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Capítulo 1 

Introdução 

Espalhei m e u s  sonhos aos seus pés. Caminhe devagar, pois você es- 

tará  pisando neles. 

W.B. Yeats (1865-1939) Poeta irlandês. 

1.1 Escopo da Tese 

Nos últimos anos, computadores têm sido utilizados para armazenar quantidades 

imensas de dados relativos a transações de um grande número de empresas e or- 

ganizações. Operações de venda a varejo, telecomunicações, transações bancárias e 

de cartões de crédito são apenas alguns exemplos de áreas de intensa produção de 

dados em forma digital. O valor destes dados armazenados está tipicamente ligado 

à capacidade de se extrair informação de mais alto nível que se encontra subjacente 

a estes dados, ou seja, informação útil que sirva para dar suporte a decisões, e para 

exploração e melhor entendimento do fenômeno gerador dos dados. Podem existir 

padrões ou tendências úteis e interessantes que, se descobertos, podem ser utilizados, 

por exemplo, para otimizar um processo de negócio em uma empresa, ajudar no en- 

tendimento dos resultados de um experimento científico, ajudar médicos a entender 

os efeitos de um tratamento, para citar alguns casos. 

Até a década passada, o método tradicional de transformação de dados em in- 



formação de alto nível se fundamentava na análise e interpretação manual. Por 

exemplo, geólogos planetários analisavam imagens de planetas e asteróides capta- 

das remotamente, cuidadosamente localizando e catalogando objetos estelares de 

interesse. Estes analistas se tornavam intimamente familiares com os dados e, com 

a ajuda de técnicas estatísticas, forneciam sumários e relatórios acerca dos dados 

explorados. Com o passar dos anos, este tratamento manual se tornou impraticável 

em muitos domínios de aplicação conforme o volume e dimensionalidade dos dados 

foi crescendo. 

A área de pesquisa em Mineração de Dados (MD) estuda como estes padrões, se 

existirem, podem ser extraídos, pelo menos semi-automaticamente, a partir de uma 

coleção de dados. Esta área de pesquisa é muitas vezes chamada de Extração de 

conhecimento em Banco de Dados1 em virtude de se assumir que os dados estejam 

armazenados em Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBDs). 

As diversas técnicas utilizadas em Mineração de Dados, na verdade, já existiam 

em outras áreas de pesquisas como Aprendizado de Máquina, Estatística, Reconhe- 

cimento de Padrões, etc. O que motivou o surgimento dessa nova área de pesquisa 

foi justamente a necessidade de adaptação das técnicas de análise preexistentes para 

sua aplicação a grandes volumes de dados acumulados. 

Em Mineração de Dados, definem-se várias fases (passos) nas quais os dados 

são transformados até que, na fase final, resultem em conhecimento útil. Todas 

estas transformações constituem um processo. Este processo envolve vários passos, 

abrangendo a definição do problema, a obtenção e manipulação dos dados, inferência 

de padrões, e interpretação/avaliação dos resultados. 

Um dos passos deste processo, considerado por muitos autores o mais importan- 

te, é o de extração de padrões a partir dos dados transformados em passos anteriores 

do processo. Esta extração é feita através de algoritmos que utilizam técnicas com- 

putacionais multidisciplinares provenientes de áreas de pesquisa como Estatística e 

Aprendizado de Máquina. 

Dentro do passo de extração de padrões, pode-se encontrar diversas tarefas, de- 

'Tradução aqui utilizada para o termo Knowledge Discovery in Databases. 



pendendo de como o problema de mineração de dados foi definido. Uma destas 

tarefas é a de classificação. Nesta tarefa, o objetivo é prever o valor de um de- 

terminado atributo em função dos demais atributos de uma relação. Por exemplo, 

baseado nos dados acerca de um cliente de uma instituição bancária (idade, sexo, 

renda familiar, escolaridade, etc.) pode-se identificar, com algum grau de certeza, 

se este cliente irá honrar ou não um empréstimo feito. 

Esta tese se insere no contexto de pesquisa em Mineração de Dados desenvolvido 

pelo grupo de Bancos de Dados do COPPE/UFRJ, e seu escopo está associado à 

tarefa de classificação do passo de extração de padrões do processo de mineração de 

dados. A motivação para esta tese é dada na próxima Seção. 

Motivação da Tese 

A questão de eficiência na realização do processo de MD é realmente importan- 

te, visto que a quantidade de dados manipulada em uma tarefa típica de MD é 

bastante grande e a maioria dos algoritmos utilizados atualmente são provenientes 

de algoritmos das áreas de Estatística e de Aprendizado de Máquina, onde é co- 

mum a presuposição de que os dados a serem analisados podem ser armazenados 

em memória principal. Em relações armazenadas em SGBDs cuja quantidade de 

dados seja muito grande, esta abordagem se torna impraticável. O mesmo se pode 

dizer com relação a arquivos que não estejam armazenados em SGBDs, mas que não 

possam ser armazenados em memória principal para serem processados. Isto torna 

o estudo de modificações naqueles algoritmos, com o objetivo de torná-los eficientes 

quando manipulando grandes quantidades de dados, uma questão importante. 

Como notado por Silberschatz et al. [99], na medida em que as técnicas utilizadas 

em MD trabalham sobre bancos de dados reais, a interface entre estes últimos e os 

algoritmos de MD se torna uma questão de grande importância, que necessita de 

pesquisa e desenvolvimento adicionais. J á  que a comunidade de bancos de dados vem 

desenvolvendo métodos paralelos e eficientes para armazenar, manter e recuperar 

informações de grandes bancos de dados, uma tendência natural é a de que os 



algoritmos de MD se utilizem destes métodos, ou de adaptações destes. 

Mas, paradoxalmente, a maioria das atuais aplicações de MD têm um esquema 

de acoplamento com o SGBD um tanto quanto incipiente, como mostra a Figura 1.1 

que, embora simplista, representa bem a situação atual destas aplicações. 

Figura 1.1: Abordagem usual para extração do conjunto de dados a ser utilizado 
por um algoritmo de mineração. Nesta abordagem, o banco de dados é um simples 
repositório. 

Na Figura 1.1, os dados a serem analisados são obtidos a partir do envio de uma 

consulta na linguagem de manipulação de dados do SGBD (SQL, por exemplo). 

Estes dados constituem o conjunto de dados alvo do processo e correspondem aos 

dados relevantes à tarefa de MD a ser realizada. Esta coleção é então armazenada 

pela aplicação em arquivos planos (tabulares), no formato de entrada do algoritmo 

a ser utilizado. Algum tipo de processamento prévio pode ser realizado sobre estes 

dados. Após isso, é iniciada a extração de padrões. 

Segundo Imielinski [61], esta abordagem de interação com o SGBD utilizada 

por muitas das aplicações de MD atualmente existentes poderia ser descrita como 

"mineração em arquivos", já que há um acoplamento fraco entre o sistema de MD 

e o SGBD no tocante ao processamento dos dados. No entanto, surgem algumas 

desvantagens provenientes desta abordagem, descritas a seguir: 

1. As aplicações têm acesso ao SGBD de uma forma não uniformizada e impro- 

dutiva. Isto porque os algoritmos têm que ser construídos desde o início, cada 



um tendo seu próprio método de acesso aos dados. Com o advento dos SGBDs, 

passou a existir uma camada de funcionalidades que proporciona uma forma de 

acesso padronizada aos dados e que pode ser utilizada para a construção destes 

algoritmos. Esta camada de funcionalidades constitui o conjunto de primitivas 

existentes no SGBD. Na abordagem acima, as aplicações não utilizam estas 

primitivas de acesso aos dados do SGBD. Como resultado, a produtividade e 

a uniformidade na construção destas aplicações tende a ser baixa. 

2. Outro ponto fraco da abordagem acima diz respeito ao fato de que um algorit- 

mo de MD pode ter um comportamento atípico de acesso aos dados que exigem 

operações especiais. Durante sua execução, pode ser necessário, por exemplo, 

o armazenamento de resultados parciais. Consequentemente, se tal algoritmo 

não tiver acesso a primitivas do SGBD que possam ajudar na implementação 

destas operações, funcionalidades semelhantes têm que ser implementadas no 

lado da aplicação. Isto, naturalmente, é indesejável dos pontos de vista de 

engenharia de software e de desempenho do algoritmo. 

No primeiro caso, porque as mesmas operações são implementadas em diver- 

sas aplicações, ao invés de estas aplicações utilizarem as primitivas do próprio 

SGBD. No segundo caso porque, como mencionado anteriormente, a maioria 

dos algoritmos utilizados em MD é proveniente de áreas de pesquisa que pres- 

supõem que os dados a serem analisados estejam em memória principal, o que 

está se tornando cada vez mais impraticável. Em um SGBD, os algoritmos de 

manipulação de dados são preparados para operações em memória secundária. 

Em virtude disso, quanto maior for a parte do processamento dos dados que 

puder ser feita pelo SGBD antes do envio dos resultados à aplicação, mais 

eficiente tende a ser a execução da tarefa de MD. 

3. Outra desvantagem que pode ser apontada é a de que pode ser simplesmente 

desnecessário transportar todos os dados de uma coleção para a aplicação, visto 

que a grande parte dos métodos de MD, notavelmente os métodos utilizados 

na tarefa de classificação, se baseiam em sumários estatísticos acerca daqueles 



dados. Neste caso, a coleção completa é desnecessária do lado da aplicação, 

porque tudo que é necessário são resumos estatísticos associados aos dados 

da mesma. Sendo possível a utilização das próprias funcionalidades do SGBD 

para a obtenção destas informações estatísticas, o desempenho da aplicação 

em cuja tarefa de MD está sendo implementada tende a melhorar, em virtude 

de o tráfego de dados do SGBD para a aplicação diminuir. 

1.3 Objetivos 

Diante das desvantagens citadas na Seção anterior, é natural e necessário o estu- 

do de abordagens diferentes para integração entre aplicações de MD e um SGBD. 

Uma abordagem que vem se mostrando uma tendência é a de se implementar as 

operações (primitivas) comuns a um grande número de algoritmos de MD utilizan- 

do funcionalidades do SGBD. Dentro desta abordagem, os trabalhos existentes na 

literatura implementam estas primitivas através da utilização da própria linguagem 

de consulta do SGBD, ou de uma extensão desta. Ou seja, cada primitiva é definida 

através de uma declaração na linguagem de manipulação de dados do SGBD (SQL, 

por exemplo). 

O objetivo principal desta tese é a definição, implementação e validação de pri- 

mitivas para dar suporte ao desenvolvimento de aplicações que realizem a tarefa de 

classificação em MD. Para alcançar este objetivo, é definida a seguinte estratégia: 

1. Realizar um estudo sobre as primitivas já existentes na literatura, investigando 

suas características, vantagens e desvantagens; 

2. Definir primitivas que possam, de alguma forma, generalizar ou melhorar as 

primitivas existentes; 

3. Implementar as primitivas definidas no passo anterior, utilizando como siste- 

ma de bancos de dados o GOA++ [30, 71, 73, 771. Este sistema é um gerente 

de objetos, desenvolvido pela linha de Bancos de Dados do COPPE/UFRJ, 

compatível com o padrão ODMG (Object Database Management Group) [20], 



possuindo as linguagens OQL (Object Query Language) e ODL (Object Defi- 

nition Language) implementadas, além de uma interface para a linguagem de 

programação orientada a objetos C++. Para a simulação de um ambiente de 

processamento paralelo de consultas, utilizar o sistema PVM. 

4. Validar as primitivas propostas, através de experimentos comparativos com 

primitivas já existentes na literatura. 

Organização dos Capítulos 

Os Capítulos desta tese estão organizados como segue. No próximo capítulo, é 

apresentada uma revisão dos principais conceitos e aspectos relacionados à área de 

Mineração de Dados. 

No Capítulo 3, a tarefa de classificação é apresentada em detalhes. São descritos 

alguns dos métodos utilizados nesta tarefa, dentre estes, os métodos adaptáveis às 

primitivas definidas no Capítulo 4. 

O Capítulo 4 apresenta a definição das primitivas para classificação. Esta defi- 

nição é feita em alto nível, sem levar em conta os aspectos de implementação destas 

primitivas. 

No Capítulo 5, os sistemas GOA++ e PVM são descritos em mais detalhes. São 

também apresentados os aspectos de implementação das primitivas. Para validação 

das mesmas, são apresentados resultados comparativos entre as primitivas definidas 

nesta tese e as de outros trabalhos. 

O Capítulo 6 revisa alguns trabalhos de assuntos relacionados aos desta tese. 

Em cada tópico, são feitas comparações com o trabalho aqui apresentado. 

Por fim, o Capítulo 7 apresenta as conclusões desta dissertação. São apresentadas 

observações quanto à importância e a aplicabilidade do trabalho e descritas algumas 

idéias para continuação futura do mesmo. 



Capítulo 2 

Mineração de Dados 

T h e  known is  finite, the unknown infinite; intellectually we stand 

o n  a n  islet in the midst  of a n  illimitable ocean of inexplicability. Our 

business in every generation is  to  reclaim a little more land. 

T. H. Huxley (1825-1895) Biólogo inglês 

2.1 Mineração de Dados: Processo ou Fase ? 

No capítulo anterior foi mencionado que há um processo subjacente desde a definição 

até a resolução de um problema de mineração de dados, processo este constituído 

de várias fases ou passos. Este processo tem tido diferentes nomes em ambientes 

acadêmicos e comerciais. Parte da literatura (principalmente a do meio .acadêmico 

[43]) se refere ao processo como um todo utilizando o termo Extração de Conheci- 

mento e m  Banco de Dados, reservando o termo Mineração de Dados para nomear o 

passo deste processo que envolve a aplicação de algoritmos para extração de padrões 

aos dados. Já no ambiente comercial, o termo Mineração de Dados é mais utiliza- 

do para denotar o processo como um todo. Nesta dissertação, utiliza-se a segunda 

alternativa, onde o termo Mineração de Dados é utilizado para representar todo o 

processo. O passo deste processo onde são aplicados os algoritmos sobre os dados é 

aqui denominado passo de extração de padrões. Outra convenção aqui adotada é que 



o termo algoritmo de mineração de dados é utilizado para denotar um determinado 

algoritmo de extração de padrões. 

Muitas das técnicas utilizadas atualmente em MD já existem por muito tempo, 

tendo se originado em diversas áreas de pesquisa. Antes do termo mineração de 

dados se tornar popular, muitos pesquisadores em áreas como Estatística, Aprendi- 

zado de Máquina, Reconhecimento de Padrões, Redes Neurais e outras trabalhavam 

nos mesmos tipos de problemas sem uma integração entre uma e outra área. Adi- 

cionalmente, a comunidade de pesquisadores (com exceção da de redes neurais) não 

teve muito sucesso na tarefa de atrair o interesse comercial sobre suas respectivas 

tecnologias. Em função disto, até a década passada, o esforço na aplicação dos re- 

sultados de pesquisa obtidos nestas áreas a problemas reais nunca inspirou interesse 

em larga escala. O surgimento da pesquisa em Mineração de Dados reúne todas 

estas disciplinas sob a premissa de que bancos de dados guardam mais informação 

do que os dados neles armazenados, como, por exemplo, tendências de vendas em 

uma determinada região ou relacionamentos entre o sobe e desce de ações na bolsa e 

certos parâmetros monetários. Estas informações, que estão subjacentes aos dados 

armazenados, podem ser úteis no processo de tomada de decisões mas que, devido 

à enorme (e crescente) quantidade de dados envolvida, necessitam de adaptações às 

técnicas de análise de dados existentes para serem extraídas. 

Este Capítulo faz uma revisão dos principais conceitos da área de Mineração de 

Dados. Os trabalhos que fornecem as melhores descrições sobre este processo são 

[41], [39] e [93]. A Seção 2.2 apresenta definições do processo de MD e descreve os 

seus passos. Na Seção 2.3, são discutidas as principais áreas correlatas à área de 

MD. A Seção 2.4 descreve as principais tarefas de mineração de dados existentes. 

Finalmente, a Seção 2.5 descreve os métodos de inferência indutiva e dedutiva e 

define o conceito de método de mineração de dados. 



O Processo de Mineração de Dados 

Esta Seção é dividida em duas partes. Na primeira, correspondente à Seção 2.2.1, 

são apresentadas duas definições do processo de MD e descritos alguns termos comu- 

mente utilizados nesta área. Na Seção 2.2.2, são apresentados os passos constituintes 

do processo de MD. 

2.2.1 Definindo o Processo 

Há, na literatura, diversas definições do termo mineração de dados. Considere a 

Definição 2.1 (adaptada de Frawley [39]). Uma descrição mais detalhada dos termos 

utilizados nesta definição é dada a seguir. 

Definição 2.1 O processo de Mineração de Dados pode ser definido como o processo 

não trivial de procura por padrões válidos, novos, potencialmente Úteis e inteligz'veis 

a partir de u m a  coleção de dados. 

e Dados: A coleção de dados utilizada pode ser natural ou sintética. Coleções 

de dados naturais são encontradas em bancos de dados, e são resultantes, 

por exemplo, de operações transacionais de uma determinada empresa ou de 

medições de fenômenos naturais. Já um conjunto de dados sintético, como 

o próprio nome indica, é gerado artificialmente. Neste tipo de conjunto de 

dados, os valores dos atributos são normalmente gerados aleatoriamente, mas 

seguindo alguma distribuição estatística. 

O termo coleção de dados utilizado na definição acima não faz menção à ordem 

de grandeza desta coleção. O que se pode dizer é que uma coleção de dados 

é grande o suficiente para justificar a aplicação de técnicas de mineração de 

dados se esta coleção é tão complexa que alguns de seus relacionamentos não 

podem ser extraídos manualmente ou por consultas convencionais (SQL, por 

exemplo) [17]. 

e Padrão: é uma expressão em uma determinada linguagem descrevendo fatos 

ou tendências associados a uma coleção dos dados, com algum grau de certeza. 



Padrões devem ser mais simples que os dados propriamente ditos, implicando 

na necessidade de uma linguagem para se representar estes padrões. 

Seja uma coleção de dados F ,  uma linguagem L, e uma medida de certeza 

C. Mais formalmente, um padrão é uma declaração S em L que descreve 

relacionamentos entre um subconjunto F, de F com grau c de certeza [39]. Um 

padrão interessante (de acordo com alguma medida de interesse) é chamado 

conhecimento [102, 1001. 

