemplo.
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o =~ oy 1 B

9.
10.)

Algoritmo: ConnectionBlockQ

Entrada: O conjunto de relactes R, valores de suporteBL minimo s, confiancaBL minima c,

conjunto Q de itens quantitativos.

M=g
.S5=0

Saida: O conjunto C de regras de associacdo multi-relacional quantitativas mineradas.

Fungdo ConnectionBlockQ(R,sup,conf, QY
1. T={ID(b) | ID{b) € R, Wi |1 =i=|R|}
2. H=Média(b|bieQ, Vi[1=ig|R])

.paracada relacido R, £ R faga {

Construa a MFP-Tree M; de R; levando em consideracéo Q.

Enconfre o conjunto S, de itemsets freqientes locais da MFP-Tree M,
M=Mu M,

5=5u5

11. Encontre o conjunto G de itemsets frequentes globais usando os conjuntos Me 5
12 Gere o conjunto C de regras de associacdo multi-relacional quantitativas a partir de G
13. retorne C }

FIGURA 4.6: ALGORITMO CONNECTIONBLOCKQ

Tahela - Header

Corte
Mec Pictuei

Corte
hanual-Crua

-

Corte
Mec PicGue

Item Média Tidlist
Carte Manual
Crua 2367911
jun/s 367
julilG 567 "
Corte .
hec.Picada-
Clugimada 567
Ganho 4 ,00% 5611
Perda -4,33% 379 "

FIGURA 4.7: MFP-TREE DE M3
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Na linha 12, o conjunto G é usado para gerar o conjunto C de regras de
associagdo multi-relacional quantitativa. O algoritmo gera todas as

combinacdes de X e Y que satisfazem as restricdes de suporte e confianca.

Os itens do conjunto G que possuem um item quantitativo atrelado, esses terao
um tratamento diferenciado na geragao da regra, o qual sera atribuido ao lado

do item a média desse item e a média da populagéo que esta no conjunto H.

Finalmente, o conjunto C com as regras de associacao multi-relacional

quantitativa fortes é retornado na linha 13.

4.5. DIScUSSOES

Para este trabalho os objetivos foram divididos em duas etapas:

A primeira etapa era modificar as regras de associagdo multi-relacional geradas
pelo algoritmo Connection de modo a facilitar sua interpretagdo. Para isso foi
criado o algoritmo ConnectionBlock que foi baseado no algoritmo Connection
(RIBEIRO; 2004). O Connection usa os segmentos como base para unir as
diferentes relagdes e também para a geracdo das medidas de suporte e
confianga, além disso, define mais uma medida denominada peso. O peso é
calculado com base nos segmentos e blocos, o que torna o seu entendimento
no contexto da regra bastante complexo, visto que o peso é referente ao item e
nao a regra. Com o intuito de facilitar o entendimento das regras de associacao
multi-relacional e também mostrar uma nova abordagem para as regras de

associagao multi-relacional este trabalho propde o algoritmo ConnectionBlock.

O ConnectionBlock centraliza o processamento em torno do atributo comum
entre as relagdes, de modo que o comportamento entre as relagdes reflita o
comportamento do atributo comum, considerando situagdes em que as tabelas
envolvidas ndo estdo diretamente relacionadas entre si. Para isso o bloco
representa a unidade do atributo comum, o que fica claramente evidenciado no

quadro 4.2 ja apresentado na segao 4.3.



O ConnectionBlock gera as regras de associagdo multi-relacional com base
unicamente nos blocos que sao usados também para a formacao das medidas

de suporte e confianga.

A segunda etapa era agregar caracteristicas quantitativas as regras de
associacdo multi-relacional que contemplavam somente dados e regras
categodricas. Depois do estudo de diversas abordagens, a abordagem de
Aumann e Lindell (1999) foi eleita por representar estatisticamente os dados
quantitativos de modo claro, objetivo e de facil entendimento, fazendo uma
comparagao da média do item com a média geral da populagado. Para isso foi

criado o algoritmo ConnectionBlockQ que foi baseado no ConnectionBlock.

Uma das dificuldades encontradas para a criagdo do ConnectionBlockQ foi
encontrar uma maneira de colocar as medidas quantitativas na MFP-Tree sem
que fosse perdido o real valor representado pelo itemset. A solucdo adotada foi
manter o calculo de média ponderada pela freqliéncia do item. Outra
dificuldade encontrada em relacdo a MFP-Tree foi que enquanto Aumann e
Lindell (1999) calculam a média fazendo um calculo direto na tabela, no
ConnectionBlockQ os itemsets estdo dispostos na MFP-Tree que
posteriormente € varrida e com isso as regras sdo geradas, e as médias sao

calculadas com base na MFP-Tree e sao ponderadas pela freqtiéncia do item.

A média geral é calculada no momento da primeira varredura da relagédo, nessa
varredura sdo determinados os itemsets frequentes de tamanho 1, de modo

que o processamento do algoritmo ndo seja onerado.

No ConnectionBlockQ os itens sao considerados como uma dupla (i, v) que
representa o item e o valor atribuido a esse item.

Comparando o algoritmo Connection (RIBEIRO; 2004) com o ConnectionBlock

as diferengas sao:

e A Entrada do ConnectionBlock ndo contém a medida de peso minimo

como o Connection;

e Na linha 1 o Connection encontra o conjunto de segmentos das

relagdes, ja o ConnectionBlock encontra o conjunto de blocos distintos
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das relagbes independentemente se esses blocos formardo segmentos

Oou hao;

e Na linha 5, onde é construida a MFP-Tree, o ConnectionBlock néao
contém a estrutura dos pesos e também o peso nao faz parte do corte
para a geragcao da MFP-Tree; é considerado apenas o suporte minimo

para a geracao da arvore;

¢ Na linha 6, onde sdo encontrados os itemsets freqlentes locais, sao
considerados os blocos distintos da linha 1 ao invés dos segmentos

como no Connection.

Comparando o algoritmo ConnectionBlock com o ConnectionBlockQ as

diferencas sao:

e A Entrada do ConnectionBlockQ contém o conjunto de itens que sao
quantitativos; o conjunto de itens quantitativos deve ser fornecido pelo

usuario e sera usado para gerar as meédias dos itens e a média geral.

¢ Na linha 5, onde é construida a MFP-Tree, o ConnectionBlockQ contém
um campo a mais para que seja armazenado o valor quantitativo do
item. No momento da primeira varredura na relacédo € calculada a média
geral do item. E no momento da insercdo do no é feito o calculo da

média considerando a freqiéncia;

¢ Na linha 11, onde sao geradas as regras de associagao multi-relacional,
no ConnectionBlockQ, para os itens que sao quantitativos & inserido o
valor da média do itemset que faz parte da regra e também o valor da

média geral do itemset.