Um exemplo de linguagem ou formalismo utilizado para a representação de 

padrões é uma linguagem de equações. Em uma linguagem de equações, opera- 

dores tais como "mais" e "vezes" podem ser utilizados para relacionar variáveis 

(por exemplo, (a ;i; X) + b) . Outro exemplo de uma linguagem de representação 

são regras, onde os operadores chave são condicionais (por exemplo, If Cl Then 

C2, onde Cl e C2 são condições envolvendo determinados atributos da  coleção 

de dados). Algumas vezes, uma linguagem para representação de padrões está 

associada a uma tarefa de MD (Seção 2.4) em particular. (Por exemplo, uma 

linguagem de equações é tipicamente utilizada na  tarefa de Regressão.) Outras 

vezes, uma mesma linguagem pode servir para representar os padrões gerados 

em diversas tarefas. 

Podem-se classificar os padrões extraídos no processo de mineração de da- 

dos em dois tipos básicos [66]: padrões preditivos e padrões descritivos (ou 

informativos) l. 

Padrões preditivos são construídos com o intuito de se resolver um problema 

específico de predição dos valores de um ou mais atributos, em função dos 

valores de outros atributos. Já nos padrões descritivos, o ponto central está 

em se apresentar informações interessantes que um especialista do domínio da 

aplicação possa ainda não conhecer. 

'Na terminologia utilizada na  comunidade de aprendizado de máquina, a distinção é feita através 
da separação dos algoritmos em dois tipos, os de aprendizado supervisionado e os de aprendizado 
não-supervisionado, correspondendo aos algoritmos que geram padrões preditivos e descritivos, 
respectivamente [75]. 



O termo modelo também é utilizado na literatura para fazer referência a um 

padrão ou conjunto de padrões. Diz-se que se está aprendendo, construindo, ou 

induzindo um modelo a partir de uma coleção de dados quando para denotar o 

processo de procura por um conjunto de padrões ou modelo subjacente a esta 

coleção. Quando se faz uma estimativa dos valores para atributos de itens 

da coleção cujos valores não são conhecidos, diz-se que o modelo está sendo 

aplicado a esta coleção. 

e Processo: o processo de Mineração de Dados é constituído de vários subpro- 

cessos (passos) que envolvem a preparação dos dados, a procura de padrões, 

avaliação dos padrões descobertos, entre outros. O processo é tido como não 

trivial porque tem algum grau de autonomia (semi-automático) no processa- 

mento e avaliação dos resultados. 

No processo de Mineração de Dados, geralmente há  dois agentes humanos en- 

volvidos [ll, 661: o analista de mineração de dados e o especialista de domzízio. 

Usualmente, o especialista de domínio tem o entendimento claro do problema 

a ser resolvido enquanto que o analista de mineração de dados compreende o 

processo de mineração de dados e suas técnicas. 

e Validade: raramente um padrão descoberto por um algoritmo de mineração 

de dados é válido para todos os dados. Isto porque, na  maioria das vezes, 

este algoritmo é aplicado em uma amostra retirada de uma coleção maior de 

dados. A representação do grau de certeza com o qual os padrões descrevem 

uma coleção de dados é essencial para se determinar o quanto um sistema ou 

usuário pode confiar neste padrões e tomar decisões a partir deles. 

Uma medida de certeza envolve vários fatores, incluindo a integridade dos da- 

dos, o tamanho da amostra utilizada no processo, e, possivelmente, a existência 

de conhecimento de domínio disponível. Sem um grau de certeza suficiente, 

os padrões descobertos não podem ser considerados conhecimento. A validade 

20 analista de mineração de dados é chamado nas próximas Seções de analista de dados ou 
analista simplesmente, onde não houver ambigüidade. 
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de padrões preditivos e descritivos é medida diferentemente, como segue: 

- Padrões preditivos: podem ser avaliados pelo julgamento de quão efetivos 

eles são na  predição. Visto que eles predizem o valor de um atributo, e 

o valor deste atributo existe no conjunto de dados utilizado para teste, 

o método para avaliar padrões preditivos é comparar suas predições com 

os valores reais no conjunto de teste. 

- Padrões descritivos: são mais difíceis de se avaliar que padrões preditivos, 

não apenas devido a sua natureza subjetiva, mas também em virtude de 

seu valor verdadeiro residir no fato de ele sugerir ações úteis ao especia- 

lista de domínio, e quão efetivas são aquelas ações. Neste caso, critérios 

matemáticos são utilizados para capturar os padrões mais interessantes. 

Por exemplo, na tarefa de Regras de Associação (Seção 2.4.4), há os 

parâmetros de precisão e confiança. Outro exemplo de tarefa de MD que 

gera padrões descritivos é a de Agrupamento (Seção 2.4.1). 

o Novo: a questão de se um padrão descoberto é novo depende do ponto de 

vista do qual se está analisando, que pode ser ou o escopo do sistema ou 

o escopo do usuário. Para o sistema, um determinado padrão descoberto 

pode ser novo, mas para o usuário este padrão pode ser uma tautologia e não 

representar conhecimento. Por exemplo, um padrão relacionando a compra de 

pão à compra de leite (isto é, os produtos pão e leite são sempre comprados em 

conjunto, com um determinado grau de certeza) pode ser um padrão novo para 

o sistema, mas provavelmente não o é para o usuário. Os padrões descobertos 

devem ser novos, pelo menos para o sistema e preferencialmente para o usuário 

WI. 

Potencialmente úteis: os padrões descobertos são úteis somente se eles aju- 

darem a alcançar o objetivo do sistema ou do usuário. Por exemplo, um 

padrão relacionando a idade de um motorista à probabilidade de ocorrência 

de acidente, descoberto enquanto se tentava encontrar relacionamentos entre 

a quantidade de vendas e modelos de carros poderia não ser considerado útil. 



A decisão de se os padrões extraídos são úteis é feita no passo de interpretação 

e avaliação (Seção 2.2.2) do processo de MD, atividade na qual o julgamento 

humano é usualmente requisitado. Para uma discussão mais detalhada da 

questão do nível de envolvimento do usuário com o processo de MD, vide [42] 

e [101]. 

0 Inteligiveis: um dos objetivos do processo de MD é produzir conhecimento 

que possa ser compreendido facilmente, de forma a tornar mais fácil o enten- 

dimento dos dados que originaram este conhecimento. Isto implica em que a 

linguagem para representação dos padrões seja simples ou que estes padrões 

possam ser transformados de forma a se tornarem inteligíveis. Uma técnica 

bastante utilizada para alcançar este objetivo é apresentar os padrões em forma 

gráfica que facilite seu entendimento. 

A Definição 2.1 enfoca as características do conhecimento resultante, ou seja, 

ressalta que os padrões extraídos devem ser válidos, novos, úteis, interessantes e 

inteligíveis. No entanto, em [ll], Brachman e Anand advogam que, acima de tu- 

do, Mineração de Dados é um processo, e limitar a atenção aos resultados pode 

levar à desconsideração da complexidade da extração, organização e apresentação 

do conhecimento extraído. Além disso, este processo é muito mais complexo que a 

"descoberta de padrões interessantes". Ele envolve, entre outras coisas, a negociação 

com os donos dos dados que se quer analisar [25], a estreita interação com os dados, 

manipulação de dados incompletos e incertos. Ainda em [ll], é dada a seguinte 

definição, mais centrada na natureza de processo da mineração de dados: 

Definição 2.2 O processo de Mineração de Dados consiste de u m a  seqüência de 

interações complexas, que se estende sobre u m  determinado perzódo de tempo, entre 

u m  "usuário" e u m a  coleção de dados, possivelmente auxiliado por u m  conjunto 

heterogêneo de ferramentas. 

Esta definição leva em conta o fato de o processo de MD ser interativo em todos 

os seus passos. Em outras palavras, o analista de dados (identificado como "usuário" 



na definição 2.2) está sempre presente e intimamente envolvido com todos os passos 

do processo. 

O termo "conjunto heterogêneo de ferramentas" da  definição corresponde ao sis- 

tema de mineração de dados utilizado pelo analista. Dos sistemas de MD existentes, 

poucos são totalmente autônomos, e aqueles que o são têm aplicabilidade limitada 

[72]. Na maioria dos sistemas, a interferência e/ou influência humana é necessária 

em algum grau. Por esta razão é algumas vezes conveniente visualizar o usuário 

como parte (um dos componentes) do sistema. Um dos objetivos da  pesquisa em 

Mineração de Dados é reduzir a quantidade de intervenção humana necessária no 

processo [41]. 

Ainda em [ l l ] ,  Brachman e Anand advogam que a interação do analista com os 

dados leva à formação de hipóteses sobre os mesmos. Neste sentido, o processo de 

MD tem mais semelhança com a atividade de um arqueólogo do que com a de um 

minerador: o "arqueólogo de dados" visualiza os dados como um todo e decide onde 

explorar baseado no que ele vê, em sua própria experiência, e no conhecimento for- 

necido pelo especialista de domínio. Uma vez feito isso, o analista reúne fragmentos 

que parecem se encaixar e decide o que vale a pena ser mais explorado e o que deve 

ser ignorado. 

2.2.2 Visão Geral do Processo 

Durante o processo de MD, diversas são as atividades com as quais um analista de 

dados está envolvido [ l l ] .  No nível mais alto, o analista de dados, em resposta a 

um objetivo3 definido em conjunto com o especialista de domínio, consulta o banco 

de dados para extrair informações relevantes à realização deste objetivo. É feita, 

então, a análise dos dados utilizando-se ferramentas de análise e/ou visualização. 

Estas ferramentas de análise e visualização constituem os componentes do sistema 

MD utilizado. Conforme o analista de mineração de dados vai interagindo com os 

dados através do sistema de MD, ele vai ganhando algum nível de entendimento 

3Este objetivo, mais comumente chamado na literatura de tarefa de mineração de dados, é mais 
detalhado na Seção 2.4. 



(insight) acerca destes. Este entendimento permite que ele realize a construção de 

um modelo a partir destes dados. O analista então apresenta os resultados retirados 

deste modelo ao especialista de domínio que originou o objetivo inicial. 

Esta atividade do analista de dados, auxiliada por um sistema MD, está re- 

lacionada a vários passos do processo de MD [42]. O processo de MD é iterativo, 

começando com o entendimento e definição do problema e terminando com a análise 

dos resultados. É importante notar que os passos do processo de MD se comple- 

mentam, ou seja, o analista de dados pode ir e vir entre estas fases repetidamente. 

Este ciclo, tanto iterativo quanto interativo, é intrínseco ao processo de mineração 

de dados [41, 1071. 

Note ainda que, em sistemas de MD que possuem ferramentas de análise basea- 

das em visualização, a tarefa de mineração é especificada através de uma metáfora 

de visualização (por exemplo, um tipo específico de grafo) e da seleção dos elementos 

de dados a serem fornecidos à metáfora. A visualização produzida é, por si só, um 

modelo, e o analista de dados pode examinar a visualização para determinar seu 

poder exploratório. Visualização é uma funcionalidade importante para todas as 

fases do processo. A exibição apropriada de alguns dados e de seus relacionamentos 

pode dar ao analista de dados uma visão que é virtualmente impossível de se obter 

através da visualização de dados tabulares ou simples sumários estatísticos. De fato, 

para algumas tarefas, a visualização apropriada é o único item necessário para a re- 

solução do problema. Facilidades como grafos e gráficos de barras, por exemplo, são 

encontradas em muitos sistemas de MD comerciais [ l l ] .  Em [67], pode-se encontrar 

uma descrição de diversas técnicas de visualização para mineração de dados. 

Outro fator que pode influir nos resultados de execução dos passos do processo 

é a utilização de conhecimento de domz'nio. Alguns exemplos de conhecimento de 

domínio incluem [72]: definição de valores default a serem atribuídos a campos com 

valores inválidos ou de valor desconhecido; definições de novos campos (por exemplo, 

Idade = Anocorrente - AnoDeNascimento); hierarquias de generalização (C é-um 

B; B é-um A); modelos funcionais ou causais, etc. Este tipo de informação pode 

reduzir de forma significante o tempo de execução de vários passos do processo [41]. 



Contudo, a extração, codificação e incorporação de conhecimento de domínio no 

processo de MD é um problema em aberto. 

Cada um dos passos que constituem o processo de mineração de dados é descrito 

nos próximos parágrafos. É importante notar que esta divisão é apenas conceitual, 

e que, na prática, alguns dos passos do processo podem ser realizados simultanea- 

mente. 

1. Entendimento e definição do problema 

O processo de MD começa quando o especialista de domínio descreve o pro- 

blema para o analista de dados e este, por sua vez, explica o processo de MD 

ao especialista. Dicionários de dados são utilizados pelo analista para que este 

obtenha informação acerca do conteúdo da coleção de dados a ser analisada, 

como nomes de campos, tipos, etc. Informações adicionais acerca da estrutura 

da coleção e de relacionamentos entre seus objetos, que podem servir de ajuda 

no passo de extração de padrões, podem existir fora deste dicionário de dados, 

em manuais, especificações, ou no cabedal de conhecimentos do especialista de 

domínio. 

O termo "definição do problemansignifica que o analista de dados deve tra- 

balhar em conjunto com o especialista de domínio para tornar a resolução 

do problema alcançável e mensurável. Como declarado pelo especialista de 

domínio, o problema pode parecer algo que poderia ser resolvido de diferentes 

maneiras. Algumas soluções, no entanto, podem ser completamente infactíveis. 

Cabe ao analista de dados a escolha da solução mais adequada ao problema 

[@I 
Este primeiro passo do processo pode despender uma quantidade significante 

de tempo. O processo de MD difere de outros processos analíticos no sentido 

de que é enganosamente fácil aplicar um algoritmo de extração de padrões a 

uma coleção de dados e se obter algum resultado. No entanto, sem um claro 

entendimento do problema, os resultados podem não ser compensatórios ou 

mesmo enganadores. 



2. Criação da "relação mina" 

Inclui a seleção de um conjunto de dados sobre o qual a extração de padrões 

será realizada. Este conjunto de dados é normalmente chamada de relação 

mina4 (Mine Relation). Nas aplicações de MD, assume-se que estes dados 

devem ser obtidos a partir de um banco de dados ou de um depósito de dados 

(vide Seção 2.3.4). 

Este passo é um exercício intelectual tanto da parte do analista de dados quan- 

to  da parte do especialista de domínio e tem o objetivo de definir que atributos 

são relevantes ao problema de mineração de dados a ser resolvido. Em função 

disto, este passo é bastante importante na  medida em que o conjunto de dados 

escolhido como alvo vai refletir diretamente na qualidade dos padrões extraídos 

a partir da coleção. 

3. Pré-processamento dos dados 

Pode-se dizer que este passo do processo de MD é constituído de subpassos 

a saber: limpeza dos dados (data cleaning) e transformação dos dados. Este 

passo inclui operações para retirada de eventuais inconsistências nos dados, 

tratamento de campos não disponíveis (ou nulos), mapeamento de valores 

inválidos em alguns atributos, discretização de atributos, e possivelmente uma 

seleção de atributos adicional à seleçào feita para criação da  relação mina. 

Em virtude de um banco de dados ser projetado por motivos outros que o de 

mineração de dados (vide Seção 2.3.3) este é um dos passos mais complexos 

do processo de mineração de dados. 

4. Extração de padrões 

Inclui a seleção de um ou mais métodos a serem aplicados na  procura por pa- 

drões no conjunto de dados, assim como a decisão de que modelos e parâmetros 

podem ser apropriados. Após isto, o algoritmo de mineração de dados é exe- 

cutado e os padrões extraídos são representados em uma forma particular. 

4Este termo tem vários sinônimos na literatura: conjunto de treinamento,  relação universal e 
conjunto de dados alvo. 



Este passo pode ser considerado o de mais alto grau de automação de todo o 

processo e o que tem tido mais atenção por parte da  literatura em MD. 

5.  Interpretação e avaliação dos resultados 

Inclui a interpretação dos padrões extraídos e um possível retorno a alguns dos 

passos anteriores do processo. Além disto, neste passo faz-se a visualização 

dos padrões extraídos para a remoção de padrões redundantes ou irrelevantes 

e a representação dos padrões restantes em uma forma inteligível ao usuário. 

Esta representação pode variar desde uma descrição textual de uma tendência 

até um grafo elaborado capturando os relacionamentos no modelo. Pode ser 

também desejável que haja descrições de ações a serem tomadas como saída. 

Isto pode servir de guia para o especialista de domínio sobre que decisão tomar 

em função do r e ~ u l t a d o . ~  

Áreas de Pesquisa Relacionadas 

Mineração de Dados é uma área de pesquisa interdisciplinar que combina métodos 

e técnicas de diversas áreas, dentre elas, pode-se citar: Aprendizado de Máquina, 

Estatística, Bancos de Dados é a de Data Warehousing. Nesta Seção, procura-se 

descrever os pontos de interseção (e de diferença) entre Mineração de Dados e suas 

áreas correlatas. 

2.3.1 Aprendizado de Máquina 

Um dos passos do processo de MD, o de extração de padrões, se utiliza de métodos de 

Aprendizado de Máquina (AM) para encontrar regularidades, padrões ou conceitos 

em coleções de dados. Técnicas desenvolvidas em AM, como a Indução de Regras 

e de Árvores de Decisão e o Aprendizado Baseado em Instâncias, formam o núcleo 

5De fato, a solução ideal seria ações sendo tomadas diretamente pelo sistema a partir dos 
resultados. Em [ll], encontra-se o conceito de "monitores" que têm a função de disparar um 
alarme ou ação no sistema quando determinados tipos de padrões são extraídos (detectados). 



dos métodos utilizados em MD. No entanto, há algumas notáveis diferenças entre 

estas duas áreas de pesquisa [70]. 

A primeira delas é que grande parte da literatura em AM se concentra apenas no 

mecanismo de descoberta de padrões e/ou conceitos, sem se preocupar com o grau 

de utilidade dos mesmos. Em MD, os padrões extraídos são avaliados para se aferir 

o quão úteis eles são para o usuário. 

Outra diferença diz respeito à complexidade do conhecimento obtido. Sistemas 

de MD geralmente têm aspirações bem mais modestas em termos do conhecimento 

obtido. Enquanto pesquisas em AM estudam formas de automatização de tarefas 

inteligentes que seriam difíceis de serem realizadas por seres humanos, a maioria dos 

estudos em MD está direcionada para a extração de conhecimento que um analista de 

dados competente estaria apto a encontrar, não levando em conta o tempo necessário 

para a realização de tal tarefa. 

Outra questão frequentemente citada na literatura diz respeito à quantidade de 

dados: tradicionalmente, pesquisas em AM têm se concentrado em coleções con- 

tendo centenas ou milhares de itens, e seus algoritmos pressupõem que os dados a 

serem utilizados podem estar em memória principal durante sua exec~ção .~  Em MD 

considera-se volumes de dados de ordem de grandeza maiores e, consequentemente, 

os algoritmos utilizados nesta área e provenientes da área de AM muitas vezes devem 

ser modificados para manipular esta quantidade maior de dados. 

Por outro lado, a aplicação de métodos de MD pode ser útil mesmo em coleções 

pequenas. Em verdade, a fonte essencial de complexidade em um problema de 

mineração de dados pode não estar na quantidade de itens da coleção de dados, 

mas sim no número de atributos por item: a quantidade de padrões possíveis é uma 

função exponencial da quantidade de atributos [17]. 

6É bom notar, no entanto, que pode-se encontrar algoritmos de AM que funcionam bem em 
grandes quantidades de dados [75]. Um exemplo é o algoritmo para classificação SPRINT [89]. 



2.3.2 Estatística 

A área de Estatística, junto com a área de Aprendizado de Máquina, são conside- 

radas os "ancestrais" da área de pesquisa de mineração de dados [50]. Técnicas de 

reconhecimento de padrões e de análise exploratória de dados provenientes desta 

área são muito utilizadas em algoritmos de mineração de dados. Seleção de dados 

e amostragem, pré-processamento, transformação dos dados e avaliação de padrões 

extraídos são apenas alguns exemplos de métodos utilizados em Estatística por um 

longo tempo e que são utilizados em diversos passos do processo de mineração de 

dados. 

O conhecimento que se infere a partir dos dados tem um componente estatístico 

fundamental, que é o grau de certeza com o qual se espera que este conhecimento 

descreva ou faça predições sobre os dados. A área de Estatística fornece uma lin- 

guagem para quantificação da incerteza resultante quando se tenta inferir padrões 

a partir de uma amostra de uma coleção de dados [59, 631. 

Um fato importante a notar é que o termo mineração de dados teve uma co- 

notação negativa durante algum tempo na área de Estatística, sendo associado ao 

termo dragagem de dados [70, 341. Esta conotação surgiu do fato de que, no passo 

de extração de padrões do processo de MD, pode-se encontrar padrões que parecem 

ser estatisticamente relevantes, mas que de fato não o são se os dados não forem 

corretos ou relevantes. Esta questão é de fundamental importância para sistemas de 

mineração de dados. Na verdade, o passo de extração de padrões é uma atividade 

legítima, desde que ela esteja inserida no processo de mineração de dados como um 

todo [50]: (1) os padrões resultantes do passo de extração servindo de entrada para o 

passo de interpretação e avaliação dos mesmos e (2) os dados utilizados neste passo 

devem ter passado por todos os passos anteriores. 

2.3.3 Bancos de Dados 

Como enfatizado na Seção 2.1, as diversas técnicas utilizadas em mineração de dados 

já existiam há bastante tempo, antes de serem reunidas sobre este novo nome. Diante 



deste fato, a seguinte pergunta surge naturalmente: por que uma nova área de 

pesquisa emergiu sobre o nome de mineração de dados ? 

A pergunta acima pode ser respondida considerando-se o termo sinônimo do ter- 

mo mineração de dados, extração de conhecimento e m  bancos de dados. A maioria 

das abordagens, técnicas e soluções utilizadas, por exemplo, em Estatística e Apren- 

dizado de Máquina, não são adequadas para a manipulação de grandes quantidades 

de dados. A parte "bancos de dados" no termo acima refere-se justamente ao fato 

de que a área de MD considera o problema de se extrair padrões em bancos de dados 

reais, ao contrário da área de AM, por exemplo, onde se considera a hipótese de os 

dados estarem todos em memória principal. Em bancos de dados reais, esta hipótese 

não pode ser considerada. 

Um banco de dados é uma coleção integrada de dados, organizada de tal forma a 

facilitar o armazenamento eficiente, assim como sua modificação e recuperação [28]. 

Normalmente, informações a respeito de cada nome de cada campo e seu domínio 

(meta-dados) são também armazenadas. Um Sistema de Gerenciamento de Bancos 

de Dados (SGBD) é uma coleção de procedimentos para recuperação, armazenamen- 

to e manipulação de bancos de dados. SGBDs, construídos especialmente para o 

gerenciamento de dados, podem fazer o papel de servidores de dados para aplicações 

envolvendo mineração de dados. Este fato abre diversas questões a serem tratadas 

pela comunidade de pesquisa em MD. Dentre elas, pode-se citar as seguintes: 

Integrar técnicas de extração de padrões e SGBDs.  Um dos grandes problemas 

da área de MD é adaptar técnicas de extração de padrões provenientes de AM, 

Estatística e outras áreas em bancos de dados reais. Pesquisas com o objetivo 

de aumentar o grau de integração entre SGBDs e sistemas de mineração de 

dados, assunto principal desta tese, a ser tratado no Capítulo 4, estão no seu 

início. No Capítulo 6 são descritos alguns trabalhos na literatura que abordam 

este problema. 

Bancos de dados são projetados com objetivos diferentes do de se fazer mi- 

neração de dados: Isto é, a representação dos objetos do mundo real em um 



banco de dados é escolhida de tal forma a atender às necessidades de aplicações 

que queiram obter acesso a estes dados e não para atender às necessidades de 

um sistema de MD. Em virtude disso, propriedades ou atributos que pode- 

riam simplificar a tarefa de aprendizado (informações assumidas por alguns 

algoritmos de aprendizado de máquina) não estão necessariamente presentes. 

e Qualidade da informação armazenada no  banco de dados: Embora as partes 

teórica e prática de pesquisa em bancos de dados tenham evoluído bastante 

nas últimas duas décadas [104], a qualidade dos dados armazenados depende 

da  qualidade da entrada destes dados no SGBD. Estes dados estão invariavel- 

mente "contaminados" por erros, inconsistências, etc. Em função de como os 

dados foram coletados, campos não preenchidos em alguns itens serão encon- 

trados, erros na entrada dos dados podem ocorrer, etc. Consequentemente, 

sistemas de mineração de dados devem ser robustos com relação a erros nos 

dados. 

e Gerenciamento de grandes dimensionalidades: Bancos de dados de muitos gi- 

gabytes com milhões de itens e milhares de atributos por item estão se tornando 

mais e mais comuns (por exemplo, em ciências astronômicas e físicas [35, 361). 

Estes bancos de dados armazenam grandes quantidades de informação que di- 

ficultam a indução de modelos por algoritmos convencionais, provenientes da 

área de AM, por exemplo. Há diversas soluções propostas na  literatura para 

este problema. Uma delas é a utilização de técnicas de amostragem para dimi- 

nuir a quantidade de dados processada [68, 791. Outra solução é a utilização 

de processamento paralelo. Os trabalhos de Freitas em [38, 441 e de Sousa em 

[97, 961 são bons exemplos deste tipo de abordagem. Outras soluções adota- 

das são a seleção de atributos [18], e incorporação de conhecimento de domínio 

durante a realização dos passos do processo de MD [81]. 

e Gerenciamento de mudanças nos dados: Dados não-estacionários (que mudam 

com freqüência) podem invalidar padrões previamente descobertos. Soluções 

possíveis podem ser a criação de métodos incrementais para atualizar os pa- 



drões e o tratamento de mudanças como uma oportunidade para se encontrar 

padrões relacionados a estas mudanças. Nestes casos, técnicas provenientes 

da área de pesquisa em SGBDs ativos podem ser úteis. Em [5], é introduzi- 

do o conceito de paradigma de mineração de dados ativa utilizando conceitos 

de sistemas de bancos de dados ativos. Neste paradigma, é armazenado um 

histórico de regras previamente extraídas de um banco de dados. Quando 

este histórico passa a exibir certas tendências, especificadas como consultas 

moldes, definidas pelo usuário, ações são inicializadas. Em [6], é apresentada 

uma linguagem para definição de consultas moldes. Em [108], apresenta-se um 

esquema de incorporação de regras extraídas de forma que a base de regras se 

mantenha consistente. 

Outra questão envolvendo a área de Bancos de Dados é que esta última também 

pode se beneficiar de técnicas utilizadas em MD (principalmente das técnicas de 

Aprendizado de Máquina). Por exemplo, em [57] um algoritmo de aprendizado 

indutivo é utilizado para se gerar regras semânticas com o objetivo de otimizar o 

processamento de consultas em um banco de dados relacional. Outro exemplo desta 

simbiose entre Bancos de Dados e MD pode ser encontrado em [14], onde é proposta 

uma abordagem baseada em conhecimento para a fase de fragmentação do projeto 

de um SGBD distribuído orientado a objetos. 

2.3.4 Data Warehousing 

Uma outra área relacionada a MD é Data Warehousing, que se refere ao processo de 

coleta e pré-processamento dos dados armazenados em um ou mais bancos de dados 

operacionais, com o objetivo de servir de fonte para Sistemas de Suporte a Decisão 

[43]. O resultado deste processo é a criação de um depósito de dados (DD), uma 

coleção de dados integrados, possivelmente estruturados no tempo (dados históricos) 

[621' 

A fase de integração deve levar em conta que os bancos de dados utilizados na 



coleta dos dados para o DD podem ter esquemas heterogêneos. Estes dados coleta- 

dos sofrem um pré-processamento que se assemelha ao passo de pré-processamento 

(vide Seção 2.2.2) do processo de MD, não levando em conta o fato de um DD poder 

ser formado a partir de fontes heterogêneas. Diversas são as vantagens de se utilizar 

DD para se realizar uma tarefa de MD. Dentre elas, pode-se citar [23]: 

e Em virtude de os dados armazenados em um DD já terem passado por fases 

de integração e de pré-processamento, a realização de tarefas de mineração de 

dados sobre um DD se torna uma atividade menos complexa. 

e As informações em um DD são utilizadas com o único objetivo de se fazer 

análise dos dados para suporte a decisões, sendo que estes dados têm uma 

taxa de atualização muito mais baixa do que a encontrada em bancos de dados 

operacionais. Em um DD, portanto, encontra-se um ambiente muito menos 

complexo do ponto de vista da mutabilidade dos dados. Entretanto, em um 

DD, há a necessidade de armazenamento desses dados através do tempo, ao 

contrário de SGBDs operacionais onde, normalmente, somente os dados mais 

atuais são mantidos. 

e Em virtude de haver dados históricos em um DD, um analista de dados pode 

detectar tendências nestes dados, o que provavelmente não seria possível em 

um banco de dados operacional, onde só se encontra a versão mais atual do 

conjunto de dados em questão. 

Tarefas de Mineração de Dados 

Uma tarefa de MD está relacionada a um problema a ser resolvido [40]. Esta ta- 

refa é definida no passo de definição do problema do passo de MD (Seção 2.2.2). 

Existem inúmeras tarefas de MD descritas na literatura, sendo que as mais comu- 

mente encontradas são: Classificação, Agrupamento, Modelagem de Dependências, 

7Um esquema de banco de dados é constituído de um conjunto de meta-informações sobre 
estes dados, como, por exemplo, nome e tipo de cada atributo, e de que forma atributos se 
interrelacionam. 



Regressão, Análise de Ligações, e Análise de Desvios. Para cada tarefa, há  diversos 

métodos (Seção 2.5) que podem ser aplicados para se alcançar o objetivo definido. 

Esta seção descreve sucintamente estas tarefas, à exceção da tarefa de classificação, 

que por ser parte do escopo desta dissertação, é descrita em maiores detalhes no 

Capítulo 3. 

2.4.1 Agrupamento ( Clusterzng) 

Esta é uma tarefa descritiva, ou seja, que gera padrões descritivos (vide Seção 2.2.1). 

Na tarefa de agrupamento, o objetivo é particionar uma coleção de dados em um 

número finito de grupos, tais que as tuplas dentro de um mesmo grupo sejam si- 

milares de acordo com alguma métrica. Geralmente esta métrica é definida de tal 

forma que as similaridades dentro de um grupo são maximizadas e as similaridades 

entre grupos são minimizadas. Estes grupos têm que ser determinados a partir da 

coleção de dados e podem ser mutuamente exclusivos e exaustivos. 

Há dois tipos básicos de agrupamento: hierárquico e n ã o  hierárquico. No pri- 

meiro, os grupos formam uma hierarquia. Já no segundo tipo, o número de grupos 

a serem gerados é um parâmetro de entrada do algoritmo. Em geral, a construção 

de grupos hierárquicos é menos cara computacionalmente do que a de grupos não 

hierárquicos. 

Modelos de agrupamento existem em diferentes formas, mas, usualmente, os pa- 

drões existem matematicamente como uma função que associa cada item no conjunto 

de treinamento a algum grupo. Informações estatísticas sobre as propriedades de 

cada grupo podem ajudar o especialista de domínio na  exploração e sumarização 

dos dados. 

No processo de formação de grupos, são determinados grupos de objetos rela- 

cionados na  coleção. Após isto, são produzidas descrições destes grupos. Estas 

descrições podem ser regras descrevendo cada um dos grupos. O processo de de- 

cisão acerca de como utilizar os padrões de agrupamento é realizado pelo analista de 

domínio e pelo analista de dados, que trabalham em conjunto para entender cada 

grupo. E feita a associação de um nome de rótulo a cada grupo, para ajudar os 



usuários a lembrarem das propriedades daquele grupo. 

2.4.2 Modelagem de Dependências Causais 

Um melhor entendimento dos dados pode ser obtido a partir da derivação de algu- 

ma estrutura causal subjacente a estes dados. Modelos de causalidade podem ser 

probabilísticos (por exemplo, a descoberta de algo sobre a distribuição de probabili- 

dade governando os dados) ou determinísticos (por exemplo, derivando dependências 

funcionais entre campos de dados). Métodos de estimativa de densidade e Redes 

Bayesianas [52] são exemplos de métodos utilizados nesta tarefa de MD. 

2.4.3 Regressão 

Regressão (termo proveniente da área de estatística) faz referência ao descobrimen- 

to de padrões onde os atributos sobre os quais se quer fazer predição são valores 

no domínio real. Na verdade esta é a principal diferença entre esta tarefa e a de 

classificação, onde os atributos que se quer predizer são de domínio discreto. 

Um caso particular de regressão bastante utilizado em Análise Estatística [49] é 

a regrassão linear, onde estes atributos são modelados como uma função linear dos 

atributos de entrada. 

Um modelo de regressão pode ser utilizado, por exemplo, por uma instituição 

bancária para auxiliar no processo de manutenção e/ou retenção de clientes. Além 

de saber que clientes são prováveis de cancelar suas contas, seria desejável conhecer 

o valor de se manter um cliente. Se o valor de se manter um cliente é na verdade 

negativo então não há nenhum motivo em se fazer esforço para manter este cliente, 

e de fato este banco se beneficiaria do cancelamento de sua conta. 

2.4.4 Análise de Ligações 

A tarefa de Análise de Ligações (AL) é identificada na literatura com a extração 

de regras de associação. Regras de associação são padrões descritivos bastante sim- 

ples da forma X + Y, onde X e Y são atributos que assumem valores binários. 



Assim, pode-se descobrir regras da forma "chupeta + cerveja". Esta regra indica 

que sempre que alguém compra chupetas em um supermercado, compra cervejas 

também. 

Normalmente, há uma medida de certeza associada a uma regra de associação. 

A medida mais comum do grau de utilidade das regras é fornecida por um par de 

grandezas: suporte e confiança.* Suporte é a probabilidade de que uma transação 

contenha tanto os atributos de X quanto os atributos de Y. Confiança é a proba- 

bilidade de que uma transação contenha os atributos de Y, dado que ela contém os 

atributos de X. Um critério geralmente utilizado é o de que o suporte de uma regra 

deve estar acima de um determinado limite para esta ser considerada útil. Um típico 

valor para este limite está no intervalo [1OP2, 10W4]. Já a confiança pode assumir 

qualquer valor no intervalo [O, 11. 

Há bastante literatura na área de regras de associação. Um algoritmo iterativo 

para extração de regras de associação foi primeiramente descrito por Agrawal em 

[3] e posteriormente melhorado em [2] e [7]. Uma versão paralela deste algoritmo é 

descrita em [9]. Em [53], Han et al. apresentam um algoritmo para extrair regras 

de associação em múltiplas dimensões. Em [79], o desempenho deste algoritmo é 

melhorado através da utilização de análise combinatória da informação obtida nas 

iterações anteriores da execução deste algoritmo. 

Um fato interessante é que regras de associação foram primeiramente introdu- 

zidas pela comunidade de Bancos de Dados. Este tipo de padrão certamente tem 

muitas aplicações em potencial que ainda não foram exploradas. No entanto a 

quantidade de regras possíveis é enorme, e a tarefa de filtragem das regras mais 

interessantes e informativas de modo eficiente é ainda um problema em aberto. 

Outro tipo de padrão que pode ser obtido em (AL) são padrões sequenciais. 

Muitas lojas de venda a varejo têm programas de distribuição de cartões de iden- 

tificação a seus clientes. Com esta estratégia, é possível a extração destes padrões 

sequenciais [8, 801, que podem ser considerados como regras de associação onde X 

representa um conjunto de itens comprados durante uma visita à loja e Y representa 

8Traduções dos termos support e confidente, respectivamente. 



itens comprados em outra visita a mesma loja. 

2.4.5 Análise de Desvios 

Análise de Desvios (AD) compreende a descoberta de uma grande classe de padrões 

que exprimem anomalias em relação a uma determinada tendência encontrada nos 

dados. A maioria dos métodos para a detecção de desvios têm em comum o objetivo 

de procurar diferenças significantes entre uma observação e uma referência [72]. A 

observação é usualmente um valor de um atributo ou da combinação de mais de um 

atributo, e a referência pode ser outra observação. 

A tarefa de AD é uma das mais simples encontradas em MD, em virtude de os 

padrões resultantes não serem preditivos e sim descritivos. Existe razoável literatura 

nesta área. Em [82], é descrito o sistema KEFIR e sua aplicação da detecção de 

desvios em um banco de dados da área de saúde. 

Métodos de Mineração de Dados 

No passo de Extração de Padrões do processo de MD, pode-se utilizar diversos 

métodos (ou paradigmas) de aprendizado indutivo. Esta Seção descreve as dife- 

renças entre este tipo de aprendizado e o aprendizado dedutivo para dar uma de- 

finição do que seja um método de MD. Primeiramente, deve-se fazer uma análise 

das duas principais técnicas utilizadas para se fazer inferência (ou aprendizado) de 

informações a partir de uma coleção de dados: dedução e indução. 