Em relagao as medidas, o suporte definido por Ribeiro (2004) é a razao entre o
numero de segmentos em que X e Y ocorrem e 0 numero total de segmentos,
ou seja, o suporte para a regra (Ambiente - B) (Potassio) = (Ganho) € igual a
quantidade de segmentos da regra (Ambiente - B) (Potassio) = (Ganho)
dividido pela quantidade total de segmentos (2/7) = 29%. Note que a

quantidade total de segmentos € 7 e a quantidade total de individuos é 11, isto
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€, 4 individuos nao séo considerados para a geragao do suporte. O célculo da
medida de suporte definida por Ribeiro (2004) e citada na se¢éo 3.2 do capitulo

3 pode ser representado pela formula:

Segmentos _de XUY
Total de segmentos

A confianga de uma regra definida por Ribeiro (2004) é a razdo entre o numero
de segmentos em que X e Y ocorrem juntos e o numero de segmentos em que
X ocorre, ou seja, a confianga da regra (Ambiente - B) (Potassio) = (Ganho) é
igual a quantidade de segmentos da regra dividido pela quantidade de
segmentos em (Ambiente - B) (Potassio) (2/3) = 67%. O calculo da medida de

confianga definida por Ribeiro (2004) pode ser representado pela férmula:

Segmentos _de XUY
Segmentos _de X

Note que para o calculo de suporte e confianga Ribeiro (2004) considera
somente os segmentos, isto é, considera apenas os blocos que possuem o
atributo comum em todas as relagdes que estdo sendo mineradas. Os blocos
que nao possuem o atributo em todas as relagdes, sdo considerados por
Ribeiro (2004) na medida de peso.

Neste trabalho todos os blocos sédo considerados para a formacgao das medidas
de suporte e confianca, desse modo a medida de suporte fica definida como

Blocos_de XUY . : Blocos_de XUY
== e a medida de confianca == :
Total de Blocos Blocos _de X

Desse modo, a medida de peso é incorporada nas medidas de suporte e

confianga e passam a ndo serem mais necessarias.

Abaixo € apresentada uma regra gerada pelo Connection com suporte,

confianga e pesos, e logo apés a mesma regra gerada com o ConnectionBlock.

Com o ConnectionBlock os valores das medidas de suporte e confiangca sao

ajustados com sua real representacao frente aos individuos distintos. As
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medidas de peso sao desnecessarias, pois todos os blocos sdo considerados
na geragao do suporte e confiangca e ndo é considerado o conceito de

segmento.
Connection

Regra: (Ambiente - B ) (Potassio ) = (Ganho )
suporte(Ambiente - B e Potassio = Ganho) = 29% (2/7)

confianga(Ambiente - B e Potassio = Ganho) = 67% (2/3)
peso(Ambiente - B) = 75%
peso(Potassio) = T71%

peso(Ganho) = 67%
ConnectionBlock

Regra: (Ambiente - B ) (Potassio ) = (Ganho )
suporte(Ambiente - B e Potassio = Ganho) = 18% (2/11)
confianga(Ambiente - B e Potassio = Ganho) 50% (2/4)

4.6. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os conceitos de mineracdo de dados multi-
relacional baseada em blocos e mineracdo de dados multi-relacional
quantitativa, assim como os algoritmos ConnectionBlock e ConnectionBlockQ,
também foi apresentada uma comparagao entre os algoritmos Connection de
Ribeiro (2004) com a abordagem baseada em blocos do ConnectionBlock;
também foi apresentado um modelo de dados extraido de uma aplicagao real a

qual sera usada no préximo capitulo.

O capitulo a seguir trata os experimentos feitos e as descobertas de

conhecimento geradas a partir dos algoritmos apresentados neste capitulo.
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5. EXPERIMENTOS

5.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados experimentais dos algoritmos
ConnectionBlock e ConnectionBlockQ que foram aplicados na base de dados

descrita na seg¢ao 4.2.

Os experimentos foram realizados em um notebook Acer com processador
AMD Turion 64x2 de 1.6 Gigahertz com 512 megabytes de memdria RAM e
sistema operacional Windows XP, os algoritmos foram escritos na linguagem

de programacao Java com o ambiente de desenvolvimento Eclipse.

Os dados extraidos sdo dados reais de uma usina de cana de agucar situada
na regiao de Piracicaba, Sao Paulo, referentes a safra de cana de acucar de
2006 / 2007

A relacao do “Cadastro de Local” possui 1637 tuplas, a de “Aplicacdo de

Insumos” 3116 e a de “Colheita” 1935 tuplas.

Este capitulo esta organizado como segue. Na sec¢éo 5.2 é apresentada a base
de dados utilizada, assim como alguns conceito envolvidos sobre a producgéo
de cana de acgucar, na secdao 5.3 sao apresentados os resultados do
experimento realizados com o algoritmo ConnectionBlock com a base de dados
real sobre producdo de cana de agucar e aplicacao de insumos, na secédo 5.4 é
feita uma comparacgao entre os algoritmo Connection e ConnectionBlockQ, na
secao 5.5 sao apresentados os resultados do algoritmo ConnectionBlockQ e na

secao 5.6 sdo apresentadas as consideragdes finais deste capitulo.

5.2. BANCO DE DADOS DE INFORMACOES SOBRE PRODUGAO DE CANA DE ACUCAR

Em uma empresa situada na regidao de Piracicaba, estado de Sao Paulo, que

produz agucar e alcool usando como matéria-prima a cana de acgucar, existe



61

um sistema para controle da produgdo de cana de agucar, abrangendo todas
as fases do ciclo da cultura de acucar. Para melhor entendimento dos dados
armazenados sobre a produgédo de cana de agucar e sobre as regras geradas
pelos algoritmos desenvolvidos neste trabalho, segue abaixo um breve

esclarecimento dos processos agricolas.

O processo de producdo de cana de agucar comumente € dividido em 4 etapas

basicas, que sao: reforma, plantio, trato e colheita.

Reforma — Onde sao feitas as operacdes para tirar a cultura que esta plantada

no local.
Plantio - Onde séo feitas as operagdes para o plantio da cana de agucar.

Trato - Onde séao feitas as operagcbes para tratar a area para dar melhores
condicbes de crescimento para a cana de acgucar. Geralmente € dividida em
trato de cana planta que é o trato feito apds o plantio e trato de cana soca que

€ o trato feito apds a colheita.

Colheita - Onde séo feitas as operagdes de colheita de cana e entrega até a

usina. Geralmente sao feitas 5 colheitas em 1 ciclo de plantio.

Na figura 5.1 é representado um ciclo de 3 cortes na linha do tempo.

1° corte 2° corte 3° corte
Reforma Plantio Trato Planta Colheita Trato Soca  Colheita Trato Soca  Colheita
Tempo 12 meses ou 12 meses apos 12 meses apos
18 meses apods o corte anterior o corte anterior
o plantio

FIGURA 5.1: CICLO DA CULTURA DE CANA DE ACUCAR.