Dedução é a técnica utilizada para inferir informações que são uma consequência 

lógica da informação armazenada na coleção de dados. Esta técnica é encontrada em 

SGBDs dedutivos, onde são armazenados fatos (ou relações) e regras, com as quais 

pode-se derivar informações a partir dos fatos. Note que este tipo de inferência 

gera informações que são uma consequência lógica dos dados utilizados, ou seja, 

não há geração de informações ou padrões novos. Por este motivo, a técnica de 

dedução não é muito utilizada em mineração de dados, onde, segundo a Definição 

2.1, os padrões interessantes devem ser novos. No entanto, a integração de técnicas 



dedutivas e indutivas parece ser um bom caminho para aumentar a qualidade dos 

padrões extraídos em sistemas de MD. Em [95], por exemplo, é discutido como 

bancos de dados dedutivos, visualização de dados, e indução de regras (ver abaixo) 

podem ser utilizados cooperativamente para se fazer MD. 

Na indução, há a inferência de informação que constitui uma generalização dos 

dados utilizados. Por exemplo, considere as relações Empregados, Gerentes e Depar- 

tamentos em um banco de dados relacional. Utilizando-se este paradigma, pode-se 

induzir que cada empregado tem um gerente, o que é uma generalização a partir dos 

dados existentes naquelas relações. Pode ser que haja pelo menos um empregado 

que não tenha gerente. Porém, na indução, este fato não é importante, contanto 

que a generalização produzida se mostre válida na maioria dos casos. Ao se utilizar 

o paradigma de indução, diz-se estar realizando um aprendizado i n d u t i ~ o . ~  

A diferença mais importante entre dedução e indução é que a primeira resulta em 

declarações verdadeiras (absolutas) sobre a coleção de dados utilizada na inferência, 

enquanto que a segunda resulta em declarações provavelmente corretas sobre esta 

coleção. 

A partir dos conceitos acima definidos, pode-se dar uma definição do termo 

método de mineração de dados: 

Definição 2.3 Métodos de mineração de dados envolvem a utilização de alguma 

técnica de aprendizado indutivo, objetivando a adequação (inferência) de u m  modelo 

ou a determinação de similaridades a partir de u m  conjunto de dados (ambiente). 

Alguns exemplos de métodos de MD encontrados na  literatura são Computação 

Evolucionária, Redes Neurais, Indução de Regras, Aprendizado Bayesiano, e Apren- 

dizado Baseado em Instâncias. Alguns destes métodos são descritos no Capítulo 3 

no contexto da  tarefa de classificação, em virtude de esta tarefa constituir assunto 

da parte principal desta tese. 

'Segundo Holland em [55 ] ,  este processo é análogo ao que acontece com seres humanos e outras 
criaturas inteligentes (denominados sistemas cognitivos). Estes tentam entender o ambiente a sua 
volta através do uso de uma generalização desse ambiente, ou seja, de um modelo. Durante a fase 
de aprendizado, o sistema cognitivo observa o ambiente e reconhece similaridades entre objetos e 
eventos, similaridades estas que servem para a generalização do modelo. 



Capítulo 3 

A Tarefa de Classificação 

Seja este o vosso modo de falar: S im,  sim; não, não; tudo o que for 

além disto procede do espirito mal. 

Mateus, 5:37 

3.1 Introdução 

Classificação é uma tarefa que gera padrões de predição semelhantes à tarefa de re- 

gressão (Seção 2.4.3), exceto que a primeira prediz o valor de um atributo nominal 

ou categórico ao invés de um atributo de valor real. O atributo alvo da predição é 

chamado classe. Possíveis aplicações desta área podem ser a predição do comporta- 

mento dos clientes de um banco, a sinalização de transações fraudulentas, predição 

de ações de valores, entre outras. 

Este Capítulo faz uma revisão dos principais conceitos encontrados na tarefa 

de classificação. A Seção 3.2 descreve o objetivo desta tarefa. Na Seção 3.3 são 

descritas as técnicas utilizadas para se avaliar o modelo gerado. Finalmente, na 

Seção 3.4 são descritos os principais métodos que podem ser utilizados nesta tarefa. 



3.2 Objetivo da Classificação 

Nesta tarefa, os atributos da  relação mina são particionados em dois grupos. Um 

dos grupos contém somente um atributo, que corresponde ao atributo alvo, ou seja, 

o atributo do qual se deve fazer a predição da classe. O outro grupo contém os atri- 

butos a serem utilizados na predição da classe, denominados atributos previsores ou 

atributos de predição. A Tabela 3.1 é uma adaptação de outro exemplo encontrado 

em [75] (mas, primeiramente apresentado em [85]).' O atributo PlayTenis é o atri- 

buto alvo e os atributos OutLook, Temperature, Humidity e Wind são os atributos 

previsores. 

Tabela 3.1: Conjunto de treinamento para o atributo alvo PlayTenis. 

Humidity I Wind OutLook Play Tenis 

no 

no 

Temperature 

high 

high weak 

sunny 

sunny 

overcast 

rain 

rain 

high weak 

normal weak 

normal strong 

Normal strong 

high weak 

hot 

hot 

hot 

mild 

c001 

rain I c001 

overcast I c001 

sunny I mild 

sunny I c001 normal I weak 

rain I mild normal I weak 

sunny I mild normal 1 strong 

overcast I mild high I strong 

overcast 1 hot normal I weak 

high I strong 

'Note que, na  prática, um conjunto de treinamento contém muito mais instâncias do que as 
deste exemplo, e o número de atributos previsores também é muito maior. 

rain mild 



O objetivo da  tarefa de classificação é, através da utilização de algum método, 

gerar um modelo de classificação a partir da relação mina (conjunto de treinamento), 

de tal forma que este modelo permita a classificação de novas tuplas, ou seja, de 

tuplas que não foram utilizadas para a geração do modelo. Por este motivo é que 

o conjunto de treinamento utilizado deve representar a real distribuição de valores 

dos atributos. Por exemplo, se o conjunto de treinamento da  Tabela 3.1 só possuísse 

tuplas para as quais o atributo alvo PlayTenis tivesse valores yes, o modelo assim 

gerado não teria a capacidade de predizer situações em que este atributo tivesse 

valor igual a no. 

Avaliação do Modelo de Classificação 

Uma vez gerado o modelo de classificação, deve-se estimar a precisão do mesmo, 

ou seja, o quão efetivo este é na predição da classe de novas tuplas. A precisão do 

modelo é medida pela sua taxa de erro, que mede o número de predições incorretas 

feitas. Há dois tipos de taxa de erro [106], a taxa erro verdadeira (TEV) e a taxa 

de error aparente (TEA). A TEV é definida como a taxa de erro do modelo quando 

aplicado a um conjunto assintoticamente grande de tuplas novas, que converge, no 

limite, para a distribuição de valores real dos atributos. A TEA é a taxa de erro 

calculada considerando-se as tuplas do conjunto de treinamento. 

Se um número ilimitado de tuplas for fornecido como o conjunto de treinamento, 

a TEA converge para a TEV. No entanto, em situações reais, tanto o conjunto 

de treinamento quanto o conjunto de teste têm tamanho limitado, fato que torna 

a TEA uma estimativa pobre da  TEV. Usualmente a TEA é otimista em relação 

à TEV, normalmente pela fato de ter havido uma superespecialização (overfitting) 

sobre os dados na  fase de adequação do modelo [90]. Em virtude disto, são utilizadas 

técnicas diferentes para se estimar o valor da TEV. 

Uma técnica bastante utilizada para se fazer uma estimativa da TEV é utilizar 

um conjunto de dados de teste (ou, simplesmente, conjunto de teste). Este conjunto 

de teste contém tuplas que não foram utilizadas na fase de geração do modelo de 



classificação. O modelo é aplicado a este conjunto de teste para se calcular a taxa 

de erro sobre este conjunto, denominada taxa de erro de teste (TET). Resultados 

práticos [I061 mostram que a TET é uma boa estimativa para a TEV, mesmo quando 

o número de tuplas no conjunto de teste não é tão grande (da ordem de 103). 

Outra técnica bastante utilizada para se estimar a TEV é a validação cruzada 

(cross-validation) . Nesta técnica, as tuplas são aleatoriamente divididas em k par- 

tições de tamanho aproximadamente iguais. As tuplas não presentes em uma dada 

partição são utilizadas para a geração do modelo de classificação. Este modelo é 

testado, utilizando-se a partição correspondente. Assim, são gerados k modelos, 

cada um com sua própria TET. A média destas k TETs constitui a estimativa para 

a TEV do modelo gerado. 

O modelo de classificação gerado pode ser também avaliado com relação a outros 

critérios, além da precisão preditiva. Critérios comumente usados em MD incluem 

a compreensibilidade (ou simplicidade) do modelo e o grau de interesse dos padrões 

descobertos. 

3.4 Métodos de Classificação 

Na Seção 3.2, é mencionado que um modelo de classificação é gerado através de 

um método de classijkação. Esta Seção descreve diversos métodos de classificação 

existentes na literatura. Note, entretanto, que cada algoritmo que implementa um 

destes métodos tem suas próprias particularidades. A descrição aqui feita ignora 

estas particularidades e enfoca o processo geral utilizado em cada método. 

Todos os métodos descritos a seguir trabalham sobre uma relação mina, tendo 

como objetivo a predição do atributo alvo a, a partir dos atributos previsores ai, 

{ai I 1 < i < n). Na Seção 3.4.1, o método de Indução de Regras é descrito. Na 

Seção 3.4.2, o método de Aprendizado Bayesiano Simples é apresentado. A Seção 

3.4.3 descreve o método de Aprendizado Baseado em Instâncias. Os três métodos 

acima são de particular importância para o assunto principal desta tese, discutido 

no Capítulo 4, visto que estes métodos são adaptáveis às primitivas ali apresentadas. 



Nas Seções 3.4.5 e 3.4.4 são descritos os métodos de Redes Neurais e Computação 

Evolucionária, respectivamente. Estes dois métodos, embora não fazendo parte 

do foco desta tese, são aqui descritos para fins de comparação. Para esta Seção, 

considere as seguintes presuposições: 

1. Os termos exemplo, instância, caso, etc., como utilizados pelas comunidades 

de Aprendizado de Máquina e/ou Estatística, têm aqui o sinônimo de tupla. 

2. A relação mina é denotada por Relação R, ou, simplesmente, R .  Considera- 

se que cada tupla da  relação mina tenha a forma (al, az,. . ., a,, a,), onde 

{ai I 1 < i < n) é o conjunto de atributos de predição (alternativamente 

denominados atributos previsores), e a, é o atributo alvo. 

3.4.1 Indução de Regras 

O método de Indução de Regras (IR) é bastante utilizado para classificação pelo 

fato de produzir padrões inteligíveis. Os padrões gerados neste método são regras 

de produção. Uma regra de produção é uma declaração da  forma Cl + C2, onde 

Cl e Cz são o antecedente e o conseqüente da  regra, respectivamente. Estes, por sua 

vez, geralmente são compostos de uma conjunção de predicados e de um predicado, 

respectivamente. Predicados são relações sobre objetos e/ou valores de um banco 

de dados da forma ai 8 v onde ai faz referência ao i-ésimo atributo da  tupla t ,  v é 

um valor qualquer pertencente a Dom(ai), e @ é um operador relaciona1 (2, 5 <, 

> ou =). Um exemplo de regra de produção pode ser OutLook = rain A Wind = 

strong + PlayTenis = no. Esta regra denota que sempre que os atributos previsores 

OutLook e Wind assumem os valores rain e strong, respectivamente, é previsto o 

valor no para a classe do atributo alvo Play Tenis. 

Normalmente, os algoritmos que se encaixam neste método produzem inicialmen- 

te  uma estrutura de representação de conhecimento denominada árvore de decisão, 

que posteriormente é transformada no conjunto de regras de produção.2 Na verdade, 

=Por este motivo, algoritmos para indução de árvores de decisão são também chamados algo- 
ritmos de indução de regras [106]. 



árvores de decisão e regras de produção são padrões equivalentes, no sentido de que 

pode-se converter uma representação na outra [84]. 

Uma árvore de decisão é constituída de uma série de nós internos, onde cada 

um destes nós está associado a um atributo previsor. Partindo de um determinado 

nó interno, tem-se k arestas (ramos), onde k é o número de possíveis valores do 

atributo previsor. Cada uma destas arestas termina em outro nó da árvore, que 

pode ser outro nó interno ou uma folha. As folhas (nós externos) da  árvore de 

decisão correspondem a valores do atributo alvo, ou seja, a uma predição da  classe 

deste atributo. 

Na Figura 3.1 (adaptada de [75]) é apresentado um exemplo de árvore de decisão. 

Nesta árvore, há três nós internos, correspondentes aos atributos previsores OutLook, 

Humidity e Wind. De cada um destes nós, partem arestas que terminam em outros 

nós ou em folhas. Considere, por exemplo, o atributo OutLook, correspondente à 

raiz da árvore. Deste atributo, partem três arestas, sendo que o correspondente 

ao valor overcast termina em uma folha que prediz o valor yes para o atributo 

alvo PlayTenis. As outras duas arestas saindo deste nó terminam nos nós internos 

correspondentes aos atributos Wind e Humidity. Note que estes dois nós internos 

podem ser considerados como raízes de suas respectivas sub-árvores. 

Humidity 

f i  
normal strong weak 

/high- \ / \ 
no yes no 

Figura 3.1: Exemplo de árvore de decisão. Os rótulos nos ramos correspondem aos 
valores do atributo especificado no vértice de onde se originam tais ramos. Os nós 
folhas correspondem a valores do atributo alvo, PlayTenis. 

Arvores de decisão, na sua forma normal, são univariáveis, significando que cada 

vértice corresponde a um único atributo previsor. Arvores univariantes, como é o 



caso da  árvore da  Figura 3.1, são o tipo mais estudado na literatura. No entanto, 

pode-se encontrar trabalhos sobre árvores de decisão multivariáveis ou obliquas, nas 

quais o teste feito em um dos nós da árvore é constituído de uma combinação linear 

dos atributos previsores [76]. 

De uma forma genérica, pode-se dizer que um algoritmo de IR possui os seguintes 

parâmetros de entrada: 

1. Uma relação R correspondente ao conjunto de treinamento, onde, em cada 

uma de suas tuplas, um dos atributos é o atributo alvo e os demais são os 

atributos previsores, ou atributos candidatos (vide Seção 3.2); 

2. Uma função de avaliação que determina a qualidade de um determinado atri- 

buto com relação ao quão bem este atributo, por si só, classifica o conjunto de 

treinamento. 

3. Um critério de parada que determina quando a expansão da  árvore deve ter- 

minar. 

O algoritmo de IR segue iterativamente, a cada passo gerando uma sub-árvore 

da árvore de decisão final. A árvore inicial é constituída de um único nó, a raiz, ao 

qual estão associadas todas as tuplas da  relação R. Um dos atributos do conjunto 

de atributos previsores é escolhido para formar a raiz da árvore, de acordo com a 

função de avaliação sendo utilizada. Uma vez escolhido este atributo, o conjunto de 

dados é particionado, segundo os valores deste atributo. Cada uma dessas partições é 

associada a uma das arestas que saem do nó correspondente ao atributo selecionado. 

Os demais nós da  árvore são produzidos aplicando-se recursivamente o algoritmo a 

cada uma das partições. A cada iteração, se o critério de parada não é satisfeito, a 

árvore é novamente expandida. 

Em relação à função de avaliação, esta varia de um algoritmo de IR para outro. 

A seguir são examinados três tipos de funções de avaliação utilizadas em algoritmos 

de IR presentes na  literatura: 

1. Ganho de Informação (Information Gain). Esta medida, utilizada nos 

algoritmos ID3 [83] e C4.5 [85], se baseia no conceito de entropia, comumente 



utilizada na área de Teoria da Informação. O atributo selecionado é aquele 

que maximiza o ganho de informação. Sejam C uma coleção de tuplas e c a 

cardinalidade de Dom(ac). A entropia de C com relação aos c valores de a, é 

dada por 

C 

Entr  opia(C) = -pi log, pi 
i=l 

(3.1) 

onde pi é a fração da coleção C cujo atributo alvo é da classe i. O ganho de 

informação, G(C, ai), de um determinado atributo candidato ai, com relação 

a uma coleção C, é definido como 

onde ci é o número de elementos de Dom(ai), e C, é a subcoleção de C na qual 

o atributo candidato ai tem valor v. 

2. Taxa de Ganho de Informação (Information Gain Ratio). Esta me- 

dida, indicada aqui por G*, é uma medida definida em termos da medida 

anterior, ganho de informação (Equação 3.2): 

G*(C, ai) = 
G(C, ai) 
S I ( C ,  ai) 

onde SI(C, ai) é dada por 

onde C equivale a IT(ai), e as coleções de tuplas C, são resultantes da partição 

de C pelos v valores do atributo ai. 

3. Redução do indice Gini (Reduction of the Gini Index). Esta medida, 

primeiramente proposta em [16], é utilizada nos algoritmos SPRINT [89] e 



CART 1161. Esta medida se baseia na redução do Índice Gini, que é definido 

pela Equação 3.5: 

Para um conjunto de dados contendo tuplas de v classes diferentes, a medida 

de Redução do Índice Gini, GR, é definida pela seguinte expressão: 

Para exemplificar como uma função de avaliação é utilizada para seleção de 

um atributo a partir de uma conjunto de atributos candidatos, considere a medida 

G(C, ai), o ganho de informação. Seja calcular esta medida para os atributos pre- 

visores da coleção C correspondente à Tabela 3.1, através da  aplicação da  Equação 

3.2: 

G(C, OutLook) = 0.246 

G(C, Humidity) = 0.151 

G(C, Wind) = 0.048 

G(C, Temperature) = 0.029 

O atributo que é associado à raiz da  árvore é aquele que maximiza o ganho 

de informação. Examinando-se os valores acima, pode-se concluir que o atributo 

OutLook é o selecionado para o nó raiz, conforme ilustrado pela Figura 3.1. As tuplas 

de C são, então, particionadas pelos ramos partindo da  raiz, correspondentes aos 

valores de OutLook encontrados em C. Esta mesma função de avaliação é aplicada 

recursivamente aos nós nos quais estes ramos chegam, à exceção do nó terminal 

(folha) onde o ramo para o valor overcast termina. 

Exemplos de algoritmos de IR que seguem esta forma geral de geração da  árvore 

de decisão são ID3 [83] e C4.5 [85]. Em [32], é proposto um novo algoritmo para 

indução de regras, CWS (Conquering Whithout S eparating). O CWS adota uma 



abordagem diferente daquela de "dividir e conquistar". Esta abordagem intercala 

a construção do conjunto de regras com a avaliação de cada regra, no contexto do 

conjunto de regras geradas até o momento. Outro algoritmo que não utiliza a abor- 

dagem de dividir e conquistar é o CN2 [21, 261. Este algoritmo age de uma forma 

iterativa, em cada iteração procurando por uma conjunção de predicados (denomi- 

nada complexo) que satisfaça a um grande número de exemplos de uma única classe 

C e a poucos exemplos das demais classes. Uma vez determinado este complexo, os 

exemplos que o satisfazem são removidos do conjunto de treinamento e a regra se 

complexo então C é adicionada à lista de regras gerada pelo algoritmo. Para fins 

de restrição de escopo, note-se que as primitivas propostas nesta tese dão suporte 

a algoritmos que utilizam a abordagem "dividir e conquistar", diferentemente dos 

algoritmos CWS e CN2. 

Em virtude de uma árvore de decisão ser expandida gradualmente, surge a 

questão de quando é o melhor momento no qual esta expansão deve ser interrompida. 

Para resolver este problema, normalmente é utilizada a técnica de poda da árvore. 

A poda de um nó da  árvore de decisão consiste (1) da  remoção da sub-árvore com 

raiz neste nó, tornando-o um nó folha, e (2) da atribuição do valor de classificação 

mais comum dentre as tuplas associadas àquele nó. Esta técnica tem os objetivos 

de remover as ramificações da árvore associadas a dados espúrios, através da seleção 

da  sub-árvore com a mínima taxa de erro estimada, e melhorar a compreensão das 

regras geradas a partir da  árvore de decisão [12]. 

Há duas abordagens principais para se fazer a poda de uma árvore de decisão: 

pré-poda e pós-poda. 

o Pré-poda: Nesta abordagem, o particionamento da árvore de decisão pode 

chegar ao fim durante a fase de expansão. Usualmente, o critério de parada é 

calculado para dar uma estimativa do ganho esperado em expansões adicionais 

da árvore e a expansão é terminada quando um limite mínimo de ganho não 

é esperado. 

o Pós-poda é a abordagem mais utilizada de poda. Uma variante desta aborda- 



gem é utilizada pelo algoritmo C4.5 [85]. Esta variante tem os seguinte passos 

principais [75] : 

1. Indução da  árvore de decisão, conforme descrito anteriormente; 

2. Conversão da árvore de decisão em um conjunto de regras de produção 

equivalente, através da criação de uma regra para cada caminho da árvore 

da raiz até um nó terminal (folha); 

3. Poda (generalização) de cada regra através da remoção de predicados que 

resultem em um melhoramento da  precisão estimada; 

4. Ordenação das regras resultantes da generalização, levando-se em consi- 

deração sua precisão estimada 

Nesta abordagem, nós internos são removidos somente se a precisão de classi- 

ficação das regras após a remoção não é pior quando comparada à precisão da 

árvore original, considerando-se o conjunto de validação separado do conjunto 

de treinamento. 

3.4.2 Aprendizado Bayesiano Simples 

A abordagem utilizada no Aprendizado Bayesiano3 Simples (ABS) para classificar 

uma nova tupla é associar a seu atributo alvo o valor mais provável [75]. Neste 

método, é feita uma análise dos relacionamentos existentes entre cada um dos atri- 

butos previsores e o atributo alvo, para gerar uma probabilidade condicional para 

cada um desses relacionamentos. Quando uma nova tupla deve ser classificada, a 

predição é feita através da combinação dos efeitos de cada atributo previsor sobre a 

atributo alvo. 

Em teoria, o ABS é somente aplicável se todos os atributos previsores são es- 

tatisticamente independentes. Por exemplo, dados acerca de um cliente contêm 

atributos (tais como peso, escolaridade, salário, etc.) que estão relacionados a sua 

3O termo "bayesiano" provém de Thomx Bayes, nome de um ministro britânico que viveu no 
século XVIII e que formulou o famoso Teorema de Bayes. 



idade. Neste caso, a utilização do ABS superestimaria o efeito do atributo idade. 

Não obstante esta limitação, a prática mostra que o ABS é bastante utilizado em 

virtude de sua simplicidade e rapidez na investigação de padrões simples. 

Durante a fase de geração do modelo, a probabilidade de cada valor v(a,) do atri- 

buto alvo é calculada através da contagem de quantas vezes este ocorre no conjunto 

de treinamento. Esta probabilidade é denominada probabilidade anterior (prior pro- 

bability). Por exemplo, na Tabela 3.1, a probabilidade anterior associada ao valor 

yes do atributo alvo PlayTenis é igual a A (note que, do total de 14 tuplas, 9 têm 

o valor de Play Tenis igual a y es) . 

Em adição às probabilidades anteriores, deve-se também calcular o quão frequen- 

temente cada valor de cada atributo previsor ocorre em combinação com cada um 

dos valores do atributo alvo. Esta freqüências são, então, utilizadas para o cálculo 

de probabilidades condicionais que, juntamente com as probabilidades anteriores, 

são utilizadas para se fazer a predição do valor da classe da nova tupla. 

Mais formalmente [75], quando uma nova tupla t = (v(al), ..., v(a,), ?) (onde 

v(ai) corresponde ao valor do atributo previsor ai) é apresentada, tem-se que o 

valor mais provável do atributo alvo para esta tupla, v*, é obtido pela aplicação da 

Equação 3.7. 

Nesta Equação, argmax é um operador que retorna o valor do atributo alvo 

associado ao valor máximo dentre todos os valores de P(vjlt) calculados para cada 

valor v j  no domínio do atributo alvo a,. O Teorema de Bayes pode ser utilizado 

para escrever a Equação 3.7 de outra forma: 

Note que os valores P(tlvj) e P(vj) correspondem, respectivamente, à probabi- 

lidade da tupla t dado vj e à probabilidade anterior do valor vj, que podem ser 

estimadas a partir do conjunto de treinamento. Para descrever estas estimativas, 



seja nt(C) o número de tuplas na relação R que satisfazem à condição C,  onde C 

corresponde a uma conjunção de predicados. Com base na definição de nt, pode-se 

estimar o valor da probabilidade anterior P(vj) através da Equação 3.9: 

onde, nt(a, = vj) corresponde ao número de tuplas em R nas quais o atributo alvo 

a, tem o valor vj, e nt(true) corresponde ao número de tuplas em R. 

Para a estimativa do valor P(tlvj), deve-se considerar (1) cada atributo ai da 

tupla t e (2) o tipo deste atributo, se numérico ou simbólico. O valor P(tlvj) é 

calculado pelo produtório dos valores P(ai = v(ai)la, = vj), onde cada um destes 

fatores é dado pela Equação 3.10: 

g(v(ai); /hjr dj) se ai é numérico 
P (ai = v (ai) 1 a, = vj) = 

nt(ai = v(ai), a, = vj)/nt(a, = vj) se ai é simbólico 

Nesta equação, pvj e o:. são a média e a variância de v(a,) para o valor vj do 

atributo alvo a,, e g é a função de densidade gaussiana com média pvj e variância 

2 4 
o u j  

Para ilustrar o mecanismo de classificação de uma nova tupla através do apren- 

dizado bayesiano, considere novamente a Tabela 3.1. Considere, ainda, que a nova 

tupla a ser classificada é (sunny, cool, high, strong, ?), O objetivo é predizer o valor 

do atributo alvo PlayTenis para esta nova tupla. Instanciando a Equação 3.8, o 

valor v* é definido a seguir. 

4Na verdade, esta é outra restrição associada ao método de ABS: considera-se que os atributos 
numéricos estejam distribuídos normalmente (ou seja, tenham uma distribuição normal). 



Note que, na expressão final, os valores v(ai) são instanciados utilizando-se os 

valores dos atributos previsores da nova tupla. Para calcular v*, calculam-se todos os 

fatores da expressão acima. Para as probabilidades anteriores, tem-se que P(yes) = 

ft e P(no) = 8. De forma similar, calculam-se as probabilidades condicionais. Por 

exemplo, para Wind = strong, P(strong1yes) = e P(strong1no) = E .  Calculando- 

se as demais probabilidades condicionais, obtêm-se os seguintes valores: 

P(yes)  x P(sunny1yes) x P(coo1lyes) x P(high1 yes) x P(strong1 yes) = 0.0053 

P(no)  x P(sunny1no) x P(coo1lno) x P(high1no) x P(strong1no) = 0.0206 

Através da aplicação do operador argmax aos dois valores acima, pode-se deduzir 

que o valor de v* para este exemplo e igual a no, visto que o valor máximo de 

P(tlvj) P(vj) na equação 3.8 ocorre quando o atributo alvo Play Tenis assume este 

valor. 

3.4.3 Aprendizado Baseado em Instâncias 

Em ambos os métodos de classificação descritos acima, há a indução explícita de 

um modelo. Ao contrário destes métodos, no Aprendizado Baseado em Instâncias 

(ABI), não há a geração de um modelo explicitamente: os próprios dados da relação 

mina constituem o modelo. O método de ABI faz parte da  família de métodos 

de Aprendizado Baseado em Casos (Case-Based Reasoning). Segundo Aha [I], os 

métodos desta família compartilham as seguintes etapas: 

1. Pré-processamento da relação mina e da  tupla a ser classificada; 

2. Cálculo de similaridade, onde são calculadas a similaridades entre a tupla a 

ser classificada e as tuplas da relação mina; 

3. Predição, onde, com base nas similaridades calculadas anteriormente, é feita a 

predição da classe da  tupla apresentada; 

4. Atualização de memória, que corresponde a modificar a relação mina em 

função da classe prevista. Tais atualizações podem envolver a remoção de 



tuplas consideradas espúrias, a atualização do peso de um determinado atri- 

buto, etc. 

Em algoritmos que implementam o método de ABI, o aprendizado consiste de 

simplesmente armazenar as tuplas, ou seja, o modelo são as próprias tuplas. Quando 

uma nova tupla é apresentada, um conjunto de instâncias similares à tupla apresen- 

tada é recuperado e utilizado para classificá-la. 

O algoritmo mais representativo deste método é o k-NN 5. Este algoritmo assu- 

me que todas as tuplas de R correspondem a pontos no espaço n-dimensional V, 

onde cada atributo de uma tupla corresponde a uma dimensão deste espaço. Mais 

formalmente, seja uma tupla t na relação R formada pelos atributos al, a2, . . . , a,. 

Então, a seqüência de valores v (al), v (a2), . . . , v (a,), onde v (ai) é o valor do i-ésimo 

atributo de t ,  pode ser considerada como um ponto no espaço 3,. 

Os pontos mais próximos a uma tupla apresentada são definidos em termos de 

uma função de distância métrica. Qualquer métrica utilizada deve resultar em um 

valor ordinal. As métricas mais utilizadas são as métricas Euclidiana e Absoluta 

(ou de Manhattan), definidas pelas Equações 3.12 e 3.13, respectivamente. Seja t, a 

tupla a ser classificada, t, uma tupla qualquer de R, t: e t",ada um dos atributos 

de t, e t,, respectivamente. Então: 

onde é definida como 

t - t 1 se ai é numérico 

se ai é discreto e t: = t i  

1 caso contrário 

- 

50 termo L N N  é a abreviação de k-Nearest Neighbor. 



Observe que as Equações 3.12 e 3.13 possuem um fator wi, que corresponde ao 

valor do peso associado ao atributo ai. Este peso é normalmente utilizado para 

reduzir o efeito dos atributos mais irrelevantes na predição de t,. Quando maior o 

peso wi de um atributo, maior a relevância daquele atributo para prever a classe da 

tupla. 

Note que a Equação 3.14 para o cálculo de di leva em consideração o tipo do 

atributo ai. Quando este for um atributo discreto, adota-se a convenção de que di é 

igual a O se os valores são iguais, e igual a 1 se são diferentes. Quando este atributo 

é do tipo numérico (inteiro, real, etc), o cálculo de di é realizado da forma trivial, 

tomando-se o valor absoluto da diferença entre os dois valores. 

Na maioria das implementações deste método, os atributos numéricos são nor- 

malizado~, para que estes tenham a mesma contribuição que os atributos discretos 

na predição da classe. Uma possível forma de normalização de um atributo ai é 

calcular a média m e o desvio padrão dp de seus valores. O valor normalizado de 

v(ai), onde v(ai) é o valor do atributo ai em determinada tupla, é calculado através 
v(a.)-m da expressão + [105]. 

Quando uma nova tupla t ,  é apresentada, o algoritmo percorre as tuplas armaze- 

nadas em R e retorna as k tuplas mais similares à tupla t, de acordo com a função de 

distância métrica utilizada (o valor de k é um parâmetro de entrada do algoritmo). 

Estas tuplas são então utilizadas para se fazer a predição da instância apresentada: 

a classe de t, é identificada como sendo a classe predominante dentre as classes das 

k tuplas mais similares identificadas pelo algoritmo. Por exemplo, para k = 5, se 3 

das tuplas mais similares têm o valor v para o atributo alvo, então a classe prevista 

para a tupla t, é também v, visto que este valor é o predominante dentre as 5 tuplas 

consideradas na predição. 

Qual o valor adequado para k ? O algoritmo 1-NN determina uma tupla que 

seja mais similar à tupla t,. Quando esta tupla mais similar é encontrada, assume-se 

que o valor do atributo alvo é igual ao valor do atributo correspondente na tupla 

mais similar. Contudo, o algoritmo 1-NN às vezes não tem uma precisão adequada, 

visto que considera-se somente uma tupla para se fazer a predição. Conforme o 



valor de k vai aumentando, a precisão na predição também aumenta, mas é difícil 

de se determinar o valor k a partir do qual não há mais melhoria apreciável da 

predição. A determinação do melhor valor de k requer a comparação dos resultados 

para diferentes valores de k em um conjunto de dados de validação, separado do 

conjunto de treinamento [75]. 

3.4.4 Computação Evolucionária 

Computação Evolucionária envolve métodos adaptativos e independentes de domínio 

de aplicação que podem ser utilizados para resolver problemas de busca e otimi- 

zação. Há duas classes principais de métodos: Algoritmos Genéticos e Programação 

Genética. 

Algoritmos Genéticos (AGs) são baseados em processos existentes em organismos 

biológicos. Através de muitas gerações, populações naturais evoluem de acordo com 

os princípios da  seleção natural e sobrevivência do "mais adaptado", primeiramente 

estudados por Charles Darwin na Origem das Espécies. Imitando este processo, 

algoritmos genéticos podem encontrar soluções para problemas reais, se estes forem 

adequadamente codificados. As soluções iniciais para um problema são codifica- 

das de alguma forma (por exemplo, em cadeias de bits). Após esta codificação, o 

algoritmo segue iterativamente, selecionando (de acordo com uma medida de ade- 

quação) as soluções mais "aptas"a cada iteração. Os indivíduos da  população atual 

são avaliados de acordo com uma função de adequação. Uma nova população é 

gerada através da seleção aleatória dos indivíduos mais aptos a partir da  população 

atual. Alguns destes indivíduos farão parte da  próxima população intactos. Ou- 

tros indivíduos são utilizados como base para a geração de novos indivíduos através 

da  aplicação de operadores genéticos como mutação e cruzamento. Os princípios 

básicos deste método foram primeiramente apresentados por Holland [58]. Em [88], 

é apresentada a implementação de um algoritmo genético hierárquico utilizando a 

linguagem RPL2. Este algoritmo é utilizado para caracterizar o comportamento dos 

clientes de uma loja de vendas a varejo. 

Programação Genética é, na verdade, uma variante do método de AG, onde 



os indivíduos da população são programas de computador ao invés de cadeias de 

bits. Estes programas são tipicamente representados por árvores, correspondendo 

às árvores sintáticas destes programas. Cada chamada de função corresponde a um 

nó da árvore, e os argumentos da função são dados pelos nós descendentes [75]. 

Em [45], é discutida a aplicação de programação genética à tarefa de classificação, 

adaptando-se operadores genéticos para esta tarefa. Em [86] e [87], programação 

genética é utilizada para, a partir de um conjunto de declarações em uma linguagem 

de consulta de um SGBD orientado a objetos (MASSON), avaliar se tais consultas 

têm como resultado o mesmo conjunto de objetos especificados. 

3.4.5 Redes Neurais 

Redes Neurais (RNs) constituem um método proveniente da área de Inteligência 

Artificial baseado na simulação do funcionamento do cérebro, através de estruturas 

de dados computacionais [51]. A grande motivação deste método está na nítida su- 

perioridade do cérebro quando comparado aos computadores digitais na realização 

de tarefas que demandem tolerância a falhas, flexibilidade, lógica imprecisa e para- 

lelismo. Para um descrição detalhada das aplicações de redes neurais à mineração 

de dados, vide [17]. 

Alguns autores advogam que Redes Neurais não são adequadas para MD. Uma 

das razões é a de que os padrões extraídos não estão em uma forma inteligível como 

regras. No entanto, outros trabalhos têm sido propostos no sentido de amenizar 

ou resolver este problema. Em [27], é apresentada uma introdução ao uso de redes 

neurais aplicadas à mineração de dados. Em [69], Lu et al. apresentam a utilização 

de redes neurais para a extração de regras de classificação a partir de uma rede 

neural treinada. 



Capítulo 4 

Primitivas para a Tarefa de 

Classificação 

If you wish t o  make  a n  apple pie from scratch, you m u s t  Jirst invent  

the  Universe. 

Carl Sagan (1934-1996) Astrônomo norte-americano 

4.1 Introdução 

Este Capítulo define primitivas de Mineração de Dados a serem utilizadas por apli- 

cações que se destinem a realizar a tarefa de classificação sobre dados armazenados 

em um SGBD. A motivação para a especificação destas primitivas é que, em grande 

parte dos algoritmos utilizados para classificação, as informações necessárias para a 

construção do modelo são resumos estatísticos sobre os dados. Algumas primitivas 

projetadas com o objetivo de dar suporte à obtenção destes resumos estatísticos têm 

sido propostas na literatura (vide Capítulo 6 de trabalhos relacionados). 

O objetivo deste Capítulo é tentar estender algumas das primitivas definidas 

em outras trabalhos, de tal forma que as primitivas resultantes desta extensão (1) 

possam ser utilizadas em um maior número de situações ou (2) sejam mais eficientes 

que as primitivas anteriores. 