Os exemplos e experimentos realizados neste trabalho estdo concentrados nos
processos de trato e colheita os quais sdo tratados com maiores detalhes

abaixo.
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Trato
A etapa de trato é a etapa onde sdo aplicados os insumos como adubos,
herbicida, inseticida, maturadores, etc..

A adubacao é feita com base em uma recomendacgao agrondmica feita por um
engenheiro agrébnomo com base em andlises de solo do local. Essa
recomendacéo indica a necessidade de reposi¢cao de nitrato (N), fésforo (P) e
potassio (K) no solo para que a cana possa se desenvolver e ser viavel

economicamente.

Desse modo o engenheiro agrénomo indica uma férmula de adubo (N-P-K)
para cada local e uma dose recomendada dessa formula por hectare. Por
exemplo: No local X deve-se usar o adubo 10-10-30 na dose de 1.5 T/Ha. Essa
indicacdo € considerada ideal de acordo com as analises de solo que o
engenheiro tem em maos e de acordo com os nutrientes que a cultura de cana
de acucar necessita. Esse processo pode ser automatizado por um software,
para que a recomendacdo saia de acordo com alguns parédmetros inseridos

pelo agrénomao.

Colheita

A etapa de colheita é a mais curta do processo, do ponto de vista da area; ela é
executada em 3 ou 4 dias em média. A colheita é planejada de acordo com
algumas restricbes, como: capacidade de moagem didria da industria,
capacidade de corte, carregamento e transporte da empresa, e com a melhor
época de colheita de cada variedade de cana. Para a usina, a época de
colheita é a época de producdo de agucar e alcool, considerando as restricbes
acima, e varia de acordo com cada regido; no centro oeste essa época vai de

abril a dezembro.

Na etapa da colheita existem diversas medidas importantes para o
gerenciamento da area agricola, entre elas destaca-se a produg¢ao de cana, a
qualidade da cana (que é a medida do teor de sacarose da cana) e a
produtividade da cana que é a producédo dividida pela area. No centro oeste a
medida de area mais comum & o hectare que equivale a 10.000 m?% desse

modo, a produtividade é expressa por TCH (Tonelada de cana por hectare).
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O ATR - acucar total recuperavel - € uma das principais medidas de qualidade
da cana de acucar; ele é calculado por meio da formula: 9,26288 x PC + 8,8 x
AR, onde os valores de PC e AR sao férmulas que envolvem valores obtidos
através de analises de laboratério da cana de acgucar. As normas dessas
analises sdo determinadas pelo CONSECANA-SP - Conselho dos Produtores
de Cana-de-Agucar, Aclcar e Alcool do Estado de Sdo Paulo. Dessas analises
sdo extraidas varias medidas como BRIX, POL, PC, FIBRA, AR, ATR, etc..
(CONSECANA; 2004).

O ATR representa, a grosso modo, quantos quilos de agucar é possivel extrair
em uma tonelada de cana; portanto se temos uma area em que a cana
analisada esta representando o ATR de 135, € o mesmo que dizer que com

uma tonelada dessa cana € possivel fabricar 135 kg de acgucar.

Cada variedade de cana tem sua curva de maturagcdo padrao para o primeiro
corte e para os demais, e de acordo com essa curva a variedade de cana pode

ser precoce, normal ou tardia.

Na figura 5.2 é apresentada a curva de maturagcdo de uma variedade de cana,

no caso a variedade RB83-5486, para o primeiro corte de 12 meses.

T3 I
B0 _
LT =7 S
150
145
140
1354 -

ATR

1304 -4
125
120
115
MO
1054 -

M Jun Jul Lo Set Out Mo

Més

FIGURA 5.2: CURVA DE MATURAGAO DA VARIEDADE RB83-5486

Com base na curva de maturagéo e na produtividade é feito o planejamento de

colheita para todos os talhdes considerando as restricdes de capacidade diaria



de moagem da usina, capacidade das frentes de corte e transporte, area com
aplicacao de maturador, distancia, periodo de colheita, e demais restricbes que

devam ser levadas em conta no planejamento.

Diversos fatores influenciam na qualidade da cana. Alguns desses fatores
estdo relacionados com as caracteristicas das variedades, época de colheita,
idade da cana, etc. A principio a aplicagao de insumos e fertilizantes nao afeta
a qualidade da cana e sim a quantidade de cana produzida. Por isso € comum
empresas trabalharem com a curva de maturacdo da variedade para tirar o

melhor rendimento das variedades plantadas.

Neste trabalho foi considerada uma parte do banco de dados de uma empresa
situada na regido de Piracicaba-SP, que é apresentada na figura 5.3 e foi

escolhida para servir de experimentos aos algoritmos propostos.

<>

(1,1) {0,n) e @ variedade
@D _Talhdo — ") Descricdo
{7y Ambiente
Cadastro de Local |——— &rea (1,n)
— {Estagio
— {variedade
(o,n) |(0,n} o
(1,1)
—_rQuantidade
—@ Insumo ) ATR Estimado
L1 Aplicacio de Insumos | |—_) Dose Recomendada Curva de Maturacdo .
—. Data —. Més
— 1 Area
—. Data
\—(LD_ ] —(_) ATR Realizado
Tem Colheita O producio
i Tipo de Corte

FIGURA 5.3: BASE DE DADOS DO ERP SOBRE 0S ASSUNTOS DE PRODUCAO DE CANA E
APLICACAO DE INSUMOS.

Considerou-se como foco de interesse de analise os dados referentes aos
assuntos de aplicacdo de insumos e da qualidade da cana colhida. Assim,
foram feitos os processos de selecao, limpeza e integracdo dessa parte do
banco de dados, sendo que os dados das relagbes Entrada de Cana e Curva

de Maturagcao resultaram na relacdo Colheita. O esquema desse banco de
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dados resultante é apresentado na figura 5.4, que € o0 mesmo usado como

exemplo no capitulo anterior.

—@més — @ 1D_Talhdo
—_'Faixa ATR
Colheita ) Diferenca®ATR cadastro de Local |———(_ Ambiente Aplicacio de Insumos | |——@ Insumo
@ Tipo de Corte _ Oivariedade
S on) [on (1.1)

FIGURA 5.4: ESQUEMA DO BANCO DE DADOS PREPARADO PARA A MINERAGAO

Portanto, no decorrer das discussbes deste capitulo sdo consideradas as

seguintes relacgdes:
Cadastro_de_Local(ID_TALHAO, VARIEDADE, AMBIENTE),
Aplicacdo de Insumos( ID TALHAO, INSUMO),

Colheita( ID TALHAO, TIPO DE CORTE, MES, FAIXA ATR, DIFERENCA %
ATR),

que envolvem informagdes sobre um mesmo local, no caso o talhao,
identificado pelo atributo ID_TALHAO. Os atributos sdo os mesmos descritos

no capitulo anterior.