A organização deste Capítulo é como segue. Na Seção 4.2, são analisados os 

requisitos básicos necessários em uma primitiva de MD em geral. Por fim, a Seção 

4.3 apresenta a especificação das primitivas de classificação e descreve como estas 

primitivas se aplicam aos métodos descritos na Seção 3.4. 

4.2 Requisitos de uma Primitiva de Mineração de 

Dados 

Em [46], são identificados os requisitos básicos necessários em uma primitiva de 

Mineração de Dados. São eles: 

1. U m a  primitiva deve ter  u m a  especificação precisa. Isto significa que seus 

parâmetros de entrada, seu resultado e seu processamento devem ser bem 

definidos. 

2. U m a  primitiva deve ser o mais  genérica possivel. Ou seja, a primitiva deve 

ser construída visando a generalidade, a possibilidade de utilização por um 

razoável número de algoritmos de MD. 

3. U m a  primitiva deve ser computacionalmente signzficante. Isto significa que a 

operação realizada por uma primitiva deve ou ocorrer frequentemente como 

parte do algoritmo, ou demandar uma fração considerável do tempo de proces- 

samento total. Nas primitivas apresentadas neste Capítulo, um dos objetivos 

é minimizar o tráfego de dados entre a aplicação de MD e o banco de dados. 

Este requisito busca melhorar o desempenho destas aplicações, em virtude de 

as operações de entrada e/ou saída de dados demandarem uma quantidade 

significativa do tempo de execução, principalmente em arquiteturas do tipo 

cliente/servidor, uma tendência em sistemas de bancos de dados atuais. 

4. U m a  primitiva deve ser orientada a conjunto. Este requisito diz respeito à 

necessidade de uma primitiva poder processar uma coleção de tuplas por vez, 

independentemente da  ordem destas tuplas. 



Estes requisitos devem ser levados em conta quando da definição de uma pri- 

mitiva. As primitivas para classificação propostas neste Capítulo satisfazem a este 

conjunto de requisitos. 

4.3 Primitivas para Classificação 

Esta Seção descreve a especificação das primitivas de classificação propostas nesta 

tese. Esta especificação é feita através da definição ( I )  dos parâmetros de entrada 

da primitiva, (2) de seu resultado, e (3) da operação realizada pela mesma. Para 

esta Seção, considere as seguintes presuposições e definições: 

a Assume-se que o SGBD utilizado possui uma arquitetura cliente/servidor. Isto 

significa que a aplicação de MD e o SGBD estão em espaços de endereçamento 

de memória diferentes (possivelmente, em máquinas diferentes). O servidor é o 

próprio SGBD e o cliente é o programa onde o algoritmo de mineração de dados 

está implementado. Este programa é muitas vezes denominado programa de 

aplicação, ou, simplesmente, aplicação. Toda a comunicação de dados é feita 

através de requisições pelo cliente ao servidor, como, por exemplo, através de 

declarações em uma linguagem de consulta. 

a Todas as discussões acerca do mapeamento das primitivas para uma linguagem 

declarativa são feitas levando-se em consideração o padrão SQL atual, conheci- 

do informalmente como SQL-92 [74]. Em primeiro lugar, porque a linguagem 

SQL é um padrão indiscutível em SGBDs relacionais. Em segundo lugar, por- 

que, mesmo linguagens de consulta para SGBDs orientados a objetos, como a 

OQL [20, 221, são bastante semelhantes ao padrão SQL-92. 

a Utiliza-se, também, o termo linguagem SQL-92 para denotar uma linguagem 

de consulta que esteja em conformidade com o padrão SQL-92. 

a Dom(ai) corresponde ao domínio de valores do atributo previsor ai (para i no 

intervalo de inteiros [I, n]); 



Dom(a,) corresponde ao domínio de valores do atributo alvo a,; 

Dom(ai)xDom(aC) corresponde ao produto cartesiano dos conjuntos Dom(ai) 

e Dom (a,) ; 

e Card(C) corresponde à cardinalidade da coleção de tuplas C. 

4.3.1 A Matriz M 

Primeiramente, seja definir a matriz M, cuja estrutura é apresentada na Tabela 

4.1. Como mostra esta Tabela, a matriz M é constituída de n partições, onde cada 

partição está associada a um atributo previsor ai. A i-ésima partição de M é obtida 

pela aplicação da função IT(ai), assim definida: 

Definição 4.1 IT(ai). A partir do atributo previsor ai, a função I3 constrói uma 

relação auxiliar na qual cada tupla tem a forma (id, vi, vc, cnt), onde (vi, V,) E 

Dom(ai) x Dom(a,), cnt é o número de co-ocorrências de (vi, v,) na relação R, e 

id é um identzjicador único da partição. A relação resultante da aplicação da função 

IT é obtida retirando-se todas as tuplas da relação auxiliar nas quais o valor de cnt 

seja igual a O (zero). 

Tabela 4.1: Estrutura da matriz M 

Note que toda a informação necessária para a construção da matriz M através 

da aplicação da função IT pode ser obtida a partir da relação mina R .  



Para exemplificar o processo de construção de M, considere R como sendo o 

conjunto de treinamento apresentado na Tabela 3.1. Considere, além disso, que 

Dom(0utLook) = {overcast, rain, sunny)  e Dom(P1ayTenis) = {yes,  no) .  A partição 

da matriz M construída a partir da relação R para o atributo OutLook é apresentada 

na Tabela 4.2. Nesta Tabela, cada linha contém um valor do atributo previsor 

OutLook, um valor do atributo alvo PlayTenis e o número de co-ocorrências destes 

dois valores na relação R. Esta partição contém também uma coluna na qual é 

armazenado o valor do identificador id associado a mesma. De forma análoga, 

pode-se construir as demais partições de M, correspondentes aos demais atributos 

previsores. 

Tabela 4.2: I I ( 0u tLook ) :  Partição II para o atributo OutLook 

Seja, agora, considerar uma maneira de se obter a matriz M quando R for uma 

relação armazenada em um SGBD. Ou seja, uma maneira pela qual um programa 

de aplicação possa obter M declarativamente, através de uma requisição enviada ao 

servidor. 

Se R estiver armazenada em um SGBD, o mesmo resultado obtido pela aplicação 

da função II para a construção de uma partição de M, a menos da colunâ referente 

ao identificador, poderia ser obtido através de uma consulta, cuja forma geral é 

apresentada pela Declaração 4.1. 

O 

Para exemplificar, considere, novamente, o atributo OutLook e sua partição 

II(0utLook) exibida na Tabela 4.2. Para a obtenção desta partição, a Declaração 

4.2 seria suficiente. Declarações análogas poderiam ser utilizadas para se obter as 

sunny no 3 



SELECT ai AS prev, a, AS class, COUNT(*) 
FROM R 
WHERE C 
GROUP BY prev, class 

Declaração 4.1: Mapeamento declarativo da função II(ai). 

partições associadas aos demais atributos previsores, assim obtendo-se a matriz M 

por completo. 

SELECT OutLook AS prev, PlayTenis AS class, COUNT(*) 
FROM R 
GROUP BY prev, class 

Declaração 4.2: Obtenção declarativa da partição II(OutLook), sem o identificador. 

Na verdade, primitivas para a obtenção do resultado da Declaração 4.1 já foram 

propostas na literatura (vide Capítulo 6 de trabalhos relacionados). No entanto, 

uma desvantagem de se obter a matriz M por esta abordagem é que deve-se enviar 

n requisições ao servidor, uma para cada atributo previsor. Por exemplo, se a 

relação mina tem 20 atributos previsores, 20 requisições teriam que ser enviadas 

ao servidor pelo programa de aplicação, e cada uma delas teria de ser compilada 

e executada sobre a mesma relação base. Um ganho significativo de desempenho 

pode ser alcançado se houver a possibilidade de se construir M a partir do envio 

de uma única requisição ao servidor. A primitiva a, proposta na próxima Seção, 

fornece uma solução para este problema. 

4.3.2 Obtendo M diretamente 

Esta Seção descreve a Primitiva a,  projetada para a obtenção da matriz M dire- 

ta-mente. Por "obter M diretamente", denota-se que o objetivo da primitiva aqui 

especificada é possibilitar a obtenção de M através de uma única requisição ao 

servidor. 



Considere, primeiramente, uma solução preliminar através da utilização da de- 

claração UNION ALL. Em SQL-92, esta declaração tem a seguinte sintaxe [24]: 

< ql > UNION [ALL] < q2 > [ORDER BY <sort specification>] 

A declaração acima toma duas relações de entrada, correspondentes a ql e a qz, 

e retorna uma nova relação que corresponde à união de ql e q2, contendo as tuplas 

de ambas as relação especificadas. As relações especificadas devem ser compatz'veis 

para união, o que significa que os atributos correspondentes devem ser de tipos com- 

patíveis. A utilização do modificador ALL faz com que tuplas idênticas 

nas relações de entrada sejam preservadas na relação resultante. 

Para construir M a partir de uma declaração utilizando-se UNION, 

claração 01 a seguir: 

existentes 

seja a de- 

SELECT "1" AS id, al AS prev, a, AS class, COUNT(*) 
F R O M  R 
WHERE C 
G R O U P  BY id, prev, class 

Declaração 4.3: para obtenção declarativa da partição II(al) da matriz M. 

A Declaração 4.3, correspondente a 01, obtém a partição II(al) da matriz M. A 

primeira expressão da cláusula SELECT, '(1" as id, significa que a relação resultante 

desta consulta tem a primeira de suas colunas toda preenchida com o valor 1. Note 

que o resultado desta declaração é equivalente ao obtido pela Declaração 4.1, a 

menos do atributo adicional id, que em todas as tuplas da relação resultante tem 

valor igual a 1. 

Para a obtenção da matriz M completa, é necessário que se envie ao servidor uma 

declaração e,, cuja forma geral é apresentada pela Declaração 4.4. Nesta declaração, 

n é o número de atributos previsores de R. Note que o resultado produzido em cada 

declaração Oi, 1 < i < n, corresponde a uma partição da matriz M. O atributo 

id é necessário para se saber os limites de cada partição na relação resultante da 



execução de O,, em virtude de as cardinalidades das partições II(aj) e II(ak), j # k ,  

em geral serem diferentes. 

O1 U N I O N  ALL 
O2 U N I O N  ALL 

@,-i U N I O N  ALL O, I 
Declaração 4.4: Utilizando UNION ALL para a obtenção de M 

Uma restrição associada à solução para a obtenção de M descrita acima é que 

o domínio do atributo previsor ai pode variar de uma partição para outra, o que 

invalida tal declaração se os atributos previsores não possuírem domínios compatíveis 

(todos discretos ou todos contínuos). Alguns SGBDs (por exemplo, o Microsoft 

Access [29]) permitem declarações do tipo da Declaração 4.4, mesmo que os atributos 

previsores tenham domínios diferentes, embora este tipo de construção não faça parte 

do padrão SQL-92. Uma possível solução para este problema é a discretização prévia 

dos atributos contínuos de R. 

O problema mais sério encontrado na solução acima diz respeito à execução 

propriamente dita da declaração O,. Na maioria dos SGBDs, a ação que se toma 

na execução de uma união é a de se executar cada consulta Oi separadamente e 

aglutinar os resultados parciais para formar O, [24]. Isto é indesejável do ponto de 

vista de tempo de execução. No entanto, o formato do resultado de cada consulta 

Oi é muito semelhante e seria desejável que o otimizador de consultas fosse capaz de 

detectar esta similaridade e de tirar proveito dela para diminuir o tempo de execução 

de O,. Pode-se, por exemplo, aproveitar o fato de que cada Oi é independente um do 

outro para se construir O, em paralelo, a medida que a relação mina R é percorrida. 

Desta forma, M, o resultado de O,, poderia ser construída com uma única passada 

pelas tuplas de R. 

Os problemas levantados acima servem de motivação para a definição da primi- 

tiva a. Para isto, propõe-se uma extensão à cláusula GROUP BY de uma consulta 

de seleção. A forma geral da cláusula GROUP BY é a seguinte: 



G R O U P  BY al,  a2, ..., a,, 

onde al, a2, ... , a, é uma lista de atributos da relação base. A cláusula GROUP 

B Y  particiona a relação base em conjuntos disjuntos de tuplas e, posteriormente, 

faz agregação de valores em cada um destes conjuntos, de acordo com a função de 

agregação especificada na cláusula SELECT. A Declaração 4.2 serve como exemplo 

de utilização desta cláusula juntamente com a função de agregação COUNT. 

Note que cada elemento desta lista corresponde a um e somente um atributo da 

relação base. A extensão à cláusula GROUP BY aqui proposta relaxa esta restrição, 

permitindo que um elemento da lista possa corresponder a mais de um atributo da 

relação. Nesta extensão, cada elemento ai da lista associada à cláusula GROUP BY 

pode ter a sintaxe a seguir: 

av I N  {al, a2, ..., a,) 

A semântica desta extensão consiste em considerar os atributos em {al, a2, ..., 
a,) como um só atributo virtual av. Este atributo virtual tem como domínio o 

conjunto união dos conjuntos Dom(al), Dom(a2), ..., Dom(a,). De posse desta 

extensão à cláusula GROUP BY, pode-se agora apresentar a primitiva a!. A forma 

geral desta primitiva é exibida na Declaração 4.5. 

SELECT av, a, AS class, COUNT(*) 
FROM R 
W H E R E  C 
G R O U P  BY av I N  {al, a2, ..., a,), class 

Declaração 4.5: Mapeamento Declarativo da Primitiva a! 

A primitiva a! realiza a seguinte operação: São selecionadas, a partir de R, 

todas as tuplas que satisfaçam às condições expressas em C, formando-se, assim 

uma relação temporária Rt .  Considerando-se Rt, para cada atributo ai especificado 

na lista al ,  a2, . .. , a,, a partição IT(ai) é gerada; a relação R, resultante é constituída 

da união de todas as partições IT(ai) assim formadas. A cada tupla (v,, v,, cnt) 



de II(ai) é adicionado um novo atributo id, onde Dom(id) = Z*. OS valores deste 

atributo, constantes dentro de cada partição e únicos para cada uma delas, são 

gerados automaticamente. 

A função do atributo id é a de determinar unicamente cada partição lI(ai) da  

matriz M ,  em virtude de que esta última é retornada como uma relação R,, na  qual 

o domínio de v, é o conjunto união dos domínios de todos os atributos previsores. 

Como a primitiva a, associa um único valor de id a cada partição lI(ai), este valor 

pode ser utilizado para identificar a qual atributo previsor tal partição está associada. 

Note que a sintaxe geral da Primitiva a! é bem menos complexa do que a de 

Ou (vide Declaração 4.4), embora ambas produzam resultados equivalentes. Esta 

vantagem é particularmente relevante quando o número de atributos previsores é 

bastante grande. 

Outra vantagem da Primitiva a! em comparação com a Declaração Ou é que, 

utilizando-se a Primitiva a!, pode-se construir a matriz M com uma única passada 

pela relação R. Além disso, a execução da primitiva a! possui um potencial grande 

para paralelização, visto que as partições II(ai) podem ser construídas independen- 

temente (vide Capítulo 5). 

Uma restrição da  Primitiva a! é a de que, assim como em O,, esta somente pode 

ser usada quando os atributos previsores possuírem domínios compatíveis, o que 

parece inviabilizar seu uso prático. No entanto, pode-se contornar este problema de 

duas maneiras diferentes: 

1. A propriedade da matriz M de ser constituída de partições independentes 

pode ajudar a resolver esta restrição. Em uma tarefa de classificação que con- 

tenha tanto atributos discretos como atributos contínuos, pode-se executar a 

Declaração 4.5 duas vezes, uma para obter as partições referentes aos atributos 

contínuos e outra para obter as partições para atributos discretos. Note que, 

no caso de atributos contínuos, é mais provável que o resultado da Primitiva 

a! tenha uma cardinalidade maior, podendo, no pior caso, ter cardinalidade 

igual a da  relação R .  



2. Alternativamente, como uma das ações da fase de pré-processamento do pro- 

cesso de MD, pode-se realizar uma discretização sobre os atributos contínuos 

da relação R. Isto tornaria todos os atributos discretos, o que permitiria a 

obtenção de M com uma única requisição ao servidor através da Primitiva a. 

Esta solução pode parecer imprópria, em virtude de que há perda de infor- 

mação no conjunto de dados utilizado (na discretização, um número de valores 

contínuos é associado a um número bem menor de valores discretos). No en- 

tanto, Cattlet [I91 discute diversos métodos de discretização e conclui que, em 

alguns casos, uma redução substancial no tempo de aprendizado é alcançada 

sem perda na precisão do modelo gerado. 

Esta Seção apresentou a Primitiva a sem nenhuma menção a como esta primitiva 

pode ser aplicada na implementação de algum método de classificação. As Seções 

4.3.3 e 4.3.4 descrevem como esta primitiva pode dar suporte aos métodos de Indução 

de Regras e de Aprendizado Bayesiano Simples. 

4.3.3 Primitiva a: Indução de Regras 

Existem diversos algoritmos descritos na literatura para Indução de Regras. No 

entanto, uma característica que é comum à grande maioria destes algoritmos é a 

de que eles podem gerar uma coleção de regras ou uma árvore de decisão única e 

exclusivamente a partir de informações estatísticas sobre a distribuição dos valores 

dos atributos nas tuplas de R .  

Suponha que todas estas informações estatísticas sejam calculáveis a partir da 

matriz M. Neste caso, ao invés de percorrer todas as tuplas da relação original 

R, algoritmos de IR podem ser modificados de tal forma a utilizarem a Primitiva 

a para a obtenção de M e, a partir desta, decidirem como gerar partições a partir 

das tuplas de R para a formação da árvore de decisão e posterior geração de regras. 

Com o objetivo de atestar esta suposição, esta Seção demonstra como algumas das 

operações para a IR podem ser realizadas através da Primitiva a. 

Considere, primeiramente, a questão da seleção do atributo previsor para a 



criação de um dos nós da  árvore de decisão. Como visto na Seção 3.4.1, na  criação 

de um nó da  árvore, deve-se selecionar o atributo mais adequado, escolhido como 

aquele que melhor divide o conjunto de treinamento, segundo a função de avaliação 

utilizada. Nesta mesma Seção são descritos três exemplos de funções de avaliação: 

ganho de informação (Equação 3.2), taxa de ganho de informação (Equação 3.3) 

e indice gini (Equação 3.6). A seguir é descrito como o cálculo dessas funções de 

avaliação pode ser feito utilizando-se somente informações contidas em M. 

Examinando-se as equações 3.2, 3.3 e 3.6, pode-se notar que os valores necessários 

para o cálculo destas Equações são pi, [C], ICvI. Portanto, uma vez calculados estes 

valores, pode-se calcular qualquer uma das funções acima. 

e pi: para o cálculo de pi, basta escolher qualquer uma (a primeira, por exemplo) 

das partições de M e percorrê-la, acumulando o valor do atributo cnt cada vez 

que o atributo alvo pertença à classe i. Seja ci este valor acumulado. Então 

p .  - ". 
- ICI 

e ICI: para o cálculo de ICI, basta acumular o valor do atributo cnt para todas 

as tuplas da  partição correspondente ao atributo previsor sendo analisado. 

e [Cv[: para calcular este valor, basta, dentro da partição do atributo previsor 

sendo analisado, acumular o valor do atributo cnt para todas as tuplas nas 

quais o atributo previsor assume o valor v .  

Note que, na construção da declaração da primitiva a! para a obtenção dos dados 

necessários à determinação do atributo previsor mais adequado a constituir o teste 

de um nó da  árvore, deve-se considerar o nível da árvore gerada até o momento. 

Por exemplo, considere que já foram escolhidos m atributos em um ramo da árvore. 

Neste caso, no parâmetro C da cláusula WHERE da primitiva a! (vide Declaração 

4.5) deve ser especificada uma conjunção de m predicados, sendo que cada um 

destes predicados corresponde ao teste feito em um dos nós ancestrais do nó a ser 

criado. Isto garante que somente os dados referentes àquela sub-árvore estão sendo 

considerados na seleção do atributo previsor mais adequado. 



A análise acima mostra como a Primitiva a pode ser utilizada para dar suporte 

à seleção de atributos em algoritmos de IR. Na verdade, várias outras funções de 

avaliação existentes na  literatura podem ser calculadas através do uso da Primitiva 

a. A Tabela 4.3 é uma lista de outras medidas que podem ser calculadas pela 

Primitiva a. Esta tabela é uma adaptação de duas outras tabelas, encontradas 

uma em [46], outra em [65]. Como descrito no Capítulo 6, a Primitiva a aqui 

proposta é uma extensão das primitivas já propostas em outros trabalhos. Portanto, 

todos os algoritmos implementáveis através das primitivas de [46] e [65] podem ser 

implementados através da  Primitiva a. 

Tabela 4.3: Algumas medidas às quais a Primitiva a provê suporte para o cálculo. 

I Coeficiente de Cramer 

I Erro de ressubstituição 

I Ganho de Informaçáo 

I fndice Gini 

Medida de Associação Tau 

Medida J 

Ortogonalidade entre vetores de classe 

Chi-quadrado 

Taxa de Ganho de Informação 

Além da  seleção de atributos, outra questão que diz respeito à utilização da 

primitiva a em algoritmos de IR é a de poda da  árvore (vide Seção 3.4.1). Em 

[44], Freitas descreve como o método de pós-poda pode ser implementado através 

da  utilização de uma variante da primitiva Count By Group (vide Seção 6.3.3 para 

maiores detalhes acerca dessa primitiva), através da seguinte declaração: 

A Declaração 4.6 fornece informação suficiente para a determinação de se a 

condição ai = vij deve ser removida de uma determinada regra. (O leitor que desejar 

maiores detalhes deve se direcionar à referência [44].) Embora a primitiva a seja 

uma extensão à primitiva Count By Group, sua utilização aqui não é tão vantajosa 



S E L E C T  a, A S  class, COUNT(*)  
F R O M  R 
WHERE C A N D  (ai <> v,) 
G R O U P  BY class 

Declaração 4.6: Variante da primitiva Count By Group para remoção de condições 
em regras de produção. 

quanto na fase expansão da árvore. Isto porque, na fase de poda, a conjunção de 

atributos especificada na  cláusula WHERE varia de atributo para atributo (repare 

o predicado adicional ai <> vij na Declaração 4.6). 

4.3.4 Primitiva a: Aprendizado Bayesiano Simples 

Esta Seção demonstra como a Primitiva a! também pode ser utilizada para dar supor- 

t e  à construção de algoritmos que implementam o método de Aprendizado Bayesiano 

Simples (ABS). Conforme descrito na Seção 3.4.2, o método de ABS prediz a classe 

da tupla apresentada a partir de probabilidades anteriores e condicionais calculadas 

a partir do conjunto de treinamento. Ou seja, para cada atributo previsor ai, deve- 

se calcular a probabilidade condicional P(a i  = v(ai) Ia, = vj), onde vj E Dom(a,). 

Adicionalmente, as probabilidades P(vj) devem também ser calculadas para cada 

valor vj do atributo alvo. De posse destes valores, é possível determinar o valor v*, 

correspondente à classe da  tupla apresentada. 

Para ilustrar como as probabilidades anteriores e condicionais podem ser calcu- 

ladas a partir da  relação R,, considere novamente a Tabela 4.2 correspondente à 

partição lI(OutLoo1c). Considere, ainda, que a tupla cuja classe deve ser prevista é 

a mesma apresentada no exemplo da  Seção 3.4.2, (sunny, cool, high, strong, ?). 

Para calcular as probabilidades P(vj),  vj E Dom(P1ay Tenis), defina n(vj) como 

o somatório dos valores do atributo cnt de II(a,) considerando-se as tuplas onde o 

valor do atributo alvo PlayTenis é igual a vj. Desta forma, obtêm-se n(yes) = 9 e 

n(no) = 5 para a Tabela 4.2.' Com estes valores pode-se calcular P(vj) como segue: 

'Observe (1) que n(vj), Vvj, pode ser obtido percorrendo-se a partição II(ai) somente uma vez 



Para calcular as probabilidades P(sunny luj), defina, n(v (ai), vj) como a soma 

dos valores de cnt em II(ai) considerando-se a tuplas desta partição nas quais ai tem 

valor v(ai) e a, tem valor vj. A partir desta definição, obtêm-se n(sunny, yes) = 2 e 

n(sunny , no) = 3. De posse destes valores, pode-se calcular os valores P (sunny ]vj) 

através da Equação a seguir: 

Analogamente, pode-se calcular as probabilidades para os demais atributos pre- 

visores, desta forma obtendo-se todos os valores necessários à aplicação da Equação 

3.8, que prediz a classe da tupla apresentada. Este exemplo demostra que a Primi- 

tiva a! pode dar suporte ao cálculo de todas a probabilidades utilizadas no método 

de ABS, quando os atributos previsores são todos discretos. 

No caso de haver atributos previsores contínuos em R, uma solução seria a 

discretização destes atributos. Esta solução tem a vantagem de eliminar a restrição 

de distribuição normal sobre atributos contínuos no método de ABS (vide Seção 

3.4.2). 

Outra solução é calcular a média e a variância (necessárias para o cálculo da 

probabilidade condicional) dos valores de um atributo contínuo de uma forma de- 

clarativa. Cellto [24] descreve várias maneiras de se calcular estes valores através de 

declarações em SQL-92. 

4.3.5 Primitiva B: Aprendizado Baseado em Instâncias 

Esta Seção define outra primitiva, denominada Primitiva ,ü, que tem o objetivo 

de dar suporte ao terceiro método de classificação considerado neste Capítulo, o 

de Aprendizado Baseado em Instâncias (Seção 3.4.3). Para simplificar a apresen- 

e (2) que este valor é constante para todas a partições da matriz M. 
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tação, considera-se que os pesos, se existirem, são calculados em uma fase de pré- 

processamento da relação R e armazenados como atributos desta relação. 

Computacionalmente, o método de ABI não envolve qualquer esforço de apren- 

dizagem a partir de exemplos em virtude de o modelo ser a própria relação R (vide 

Seção 3.4.3). No entanto a fase de predição da classe de uma nova tupla é bastante 

cara do ponto de vista computacional, visto que a nova tupla deve ser comparada a 

todas as outras tuplas de R Em virtude disto é que a primitiva aqui apresentada 

se aplica à fase de predição. 

Como motivação para a definição da Primitiva ,B, considere o algoritmo k-NN 

para I% = I%,. Nesta situação, as k ,  tuplas mais similares à tupla t, devem ser obtidas 

a partir da relação R .  Seja A(t,, t,) a distância (segundo alguma métrica) entre as 

tuplas t, e t,. Para resolver este problema de uma forma declarativa, propõe-se a 

primitiva ,B a seguir: 

SELECT A(t,, t,) AS dist, [COUNT(*) AS cnt,] a, A S  class 
F R O M  R 
[GROUP B Y  dist, class] 
O R D E R  B Y  dist 

Declaração 4.7: Mapeamento Declarativo da Primitiva ,B 

Esta primitiva retorna uma relação R p  de tuplas da forma (dist, cnt, class), 

onde, em cada tupla t desta relação, cnt corresponde ao número de tuplas em R 

cuja classe é class que estão à distância dist de t,. A tuplas de RB são ordenadas 

pelo valor de dist. 

Já que, em última análise, as tuplas da relação retornada são percorridas uma 

a uma pela aplicação, esta poderia considerar somente as k ,  primeiras tuplas para 

fazer a predição da classe de t,, onde I%, é o número de tuplas a serem consideradas 

pelo algoritmo para a determinação da classe de t,. 

'Isto é exatamente o inverso do que acontece com os outros métodos de classificação, nos quais 
a fase de aprendizado demanda um tempo de computação maior e a fase de predição geralmente 
envolve uma simples comparação [106]. 



Note que as construções associadas à função de agregação COUNT da cláusula 

SELECT e à cláusula GROUP BY da  Declaração 4.7 estão entre colchetes, o que 

indica sua opcionalidade. De fato, se a função de distância for muito complexa e/ou 

houver diversos atributos contínuos em R ,  estas construções não são de muita valia 

visto que os valores de cnt serão predominantemente iguais a 1. (Estas construções 

podem até ser indesejáveis do ponto de visto computacional, pelo fato de implicarem 

na contagem e agrupamento das tuplas.) Além disso, assumindo que k, é um número 

pequeno, o cliente (em vez do servidor) pode ser usado para determinar o valor de cnt 

associado a um grupo de tuplas. Isto tende a ser mais barato computacionalmente 

do que usar o servidor para agrupar (GROUP BY) e agregar (COUNT) todas as 

tuplas de RB. No caso da não utilização da  cláusula GROUP BY e da função de 

agregação COUNT na Declaração 4.7, as tuplas de Rp tomam a forma (dist, class). 

Note também, que, ao contrário da Primitiva a, a Primitiva B não constitui uma 

extensão sintática à linguagem SQL-92. Seu mapeamento para esta linguagem pode 

ser inteiramente feito com recursos de sintaxe existentes atualmente. No entanto, 

um complicador que pode existir neste mapeamento diz respeito à expressão Ji (vide 

Equação 3.14), necessária para o cálculo de A(t,, t,), em virtude de esta expressão 

envolver uma condição. Para contornar este problema, adota-se aqui a mesma so- 

lução utilizada por Freitas em [44]: Assume-se que os valores dos atributos previsores 

estejam armazenados no banco de dados como números inteiros. Isto pode ser feito 

na  fase de pré-processamento dos dados. Por exemplo, para o atributo Sex da Ta- 

bela 4.4, os valores female e male são convertidos para os valores numéricos 1 e 2, 

respectivamente. Assim, a expressão Ji poderia ser calculada da  seguinte forma: 

Na Equação 4.3, c é uma constante igual ou maior que a cardinalidade do domínio 

do i-ésimo atributo de R. A função CEILING(x) retorna o menor número inteiro 

que é igual ou maior que o parâmetro x. Sendo assim, conforme os valores t: e t", 

sejam iguais ou diferentes, CEILING(ABS(t: - té)/c) retorna ou O ou 1. 

Para ilustrar a utilização da  Primitiva P,  considere o conjunto de treinamento 



Tabela 4.4: Fragmento do conjunto de treinamento Adults do repositório UCI. 

Age I Sex I Education 

17 1 female I 10th 

40 male 7th-8th 

54 male 7th-8th 

28 male 7th-8th 

45 female 7th-8th 

60 male 10th 

60 1 female I 7th-8th 

44 1 male I 7th-8th 

51 1 female I 7th-8th 

52 1 male I 10th 

60 1 female I 7th-8th 

17 1 female I 10th 

17 female 10th 

Income 

da  Tabela 4.4.3 Considere, ainda, que a tupla t, cuja classe deve ser determinada é 

(í7, female, IOth, ?). Como uma fase de pré-processamento, os domínios {female, 

male) e {preschool, 7th-&h, 10th) são convertidos para {1,2) e {1,2,3}, respecti- 

vamente. O domínio do atributo Age não sofre modificação em virtude de ser um 

domínio numérico. A Declaração 4.8 apresenta uma instanciação da  Primitiva B 
para este caso, onde é utilizada a métrica absoluta (vide Seção 3.4.3) para o cálculo 

de A(t,, t,), e um valor para a constante c igual a 10. 

A Tabela 4.5 exibe o resultado da Declaração 4.8. De posse desta Tabela, o 

3Esta tabela corresponde a um fragmento do conjunto de treinamento Adults, do repositório 
UCI [78]. O conjunto original tem mais atributos e muitos mais tuplas do que o apresentado no 
fragmento d a  Tabela 4.4. No entanto, o fragmento aqui apresentado é suficiente para a explanação 
do mecanismo de funcionamento da primitiva. 



SELECT (ABS(age - 17) + 
CEILING(ABS(sex - I) / 10) + 
CEILING(ABS(educati0n - 3) / 10)) A S  dist, 
COUNT(*) AS cnt, 
income AS class 

F R O M  R 
G R O U P  B Y  dist, class 
O R D E R  B Y  dist 

Declaração 4.8: Exemplo de utilização da Primitiva ,ü. 

programa de aplicação pode determinar a classe da tupla t,. Considere, por exemplo, 

que a aplicação esteja implementando o método k-NN para k = 3. Como o resultado 

está ordenado pelos valores de distância até a tupla t,, a aplicação considera as duas 

primeiras tuplas da Tabela 4.5. Estas duas tuplas identificam a classe de t, como 

sendo igual a L50K, em virtude de esta ser a classe predominante dentre as tuplas 

relevantes para k = 3 (2 tuplas com classe igual a L50K e uma tupla com classe 

igual a G50K). 



Tabela 4.5: Exemplo da relação Rp, resultante da Primitiva p. 

class 

L50K 

G50K 

L50K 

G50K 

L50K 

L50K 

G50K 

L50K 

G50K 

L50K 

G50K 

dis t 

O 

O 

13 

25 

29 

35 

36 

3 7 

39 

44 

44 

cn t 

2 

1 

1 

1 

2 

1 

1 

1 

1 

2 

1 



Capítulo 5 

Aspectos de Implementação e 

Validação das Primitivas 

E u  medi os céus, agora as sombras eu meço. Para o firmamento 

viaja a mente,  n a  terra descansa o corpo. 

Epitáfio (auto-escrito) de Johannes Kepler (1571-1630) 

5.1 Introdução 

Este Capítulo apresenta aspectos de implementação e validação das primitivas de- 

finidas no Capítulo 4, através da avaliação de seu desempenho em conjuntos de 

dados sintéticos e naturais, e da descrição de sua construção utilizando-se os siste- 

mas GOA++ e PVM. Na Seção 5.2, é descrito o sistema GOA++. Na Seção 5.3, 

é feita a descrição do sistema PVM. Finalmente, na Seção 5.4, é feita a descrição 

dos experimentos realizados para a validação de ambas as primitivas propostas nes- 

t a  tese, e são feitas comparações com primitivas propostas em outros trabalhos da 

literatura. 



O Sistema GOA++ 

O Sistema GOA++ [30, 71, 73,771 é um protótipo de SGBD orientado a objetos em 

desenvolvimento pela equipe de pesquisa em Bancos de Dados do COPPE/UFRJ. 

Este sistema ainda não possui todas as características de um SGBD completo (não 

possui mecanismos de controle de transações e recuperação de falhas, por exemplo). 

No entanto, o fato da  disponibilidade do código fonte (em linguagem C++) viabili- 

zaram a implementação e validação das primitivas de MD propostas neste trabalho 

de tese. 

O primeiro passo na  implementação das primitivas no GOA++ foi a adequação 

deste sistema ao padrão ODMG. Para isso, o autor desta tese implementou, jun- 

tamente com outros integrantes da equipe de desenvolvimento do GOA++, um 

compilador para a linguagem de definição de objetos deste padrão, ODL, e um com- 

pilador para a sua linguagem de consulta, OQL. Basicamente, para a construção 

destas funcionalidades, foi implementada uma camada sobre as operações básicas 

de armazenamento e processamento de objetos já existentes na versão anterior do 

GOA++. Atualmente, o GOA++ possui um modelo de dados em conformidade 

com o padrão ODMG e as linguagens ODL e OQL já implementadas, além de uma 

interface para a linguagem C++. 

O padrão ODMG seguido pelo GOA++ foi definido por uma organização de 

mesmo nome com o objetivo de assegurar a portabilidade de aplicações através de 

diferentes SGBDs orientados a objetos, reduzindo a dependência destas aplicações a 

um simples produto. Os componentes funcionais do padrão ODMG incluem um mo- 

delo de objetos, uma linguagem de definição de objetos, uma linguagem de consulta 

a objetos e mecanismos de acoplamento a linguagens de programação. 

A Figura 5.1 ilustra a arquitetura comum a ser utilizada no desenvolvimento 

de aplicações de bancos de dados, segundo o padrão ODMG. O desenvolvedor da 

aplicação escreve declarações para o esquema da aplicação (dados e interface) além 

de um programa fonte para a implementação da aplicação. Este programa fonte é 

escrito em uma linguagem de programação como C++ e pode conter chamadas às 



funções da  interface de programação da  aplicação, que contém funções para manipu- 

lação do bancos de dados, incluindo funcionalidade de consulta declarativa a objetos. 

As declarações do esquema são escritas em linguagem ODL. As declarações e o pro- 

grama fonte são então compilados e ligados às funções da biblioteca de interface 

para produzir o executável da aplicação. 

em ODL 

Preprocessador 

Esquema da Aplicaçáo 

I 

Figura 5.1: Arquitetura do padrão ODMG, adotada pelo sistema GOA++. 

5.2.1 O Modelo de Dados 

No modelo de dados do GOA++ cada objeto tem um identificador único no banco 

de dados. Objetos podem ser categorizados em tipos. Tipos podem ser atômicos 

(inteiro, real, caracter, etc.) ou estruturados (classes, estruturas, etc.). O modelo 

permite a declaração de extensões para uma classe de objetos. Extensões, também 

denominadas de objetos compostos, são coleções que armazenam objetos de uma 

mesma classe (ou de subclasses desta). Diversos tipos de coleções são definidos no 

modelo: conjuntos (set) , bolsas (bag) , listas e cadeias (urra y) . Instâncias nomeadas 

destas coleções podem ser usadas para agrupar objetos. 