O “Cadastro de Local” contém as caracteristicas do local de produgao. Foram
considerados os atributos: VARIEDADE e AMBIENTE.

Os demais atributos dessa relagcao nao foram considerados nesse estudo.

A “Aplicacdo de Insumo” contém dados referentes ao assunto de manejo de
insumos realizados no local. Nesse estudo foram considerados os
apontamentos de insumos realizados no periodo entre o plantio ou corte de
cana da safra anterior até o corte de cana da safra da colheita atual.

Foi considerado o atributo INSUMO.
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Os demais atributos dessa relacdo nao foram considerados nesse estudo,
assim como as dosagens e quantidades aplicadas nao estdo sendo

consideradas.

A “Colheita” contém dados referentes ao assunto de producdo de cana do
local. As relagdes “Entrada de Cana” e “Curva de Maturagao” foram unidas e

transformadas na relacao “Colheita”, que contém dados sumarizados por més.

Foram considerados os atributos: TIPO DE CORTE, MES, FAIXA ATR e
DIFERENCA % ATR.

O atributo FAIXA ATR foi determinado de acordo com a distribuicao das
frequéncias de ocorréncias em cada percentual do atributo DIFERENCA %

ATR, conforme é apresentado no histograma da figura 5.5.
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Histograma da diferenca de ATR entre planejado e realizado
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FIGURA 5.5: HISTOGRAMA DA DIFERENGCA ENTRE O ATR REAL E ESTIMADO

Com base nessa distribuigdo foram definidas as faixas de valores de diferenga
de ATR. As tuplas cujo atributo DIFERENCA % ATR apresentaram valor menor
ou igual a 10 negativos foram definidas como “Perda Alta” para o atributo
FAIXA ATR, as tuplas cujo atributo DIFERENCA % ATR apresentaram valor
maior que 10 negativos e menor ou igual a 2 negativos foram definidas como

“‘Perda” para o atributo FAIXA ATR e assim sucessivamente, conforme




apresentado na tabela 5.1. Essas faixas foram eleitas por melhor representar a
distribuicao dos dados.

Com base no problema apresentado um gestor pode desejar, por exemplo,
encontrar padroes entre os insumos aplicados (adubos, fertilizantes, etc.) e o
percentual de ganho ou perda de ATR em relacdo ao ATR estimado de acordo

com a variedade e a época de colheita.

Valor Inicial | Valor Final | Faixa ATR
-999 -10 Perda Alta

-10 -2 Perda

-2 2 Estawel

2 8 Ganho
8 999 Ganho Alto

Tabela 5.1: Faixa de valores da diferenga de ATR

5.3. EXPERIMENTOS COM O ALGORITMO CONNECTIONBLOCK

Para aplicagao do algoritmo ConnectonBlock, a base de dados foi preparada
conforme apresentada na figura 5.4, para facilitar o acompanhamento das

consideracgdes feitas sobre os resultados obtidos com os experimentos.

Neste experimento, as regras de maior interesse sdo as regras em que o lado
direito apresenta o atributo “FAIXA ATR”; esse atributo indica se houve algum

ganho ou perda de ATR em relagdo ao planejamento.

As regras geradas pelo algoritmo sobre a base de dados considerada séao
mostradas na figura 5.6. Uma das regras foi:
(SP80-1816) (Potassio) = (Ganho Alto) s$=0.017433414;c=0.9;

E tem o seguinte significado:

Os locais que possuem a variedade de cana “SP80-1816" e que foi aplicado o
insumo “Potassio” apresentaram “Ganho Alto” de ATR maior que 8% em

relagao ao planejamento, com um suporte de 1,7% e confianga de 90%.
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P resultado.tzt - Bloco de notas - 10| =]

arquivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda
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(SPB0_3280 ambiente_B ) (vinhaca ) -> (PERDA_ALTA Js5=0,007748184;c=0.383888809;
(RES5_5536 1 (Calcario_Prnt-90% ) -»> (Corte_Manual-CRUA Js=0.00%68523;c=0,71428573
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(REB5_5536 ambiente_E ) (Fert._18-06-24_Big-Bag ) -> (Corte_Manual-CRUA Js=0,00774{
Cambiente_b ) (Gesso_agricola_(suf.cal.) 3 -» {mai/ 06 Js=0.010853753;c=0.88;
Cambiente_D ) (Gesso_agricola_(suf.cal.) ) -» (mai 06 Corte_Manual-CRUA Js=0, 00871«
fambiente_D ) (Gesso_agricola_gsuf.cal.) ) -» (Corte_mManual-CRUA Js=0.008716707; c=
Cambiente_D ) (Calcario_Prit-90% 13 -»> (mai/ 08 Js=0,012108538;c=0,89285713;
Cambiente_Dp ) (Calcario_Prot-90% ) -» (mai/ 06 Corte_manual-CRUA J5=0.012108538; c=0
fambiente_Db ) (Calcario_Prnt-90% ) -» (Corte_mManual-cRrUA J15=0.012106538; c=0.892857;
Cambiente_D ) (Fert._18-06-24_8ig-Bag ) -> (mal/06 Js=0.012106538; c=0.64102565;

-
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FIGURA 5.6: CONJUNTO DE REGRAS GERADAS PELO CONNECTIONBLOCK

Outra regra extraida pelo algoritmo, diminuindo o suporte, foi:
(SP80-3280) (Vinhaga) = (Perda Alta)s=0.008232445;c=0.8947368;
E tem o seguinte significado:

Os locais que possuem a variedade de cana “SP80-3280" e que foi aplicado o
insumo “Vinhaga” apresentaram “Perda Alta” de ATR menor que -10% em

relagao ao planejamento com um suporte de 0,8% e confianga de 89,5%.

Um talhdo tem area média de 8 ha. e produz cerca de 640 toneladas de cana
de agucar, o que corresponde a cerca de 90.000 kg de agucar por colheita. A
perda de producdo de acucar acusada pelo experimento corresponde a uma

média de 150.000 kg (soma dos 17 talhdes e por volta de 8.800 kg por talh&o).
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No caso do ganho, a quantidade de acgucar envolvida é de 250.000 Kg (soma

dos 36 talhdes e cerca de 7.000kg por talh&o).

Essas duas regras geradas pelo algoritmo ConnectionBlock sdo interessantes,
pois apresentam elementos a serem levados em consideragao para se buscar
uma possivel melhora na qualidade da cana de agucar produzida, aumentando
com isso seu ATR. As duas regras mostram que a combinagéo de certo tipo
de variedade de cana plantada e certo tipo de insumo pode levar a um ganho
ou a uma perda do ATR. Seguem algumas consideragbes a respeito dessas

regras.

O que chama atengdo nessas duas regras sdao os insumos envolvidos. A
vinhaga € um subproduto industrial da fabricacdo do agucar e ela é justamente
rica em potassio. O que pode estar causando essa diferenca entre perda e
ganho é a caracteristica de aplicacdo da vinhaga, isto é, a vinhaga, por ser
produzida na industria da usina e por isso ndao possui custos de fabricacao, é
sempre aplicada nos mesmos locais, 0 que pode estar gerando um estresse e
com isso diminuindo a producao de acgucar dessas variedades. Isto é, estima-
se que existe um limite na quantidade de potassio aplicada na cana que leva a
um ganho na produgdo de agucar e que se esse limite for excedido a cana
passa a apresentar um decréscimo de producdo de acucar. A vinhaca é
sempre aplicada nos mesmo locais, os locais mais proximos da usina, devido

ao custo de transporte da mesma.

Uma conclusdo que se pode chegar com a observagdo acima € que se a
aplicacao da vinhaca esta causando perda de ATR, isto é, a cana de acucar
com aplicacdo de vinhaca da variedade de cana RB83-5054 esta produzindo
menos agucar, entdo € mais lucrativo descartar a vinhaca do que aplica-la no
canavial. Obviamente estas questdes devem ser analisadas mais
profundamente e por engenheiros agrébnomos ou pesquisadores da cultura de
cana de acucar. A importancia do ConnectionBlock foi evidenciar um fato que

esta ocorrendo e que era desapercebido pelos gestores.
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COMPARAGAO ENTRE O CONNECTION E O CONNECTIONBLOCK
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Em termos de complexidade, os dois algoritmos Connection e ConnectionBlock

sdo iguais, o que muda € a contagem do suporte e confianga. A complexidade

do Connection e, por conseqiéncia, do ConnectionBlock, é linear em relagao
ao FP-Growth. O FP-Growth faz 2 acessos em uma relagdgo. Como o

ConnectionBlock manipula n relacdes, ele faz n acessos para a determinacao

dos blocos distintos que usara para a definicdo do suporte e faz mais 2n

acessos para a construcdo da MFP-Tree, fazendo portanto n + 2n

acessos.

3n

Na tabela 5.2 € apresentada a comparacao de tempo e quantidade de regras

geradas entre o Connection e o ConnectionBlock, variando o suporte.

Connection (peso = 0,1%)

Connection (peso = 50%)

Suporte |Tempo (ms)|Qtde Regras|Tempo/Regra | Tempo (ms)|(Qtde Regras|Tempo/Regra
7,00% 1.250 30 41,67 1.641 30 54,70
5,00% 2.469 69 35,78 2.610 69 37,83
2,00% 6.469 474 13,65 7.781 459 16,95
1,00% 12.921 1.752 7,38 15.984 1.680 9,51
0,50% 24.922 5.607 4,44 30.531 5.319 5,74
0,20% 48.922 15.339 3,19 58.250 13.980 4,17
0,10% 63.250 21.891 2,89 75.640 19.821 3,82
0,05% 104.874 38.835 2,70 115.547 34.419 3,36

Connection (peso = 75%) Connection (peso = 85%)

Suporte|Tempo (ms)|Qtde Regras|Tempo/Regra [Tempo (ms)|Qtde Regras|Tempo/Regra
7,00% 1.297 6 216,17 - - -
5,00% 1.843 18 102,39 859 3 286,33
2,00% 4.484 201 22,31 1.125 39 28,85
1,00% 8.563 795 10,77 1.579 102 15,48
0,50% 15.203 2.592 5,87 2.156 237 9,10
0,20% 28.547 6.495 4,40 2.906 423 6,87
0,10% 36.547 9.057 4,04 3.282 504 6,51
0,05% 55.797 14.955 3,73 3.859 684 5,64

ConnectionBlock
Suporte|Tempo (ms)|Qtde Regras|Tempo/Regra
7,00% 844 3 281,33
5,00% 1.203 18 66,83
2,00% 5.141 183 28,09
1,00% 10.593 933 11,35
0,50% 21.672 3.354 6,46
0,20% 47.687 11.649 4,09
0,10% 76.922 21.939 3,51
0,05% 116.671 38.844 3,00

Tabela 5.2: Comparacgéao entre ConnectionBlock e Connection
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Note que o tempo de execugéo é proporcional a quantidade de regras geradas

e ele praticamente se equivale entre os algoritmos.

O Connection utiliza o peso minimo para determinar se uma regra é forte,

quanto maior o peso minimo, menor é a quantidade de regras geradas.

Note também que com suporte de 7% o ConnectionBlock gera 3 regras
enquanto que o Connection gera 30 regras, porém quando se diminui o suporte

para 0,10% o ConnectionBlock gera mais regras que o Connection.

No Connection o calculo do suporte desconsidera os blocos que nao possuem
segmentos, com isso diminui a populagdo e a contagem do suporte representa

apenas a populagcido que possui segmentos.

No ConnetionBlock o calculo do suporte considera todos os blocos e a

contagem do suporte representa toda a populagao.

A figura 5.7 apresenta as 30 regras geradas pelo Connection com suporte de
7% e peso 50%, a figura 5.8 apresenta as 30 regras geradas pelo

ConnectionBlock que foram geradas com um suporte menor de 4,7%.

o]
File Edit Format VYisw Help
minsup=0.07; minconf=0.0010; minfrac=0.5 :J

Tilename=CADASTRO. CSV; numrRows=1637; numColumns=3

filename=1nsumo. csv; NumMROws=3116; numcolumns=2

filenName=producAd. csv; numrRows=1%35; numColumns=4

MFPTree has 45 nodes

MFPTree has & nodes

MFPTree has 128 nodes

(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (mai/ 06 1 -> (RBE5-5156 )s=0.00167303;c=0.4518033;w(C. Potassio KCL (Big-Bagll=0.8652422;w
(REB5-5156 ) (mai/06e ) -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) Js=0.09167303;c=0.6936416;w(REBI-5156)=0,82807016; wimai 06)=0,3007
(REB5-5156 ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -»> (mai 06 )s=0.00167303;c=0.7692308; w(REB5-5156)=0. 82807016;w(C. Potassio KC
C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (mai/oe Corte Manual - CRUA D -» (RBSS 5156 J=s=0. 07486631 .4940495; w(C., Potassio KCL €B
(REB5-5156 ) (mai 06 Corfe Manual - CRUA ) -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.07486531; . 7E5625; w(RBB5-5156)=0. 328070
(RE85-5156 ) (C. Potassio KCL (Bﬂﬁ Bag) ) -» (mai 06 Corte Manual - CRUA )s5=0,07486631;c=0.6282051;w{RE85-5156=0, 82807
(C. pPotassio KCL (Big-Bag) ) (manho ) -» (RBBS- 5156 J5=0.07333843;¢=0.3809524;w(C. Potassio KCL (Big-Bag))=0.8652422;w(
(RES5-5156 ) (Ganho g -» (C. Potassio KCL (Big- E) )s:0.07333843;c=0.68085104;w(RBES—5156)=0.BZSO?OlG;w(Ganhn):O.79966
(REB5-5156 ) (C. Potassio kCL (Big-Bag) ) -» (Ganho )s5=0.07333843;<=0.61538464; w(REB5-5156)=0. 82807016 w(C. Potassio KC
(c. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Corte Manual - CRUA ) —> (RB85-5156 )5=0.09778457;c=0.30260047;w(C. Potassio KCL (Big-Ba

(REB5-5156 ) (Corte Manual - CRUA ) -> (C. Potassio kCL (Big-Bag) )s=0.08778457;c=0.71910113; w(RE85-5156)=0.82807016;w

(REB5-5156 ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -»> (Corte Manual - CROA )s=0.09778457;c=0.82051283; w(REB5-5156)=0.82807016; w(
(Fert. 18-06-24 Big-Bag ) (Corte Manual - CRUa J -»> (ambiente - F )s5=0.07257448;c=0.45454547;w(Fert. 18-06-24 Big-Bag)=
CAmbiente - F ) (Corte Manual - CRUA J -> (Fert. 18-06-24 Big-Bag Js=0.07257448;c=0.3846154;w(ambiente - F)=0.7315436;w
Cambiente - F ) (Fert. 18-06-24 Big-Bag ) -» (Corte manual - CRUA )5=0.07257448;c=0.78512304; wiambiente - F)=0. 7315436

(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (mai/s06 ) -> (ambiente - F )s=0.07868502;c=0.42213115;w(C. Potassio kCL (Big-Bag))=0.86524
Cambiente - F ) (mai/ué -» (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.07868602;<=0.7518248;wlambiente - F)=0.7315436;wimal/06)=0
(Ambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) 3 -» (mai/06 )s=0.07868502;c=0.51758756; wlambiente - Fi=0.7315436;w(C. Potas
C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Ganho -» (Aamb Wente - F J5=0.07333843;¢=0.3809924;wlC. Potassio KCL (Big-Bag))=0.8692422
tambiente - F ) (Ganho ) -» (C. Potassio KCL (Bi ) J5=0.073332843; c=0. 61538464 wlambhiente - F)=0. ?315426 wlGanhol=0.

Cambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» G D 15=0,07333843; c=0.48241207;w(Aamhiente - F)=0.7315436;w({C. Potass
(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Corte Manua? — CRUA ) -» {ambiente - F Js=0. 1191?494 <=0.36879432;w(C. Potassio KCL (Big-
Cambiente - F ) (Corte Manual - CRUA - (C. Potass1D KCL (Big-Bag) Js=0.11917494;<=0,6315789; w(Amb1ente - FJ)=0.731543
tambiente - F ) (C. Potassio KCL (E1g Bag) 7 -» (Corte Manual - CRUA Js=0.11517494;c=0.7830196; wlamhiente - F)=0.731543
Cvinhaca ) (Corte Manual - CRUA -» (ambiente - E )s5=0.07639419; c=0,5847953; w(vwnhaga) Q. 77287066 w{Corte Manual - CRU
cambiente - E ) (Corte Manual - CRUA J -> (vinhaga )s=0.07639419;<=0. 33670035 wlambiente - EJ=0. 8565121 wlCorte Manual

Cambiente - E ) (winhaga J -»> (Corte Manual - CRUA 35:0.07639419;c:0.85470086:w(Amb1ente - E):O.8565121;w(v1nha;a):0.77
(C. potassio KCL (Big-Bag) ) (Corte manual - CRUA ) -> Cambiente - E )5=0.08632544;c=0.2671395;w(C. Potassio kcL (Big-B
Cambiente - E ) (Corfe Manual - CRUA J -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) J)s=0.08632544;c=0.38047138;w(ambiente - EJ=0.85651
Cambiente - E ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» (Corte Manual - CRUA )$=0.08632544;c=0.7635135;wlambiente - E)=0.856512
nro de regras geradas:30

Tempo demorado fim: 1641 milisegundos

< | v oz

FIGURA 5.7: REGRAS GERADAS PELO CONNECTION COM SUPORTE=7% E PES0=50%



P ConnectionBlock30.txt - Notepad =10O] x|

File Edit Format View Help

minsup=0.047; minconf=0. 0010 :J
T11eMame=CADASTRO.C3V; NUMROWs=1637; numcolumns=3

Ti1lenName=insumo. csv; numRows=3116; numColumns=2

Tilename=producac. csw; numRows=1935; numcolumns=4

MFPTree has 50 nodes

MFPTres has 8 nodes

MFPTree has 128 nodes

(C. potassio kCL (Big-Bag) ) (mai 06 ) -»> (RBS85-5156 J)s=0.06;c=0.4518033;

(RBE5-5156 ) (mai/06 ) -»> (C. Potassio KCL (Big-Bag) Js=0.06;c=0.6486486

(RES5-5156 ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) 2 -» (mais 06 )s=0.06;c=0.6741573;

(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (mai /06 Corte Manual - CRUA 3 —-> (RBS5-5156 )s=0.049;c=0.4949495
(RBB5-5156 {mai 06 Corte manual - CRUA ) -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.049;c=0.71532845;
(RB85-5156 ) (C. Potassio KCL (Biﬁ—Bag) 3 -» (mai 06 Corte manual - CRUA Js=0.049;C=0.5505618
(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Ganho ) -»> (REB5-5156 )s=0.048;c=0.3809524;

(RBB5-5156 ) (Ganho g - (C. Potassio KCL (Big-Bag) Js5=0.048;c=0.65753424;

(RBS85-5156 ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» %Gan%o J5=0.048; c=0.53932583;

(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Corte Manual - CRUA ) -> (RBB5-5156 Js5=0.064;c=0.3018368;
(RBE5-5156 ) (Corte Manual - CRUA ) -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) Js=0.064;c=0.6701571;
(RBE5-5156 ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -»> (Corte manual - CrOa )s=0.064;c=0.71910113;
(Fert. 18-06-24 Big-Bag ) (Corte Manual - CRUA ) -»> Cambiente - F Js5=0.0475;<=0,45454547;
tamhiente - F ) {Corte Manual - CRUA ) -» (Fert. 18-06-24 Big-Bag )5=0.0475;c=0.31456953;
Cambiente - F ) (Fert. 18-05-24 Big-Bag ) -»> (Corte Manual - CRUA J5=0.0475;c=0.7307692;

(C. Potassio kCL (Big-Bag) ) (mai 06 ) -> (ambiente - F )s=0.0515;c=0.42213115;

Cambiente - F ) fmai/o06 -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.0515;c=0.6959459

Cambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» (mais 06 )s=0.0515;c=0.46818182;

(. Potassio KCL (Big-Bag) 0 (Sanho g —» Cambiente - F Js=0,048; c=0,3800524;

(ambiente - F Ganho ) -» (C. Potassio KCL (B —Baﬁ) J5=0,048; c=0.536312%

(ambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» %Gan 0 Js=0.048;c=0_43636364;

(C. pPotassio kCL (Big-Bag) ) (Corte Manual - CRUA ) -> Cambiente - F )s=0.078;c=0.36792454;
Cambiente - F ) (Corfe Manual - CRUA ) -» (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.078;c=0.51655626
(ambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» (Corte Manual - CROA )s5=0,078;<=0.7090000;
(vinhaga ) (Corte mManual - CRUA ) -» (Amgiente - E Js5=0.05;c=0,5847953;

Camhiente - E ) (Corte Manual - CRUA ) -»> (vinhaga J)s=0.05:c=0.31347963;

cambiente - E ) (vinhaga ) -» (Corte mManual - CRUA J)s=0.05;c=0.84033614;

(C. pPotassio kCL (Big-Bag) ) (Corte Mmanual - CRUA ) -> (ambiente - E )s5=0.0565;Cc=0.26650044;
(Ambiente - E ) ¢(Corfe Manual - CRUA ) -»> (. Potassio KCL (Big-Bag) )s5=0,0565;c=0,35423198
(amhiente - E ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -» (Corte Mmanual - CRUA )s5=0,0565;C=0.70186335;
nro de regras geradas:30

Tempo demorado fim: 2234 milisegundos
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FIGURA 5.8: REGRAS GERADAS PELO CONNECTIONBLOCK COM SUPORTE =4,7%

Note que o Connection apresenta além das medidas de suporte (s) e confianca

(c) a medida de peso de cada item (w).

A figura 5.9 apresenta o conjunto de 3 regras geradas pelo ConnectionBlock
com suporte de 7%, essas regras estdo inclusas no Connection, com suporte
de 11%.

=il

File Edit Format Wiew Help

minsup=0.07; minconf=0. 0010 =]
T1leName=CADASTRO.CSV; NUMROws=1637; numColumns=3

filename=insumo. csv; NUMROws=3116; numcolumns=2

filename=producad. csv; nUMROws=1935; numColumns=4

MFPTree has 33 nodes

MFPTree has 7 nodes

MFPTree has 128 nodes

(C. Potassio KCL (Big-Bag) ) (Corte Manual - CRUA J -»> (ambiente - F )s=0.078;c=0.36792454;
(ambiente - F ) (Corte Manual - CRUA ) -> (C. Potassio KCL (Big-Bag) )s=0.078;c=0.51655626;
(ambiente - F ) (C. Potassio KCL (Big-Bag) ) -»> (Corte Manual - CROA )s=0.078;c=0.7090909;
nro de regras geradas:3

Tempo demorado fim: 844 milisegundos

Kl ¥

FIGURA 5.9: CONJUNTO DE 3 REGRAS GERADAS PELO CONNECTIONBLOCK com
SUPORTE=7%

Em geral as regras do ConnectionBlock estdo contidas no Connection com um

suporte maior, porém se o peso for maior que 75% ou o suporte menor que
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0,05% existem regras que sédo geradas no ConnectionBlock e que ndo estdo no

Connection; isso se da devido a contagem do suporte.

No ConnectionBlock as medidas de suporte e confianca ficam mais claras, pois
representam toda a populagao.

A figura 5.12 representa graficamente a comparagao da quantidade de regras
geradas, variando o suporte e o0 peso, entre o Connection e o

ConnectionBlock.

Com o suporte entre 7% e 2% e o peso menor que 75% o Connection gera
mais regras que o ConnectionBlock, porém se o peso for maior ou igual a 85%
o ConnectionBlock sempre esta gerando mais regras. E também quando o
suporte abaixa de 0,1% o ConnectionBlock gera mais regras
independentemente do peso. Isso ocorre devido a contagem de suporte feita

pelo ConnectionBlock.

25.000 |
20.000

15.000 /
10.000 /

5.000 //

- B = N - 7. A
L T 3 T A T x* T

7,00% 5,00% 2,00% 1,00% 0,50% 0,20% 0,10%

Quantidade de Regras Geradas

Suporte

—=— Connection (peso =0,1%) Connection (peso =50%) Connection (peso =75%)
—— Connection (peso =85%) —e— ConnectionBlock

FIGURA 5.12: GRAFICO DE COMPARACAO ENTRE CONNECTION E CONNECTIONBLOCK
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5.5. EXPERIMENTOS COM O ALGORITMO CONNECTIONBLOCKQ

Conforme apresentado no capitulo anterior, o ConnectionBlockQ gera as
mesmas regras do ConnectionBlock, com o diferencial de conter caracteristicas

quantitativas apresentadas nas regras geradas.

Seguem abaixo as mesmas regras geradas pelo ConnectionBlock, agora
geradas pelo ConnectionBlockQ. Nas colunas que possuem um dado
quantitativo atrelado a ela, o ConnectionBlockQ calcula a média e coloca na

regra juntamente com a média geral da populagao.
(SP80-1816) (Potassio) = (Ganho Alto [14,57 of 3.12])s=0.017433414;c=0.9;
Essa regra tem o seguinte significado:

Os locais que possuem a variedade de cana “SP80-1816" e em que foi
aplicado o insumo “Potassio” apresentaram “Ganho Alto” médio de ATR de
14,57%, enquanto que a média geral é 3,12%, em relagdo ao planejamento,
com um suporte de 1,7% e confianga de 90%. A figura 5.13 apresenta as

regras geradas pelo ConnectionBlockQ.

[P resultado.txt - Bloco de notas i ] [

Arguivo  Editar  Formatar  Exibir  Ajuda

Potassio_KCL ago /06 sanho_alto [0.1456952 of 0.03117825] ) -» (SPB0_18l& ) s=0.00968523:]
SPBO_1816 ago/06 Ganho_alto [0.1456952 of 0.03117825] ) -»> (Potassio_KCL ) s=0.00968523
SPBO_1816 ago /06 Corte Mec. Picada - QUEIMADA ) -»> (Potassio_kKCL ) s=0.00920095%9;c=0.8
porasedn kcl corte Mee, Picada - opETmaps capbo alrpo [0 1486652 of O 0371 78285] 3 = (=p
SPE0_1816 Potdssio J —» (Ganho_alto J[0.31456952 of 0.03117825] s=0.017433414:c=0.9; |
oriter_5 Ganho_ATto [0.1456952 of 0.03117825] ) —» (SPEO_LELG Aambiente_B ) s=0.014527584
SPBO_1816 ambiente_B orifer_5 ) -> (Ganho_alto J[0.1456952 of 0.03117825] =s=0.01452784
SP30_1816 Aambiente B Ganho_alto [0.1456952 of 0.03117825] Corte manual - CRUL 0 -» (0
SPE0_1816 ambiente_B orifer_s 1 -» (Ganho_alto Corte mManual - CRUA J[0.1456952 of 0.03
SPBO_1816 Ambiente_B Corte Manual - CRUA D - Corifer_5 ) s=0.010853753; c=0.647055854; -J
SPBO_1816 Ambjente_B OriferTS 3 =» (Corte Manual - CRUA ) s=0.010653753;c=0.73333335;

SPE0_3280 Winhaca ) -» (Perda_alta J1[-0.13317646 of 0.03117825] s=0.008232445;c=0.58947 _]
SFR0_3280 vinhaca J - LOUL/ 08 J 5=0.0072630226;C=0. F804737;

SPBO_3280 Calcario_Prnt-90% ) -»> (Corte Manual - CRUA ) s=0.0072639226;c=0.65217394;
SPBO_3280 maiys 06 ) —» (Potassio_KCL ) s=0.007748184;c=0.8;

SPBO_3280 ambiente_B Perda_alta [-0.13317646 of 0.03117825] ) -> (winhaga ) s=0.0077481
SPBO_3280 ambiente_B vinhaga ) -» (Perda_alta J[-0.13317646 of 0.03117825] s5=0.0077481
REBS_5536 Calcario_Prnt-90% ) -» (Corte Manual - CRUA ) s=0.00968523;c=0.71428573;
RES5_5536 Fert._18-06-24_pig-Bag ) -> {Ganho J[0.05455366 of 0.03117825] s=0.017917676
REB5_5536 ambiente_E Fert._18-06-24_Eig-Ba 7 - (Ganho [0.05455366 of 0.03117825] ==
REB5_5536 ambiente_E Corte Manual - CRUA -> (Fert._18-06-24_Big-Bag ) s5=0.007748184;
REBS_5536 Ambiente_E Fert._18-06-24_Big-Bag ) -> (Corte Manual - CRUA ) S=CI.CICI?‘?‘AIE'llE'lél_il_v-I

| M 4
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FIGURA 5.13: CONJUNTO DE REGRAS GERADAS PELO CONNECTIONBLOCKQ

Outra regra extraida pelo algoritmo, ao diminuir o suporte, é:
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(SP80-3280) (Vinhaga)—=(Perda Alta[-13.32 of 3.12]) s=0.0082324;c=0.8947.
Significado da regra:

Os locais que possuem a variedade de cana “SP80-3280" e em que foi
aplicado o insumo “Vinhaca” apresentaram “Perda Alta” média de ATR de -
13,32%, enquanto que a média geral é ganho de 3,12%, em relagdo ao
planejamento, com um suporte de 0,8% e confianca de 89,4%. Para se extrair

essa regra foi necessario diminuir o suporte para 0,8%.

As partes da regra destacadas em negrito sdo as partes que contém as
informacdes quantitativas. Observa-se que a média geral das duas regras
possui 0 mesmo valor, pois elas fazem parte do mesmo atributo. E possivel
observar também que, em relacdo a média geral, a regra que possui a “Perda”
no lado direito esta estatisticamente mais afastada da média geral do que a
regra que possui “Ganho”, por isso essa regra merece mais atengao, pois por

alguma particularidade ela esta destoando do resto da populacgao.
As vantagens de se obter uma regra quantitativa desse tipo séo:

e E adicionada mais uma informagao importante & regra gerada, a média

do item, que nas abordagens anteriores nao era apresentada.

e Compara-se a média do item na regra gerada com a média geral da
populacdo, o que proporciona uma visdo mais ampla da regra e uma

comparacgao imediata com toda a populacgao.

5.6. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste capitulo foram apresentados os experimentos realizados com os
algoritmos ConnectionBlock e ConnectionBlockQ. A abordagem de blocos
centra a mineragdo multi-relacional no bloco, que é a unidade para a qual se
deseja encontrar o comportamento interessante. Com os experimentos foi
possivel avaliar que as regras geradas pela abordagem de blocos ficaram mais
claras para sua analise, pois usam somente as medidas de suporte e

confianga.



Com a inclusdo da média do valor do item e da média geral da populagao, a
regra ficou ainda mais expressiva, pois permite fazer uma comparagéao de quao

destoante da situagao geral a regra particular se encontra.
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6. CONCLUSAO

6.1. INTRODUGAO

Neste trabalho foi abordado o problema da mineracao de dados multi-relacional
com enfoque nas regras de associagao quantitativas. Foram apresentados
alguns conceitos basicos sobre regras de associagdo. Foram discutidas
diversas abordagens tanto as relacionadas a mineragao de dados quantitativos
quanto as relacionadas a mineracdo de dados multi-relacional. Assim foi
possivel criar um embasamento tedrico para propor uma solugcdo para o
problema da mineracdo multi-relacional quantitativa a qual ndo se encaixava

em nenhuma das abordagens existentes na literatura.

Também foi apresentado um experimento feito em uma base de dados real,
experimento este realizado com as novas abordagens aqui apresentadas, que
permitiram verificar a utilidade da abordagem para mineracéo de dados multi-

relacional quantitativa apresentada neste trabalho.

6.2. CONTRIBUICAO

As contribui¢des deste trabalho foram:

e Desenvolvimento de uma técnica para a mineragdo de regras de
associagao multi-relacional, tendo como foco principal o atributo comum,
fazendo desse modo com que a contagem de suporte e confianga

figuem mais claras e objetivas.

e Desenvolvimento de uma técnica para a mineracdo de regras de
associagdo multi-relacional quantitativa. Foi incluida a média do valor do
item e a média geral da populagao na regra multi-relacional. Com isso a
regra ficou ainda mais expressiva, pois permite fazer uma comparagao

imediata com a populagéo em geral.
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Este trabalho apresenta um avango nas técnicas de mineragdo quantitativa
fazendo com que os dados quantitativos de diversas tabelas e assuntos
possam ser minerados, uma vez que a mineracao quantitativa permitia a
descoberta de padrdes envolvendo apenas uma relacdo. A partir desse
trabalho a mineragcdo quantitativa passa a contar com a possibilidade da

descoberta de padrées envolvendo multiplas tabelas.

6.3. TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao para trabalhos futuros pode-se citar:

o Estender a mineragdo multi-relacional pela abordagem de blocos para

outras tarefas de mineragao, por exemplo, a tarefa de agrupamento;

¢ Investigar outras abordagens para o tratamento dos dados quantitativos,
considerando as varias propostas existentes, que foram apresentadas

no cap. 4;

e Criar uma técnica grafica para exibir as regras, de modo a torna-las

ainda mais legiveis.
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