Para os objetivos desta tese, é necessário que se possa modelar a relação mina 

em termos dos tipos disponíveis no GOA++. Para isso, faz-se a seguinte definição: 

Definição 5.1 R-coleção. Seja t um tipo estruturado da forma (al: ti, az: tz,. . ., 
a,: t,), onde tl, t2, ..., t, são tipos atômicos. Uma R-coleção é um objeto composto 

do tipo set, onde cada item desta coleção é um objeto do tipo t .  



Repare que uma R-coleção, como definido acima, é equivalente à relação R 

definida no Capítulo 3. Os dados utilizados para a validação das primitivas a e ,6 

no GOA++ estão armazenados em R-coleções. 

5.2.2 Linguagem de Definição de Objetos 

A linguagem de definição de dados do GOA++ é a ODL (Object Definition Lan- 

guage). A linguagem ODL fornece a possibilidade de definição do esquema de um 

banco de dados. A ODL dá suporte aos elementos básicos do modelo de objetos tais 

como abstração, encapsulamento, modularidade, hierarquia, tipagem e persistência 

i15l. 

Uma definição de esquema em ODL é uma camada de abstração independente 

tanto da linguagem de programação da aplicação a ser utilizada pela aplicação quan- 

to  dos SGBDs compatíveis com o padrão ODMG. Através da ODL, as interfaces das 

classes que modelam o domínio da  aplicação são especificadas. 

Considere, para fins de melhor entendimento dos conceitos, o exemplo de defi- 

nição de classe em linguagem ODL a seguir: 

class SI 5 
extent Tuples 
{ 

attribute short ao; 
attribute shori a1 ; 
attribute short a2; 
attribute short a3; 
attribute shori a4; 
attribute short a5; 
attribute short a6; 
attribute short a7; 
attribute short a8; 
attribute short a9; 
attribute short alo; 
attribute short a1 1 ; 
attribute shoti a12; 
attribute short a13; 
attribute short ac; 

1; 

Figura 5.2: Exemplo de definição de classe em ODL. 

A Figura 5.2 é um exemplo de R-coleção, no qual a classe Si5 possui 15 atributos 

do tipo short (tipo predefinido do modelo de dados ODMG). Esta classe possui a 

extensão Tuples, coleção onde são armazenados os objetos criados desta classe. 



5.2.3 Linguagem de Consulta a Objetos 

A linguagem declarativa de consulta a objetos construída para dar suporte ao modelo 

de dados do GOA++ é a OQL (Object Query Language). A linguagem OQL é 

muito semelhante à linguagem SQL 92. Na verdade, como mencionado por Cattell 

em [20], a linguagem OQL pode ser vista como o resultado de extensões a esta 

última. Estas extensões envolvem conceitos de orientação a objetos, como objetos 

complexos, identidade de objetos, expressões de caminho, polimorfismo, invocação 

de uma operação, etc. Qualquer expressão de consulta em linguagem OQL tem um 

resultado cujo tipo pertence ao conjunto de tipos do modelo ODMG. 

O mapeamento, em linguagem OQL, das primitivas definidas no Capítulo 4 é 

apresentado pelas Declarações 5.1 e 5.2 a seguir (Compare com Declarações 4.5 e 

4.7, respectivamente.) : 

S E L E C T  alpha(prev, class: u.ac, C O U N T  (*) : cnt) 
F R O M  u IN R 
WHERE C 
G R O U P  BY prev I N  {u.al, u.az, ..., u.a,), class 

Declaração 5.1: Mapeamento da Primitiva a! para OQL 

S E L E C T  beta(A(t,, t,): dist, [COUNT(*):  cnt,] class: u.ac) 
F R O M  u I N  R 
[ G R O U P  BY dist, class ] 
O R D E R  BY dist 

Declaração 5.2: Mapeamento da  Primitiva ,O em OQL 

5.3 O Sistema PVM 

O sistema PVM (acrônimo para Parallel Virtual Machine) [47] fornece uma manei- 

ra através da  qual programas paralelos podem ser desenvolvidos de uma maneira 
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eficiente e simples utilizando-se de hardware não especializado, ou seja, de equipa- 

mentos que não sejam especializados para a execução de programas paralelos. O 

PVM possibilita que uma coleção de máquinas heterogêneas seja vista como uma 

única máquina paralela virtual, manipulando de modo transparente ao programa de 

aplicação todas as mensagens de roteamento, conversão de dados e escalonamento 

de tarefas através de uma rede de diferentes arquiteturas de computadores. 

Figura 5.3: Modelo computacional do PVM. 

O modelo computacional do sistema PVM (vide Figura 5.3, adaptada de [47]) 

se baseia na noção de que um programa de aplicação é constituído de várias tare- 

fas, cada uma sendo responsável por uma parte do trabalho computacional a ser 

realizado pela aplicação. Tarefas são a unidade de paralelismo no PVM e estão 

frequentemente associadas a um processo do sistema operacional. Uma tarefa é 

uma seqüência independente de controle que alterna entre computação e comuni- 

cação com as outras tarefas da máquina virtual. As tarefas são executadas em um 

conjunto de máquinas selecionadas pelo usuário para uma determinada rodada do 

sistema PVM. Para implementar um programa que se utilize da máquina virtual 

paralela, o desenvolvedor escreve seu programa de aplicação como uma coleção de 

tarefas cooperativas. 

As tarefas de um programa de aplicação obtêm acesso aos recursos através de 

uma biblioteca de rotinas de interfaceamento. Estas rotinas também permitem a 



inicialização e terminação de tarefas através da rede de computadores componentes 

da máquina virtual, assim como a sincronização e comunicação entre tarefas. As 

rotinas de troca de mensagens do PVM são orientadas para operações heterogêneas, 

envolvendo funcionalidades para buferixação e transmissão. 

Há dois principais níveis de paralelismo que podem ser utilizados em aplicações 

[60]. No primeiro, uma aplicação é paralelizada ao longo de suas funções; isto é, cada 

tarefa realiza uma função diferente, por exemplo, entrada, inicialização, solução do 

problema, saída e exibição. Este nível é frequentemente chamado de paralelismo fun- 

cional. Um nível de paralelismo mais comumente utilizado na prática é denominado 

paralelismo de dados, no qual o mesmo conjunto de operações (tarefas) manipula e 

processa uma parte dos dados. Este nível é o utilizado nos experimentos descritos 

neste Capítulo, embora o sistema PVM dê suporte aos dois níveis de paralelismo. 

5.4 Descrição dos Experimentos 

Esta Seção é dividida em duas partes. Na primeira parte, são descritos os experi- 

mentos realizados para a validação da primitiva a. São também descritos detalhes 

de implementação desta primitiva, visto que seu mapeamento declarativo se trata 

de uma extensão à linguagem de consulta do GOA++. 

A segunda parte descreve os experimentos realizados com a primitiva ,ü. Em 

cada uma destas partes, são feitas comparações das primitivas a! e em relação a 

outras primitivas definidas em outros trabalhos. Todos os resultados reportados nos 

experimentos descritos a seguir foram obtidos retirando-se a média sobre (20) vinte 

repetições da mesma execução. 

5.4.1 Validação da Primitiva a 

Como a primitiva a tem um potencial grande para ser executada em paralelo, os 

experimentos realizados procuraram validar esta característica. Com este objetivo, 

foi utilizado o PVM para a simulação de um ambiente de processamento paralelo 

de consultas. As máquinas utilizadas como nós da máquina virtual paralela foram 



estações de trabalho SUN rodando o sistema operacional Solaris versão 4.X. 

Antes de passar à descrição dos experimentos realizados, seja descrever o meca- 

nismo de distribuição da carga de processamento da primitiva a por entre os nós 

(unidades de processamento) . 

Quando o servidor GOA++ recebe uma requisição para a execução de uma 

declaração da  primitiva a, o número de partições a ser gerado é determinado a partir 

da expressão de consulta recebida. Este número de partições equivale ao número 

de atributos previsores especificado na cláusula GRO UP B Y  . . . IN . . . (vide Seção 

4.3.2). De posse deste valor, e do número de nós disponíveis na  máquina virtual, 

determina-se a quantidade de partições que cada nó deve gerar. As requisições para 

geração de partições são então enviadas a cada nó. 

A geração das partições II(ai) é distribuída por entre os nós da  máquina virtual 

paralela utilizando-se a seguinte estratégia (considera-se que o número de partições 

a serem geradas é sempre maior que o número de nós disponíveis na  máquina virtual 

paralela): se o número de partições nn a serem geradas é divisível pelo número de 

nós np da máquina virtual paralela, cada nó recebe uma requisição para gerar nn/np 

partições. Caso contrário, np -r  nós recebem a requisição para gerarem um número 

de partições igual a L nn/np J , e r nós recebem requisição para gerarem L nrr/np 4- 

1 partições, onde r é o resto da divisão de n11 por np. Após o envio das requisições, 

o servidor entra em estado de espera, aguardando pelos resultados gerados em cada 

nó da máquina virtual. 

Após ter recebido o resultado do último nó, é feita a "montagem" das partições 

recebidas para a criação da relação R, resultante da  primitiva a. Note que, em 

cada nó da  máquina virtual permanente, existe uma réplica da  R-coleção. Note 

também que, quando os nós da  máquina virtual paralela têm velocidades diferentes, 

a obtenção de R, se torna dependente do tempo de resposta do nó mais lento. 

Todo este processo de requisição de geração de partições aos nós para a cons- 

trução de R, é ilustrado pelo algoritmo a seguir, escrito em pseudocódigo, uma 

variação do algoritmo Round Robin. 



Algoritmo ObterMatrizM 

Begin 

minimum t Lnn / npJ ; 

req-restantes t nn mod n,; 

If (req-restantes = O) Then 

envie minimum requisições para cada unidade; 

Else 

envie minimum requisições para (np - req-rest ant es) unidades; 

envie (minimum + 1) requisições para req-restantes unidades; 

espere pelo resultado de cada unidade; 

construa R, a partir da partições recebidas; 

Return R, 

End. 

Para a validação da primitiva a! foi gerado um conjunto de dados sintético com 15 

atributos. As cardinalidades dos domínios dos atributos previsores são as seguintes: 

4 atributos de cardinalidade 2; 3 atributos de cardinalidade 4;  4 atributos de car- 

dinalidade 6; 3 atributos de cardinalidade 10. O atributo alvo tem cardinalidade 2. 

A distribuição destas cardinalidades é melhor ilustrada pela Tabela 5.1. Os valores 

de todos os atributos seguem uma distribuição uniforme. Este conjunto de dados é 

chamado simplesmente de Si5 na descrição dos experimentos a seguir. (A Figura 

5.2 corresponde à classe GOA++ definida para o armazenamento deste conjunto de 

dados.) 

Experimento I 

O primeiro experimento avaliou as execuções seria1 (utilizando-se um único nó da 

máquina virtual) e em paralelo da primitiva a! sobre o banco de dados 5'15. Pa- 

ra a execução em paralelo, a máquina virtual paralela foi configurada com 4 nós. 

Foram geradas 80000 tuplas para este experimento. Pela aplicação do algoritmo 

descrito anteriormente, as 14 partições II(a,) (referentes aos 14 atributos previsores 

de 5'15) foram geradas da seguinte forma: 2 nós geraram quatro partições cada, e 



Tabela 5.1: Cardinalidades dos domínios dos atributos 
sintético 5'15. 

I Cardinalidade I Atributo 

do conjunto de dados 

2 nó geraram 3 partições cada. Em cada bateria de execução da primitiva a, fo- 

ram especificados 0, 2, 4, 6 e 8 predicados na cláusula WHERE l.  Os resultados 

obtidos são exibidos na Figura 5.4. Nesta Figura, as curvas de rótulos Alpha(1) 

e Alp ha (4) apresentam, respectivamente, os tempos de execução das versões serial 

(utilizando-se um único nó) e paralela (utilizando-se quatro nós) da  primitiva a. O 

eixo das abscissas apresenta o número de predicados utilizados na cláusula WHERE 

da Declaração 5.1 e o eixo das ordenadas apresenta o tempo de execução medido em 

segundos. 

900 1 

Figura 5.4: Resultados obtidos pela execução da primitiva a sobre Si5 (80.000 
tuplas) com 0, 2, 4, 6 e 8 predicados na cláusula WHERE. São exibidos tanto os 
resultados da execução serial (em 1 único nó) quanto da  execução paralela em 4 nós. 

lNa implementação de uma algoritmo de indução de regras, isto equivaleria a especificar o ramo 
da  árvore de decisão em que se está atualmente (vide Seção 4.3.3). 
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Pode-se notar pela Figura 5.4 que a versão paralela apresenta um ganho significa- 

tivo no tempo de execução em relação à versão sequencial quando nenhum predicado 

é especificado na cláusula WHERE. No entanto, à medida que predicados vão sendo 

acrescentados na cláusula WHERE, o ganho da versão paralela em relação à versão 

serial vai diminuindo até que se chega a um "empate" quando o número de atributos 

na cláusula WHERE é igual a 6. Isto se deve ao fato de que quanto menor o número 

de atributos utilizados na cláusula WHERE, menor a quantidade de tuplas a ser 

agrupada.2 

A Figura 5.4 também permite notar que para os casos em que foram especificados 

6 e 8 predicados na cláusula WHERE, os tempos de execução foram praticamente 

os mesmos tanto para a versão paralela quanto para a versão serial. Isto porque 

os atributos utilizados nestes casos foram atributos de cardinalidades grandes e, 

consequentemente, pouca seletividade, o que fez com que a quantidade de tuplas a 

serem ordenadas nos casos para 6 e 8 predicados fosse praticamente a mesma. 

Experimento I1 

O segundo experimento realizado com a primitiva a foi o de testar sua execução 

em um número variável de nós na máquina virtual. Este experimento realizou a 

execução da primitiva a sem predicados na cláusula WHERE sobre configurações 

da máquina virtual paralela com 2, 4, 6 e 8 nós. Os resultados são ilustrados na 

Figura 5.5. 

Estes resultados mostram que a primitiva a! tem um grande potencial para pa- 

ralelismo, muito embora não se tenha conseguido um ganho linear no tempo de 

execução neste experimento. Deve-se levar em conta que este experimento, assim 

como todos os outros aqui descritos, foram realizados sobre uma rede de estações de 

trabalho não isolada. Acrescente-se a isso o fato de que os nós da rede utilizados nas 

diversas configurações da máquina virtual paralela são de velocidades diferentes, e o 

tempo de execução da primitiva a depende do tempo de resposta do nó mais lento 

'Note que, em uma declaração da forma SELECT.. .FROM.. . WHERE.. . GRO UP BY.. . , as tu- 
plas que não satisfazem à condição especificada na cláusula WHERE são retiradas antes de se 
realizar o agrupamento da tuplas pelos atributos especificados na cláusula GROUP BY [24]. 



da configuração. 

Alpha em paralelo - 
- 

300 - - 

- w - 
O 
PI 250 - - z 

200 - - 

150 - 

100 
2 4 6 8 

unidades de processarnento 

Figura 5.5: Resultados obtidos pela execução da primitiva a com 2, 4, 6 e 8 nós na 
máquina virtual paralela sobre o conjunto de dados 515 com 80.000 tuplas. 

Experimento I11 

Este experimento comparou o tempo de execução da versão seria1 da primitiva a com 

o tempo de execução total de diversas chamadas à Declaração 4.1 necessárias para 

se obter um resultado equivalente. Esta declaração é equivalente à primitiva Count 

By Group, proposta por Freitas em [44], e à consulta pura, proposta por John e Lent 

em [65] (vide Capítulo 6 de trabalhos relacionados). Os resultados são exibidos na 

Figura 5.6. Nesta figura, a plotagem de rótulo Alpha Seria1 exibe os tempos de 

execução da primitiva a, e a plotagem de rótulo CBG/CP exibe os tempos totais 

das várias execuções da Declaração 4.1. 

Como visto no Capítulo 4, a Declaração 4.1 pode ser utilizada para se construir 

a matriz M através de n (número de atributos previsores) execuções, uma para 

cada atributo previsor. Deste ponto de vista, a extensão apresentada pela Primitiva 

a parece não ser tão relevante. No entanto, conforme ilustrado pela Figura 5.6, 

o ganho em termos de desempenho da  primitiva a em relação à Declaração 4.1 é 

significativo. 

Para entender os resultados apresentados na Figura 5.6, considere as Figuras 5.7 

e 5.8 a seguir. Em cada uma destas figuras, é exibido o tempo total de execução (o 



Alpha  Seria1 -e--- 
CBG/CP -+--- 

Figura 5.6: Resultados obtidos pela execução da versão serial da primitiva a e da 
Declaração 4.1 sobre Si5 (160.000 tuplas) com 0, 2, 4, 6 e 8 predicados na cláusula 
WHERE. 

mesmo da Figura 5.6) e a fração deste tempo de execução que se levou para se fazer 

a ordenação e agrupamento das tuplas. (Estes tempos estão associados às plotagens 

de rótulos Tempo total e Tempo de agrupamento, respectivamente.) 

T e m p o  total - 
T e m p o  d e  agrupamento -+--- - 

- 

- 

- 

- 

- 

- 

- - 

?------------------- , 
O 2 4 6 8 

quantidade d e  predicados 

Figura 5.7: Tempos total e de agrupamento para a versão serial da primitiva a. 

Analisando a Figura 5.7, pode-se notar que a fração do tempo de agrupamento 

é predominante no tempo total de execução da Primitiva a. Note que, neste caso, a 

relação R só precisa ser percorrida uma vez para a seleção das tuplas que satisfazem 

à conjunção de predicados especificados na cláusula WHERE. 

Já na Figura 5.8, que mostra valores análogos aos da Figura 5.7, mas para 

execuções das primitivas Count By Group e Consulta Pura, o tempo de agrupamento 



T e m p o  total - 
Tempo d e  agrupamento -+--- - 
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- 

- 
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- 
'. 

'. 
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O 2 4 6 8 
quantidade de  predicados 

Figura 5.8: Tempos total e de agrupamento para as primitivas Count By Group e 
Consulta Pura. 

é pequeno em relação ao tempo total de execução. Isto ocorre porque, neste caso, 

a relação R tem que ser percorrida várias vezes (uma para cada atributo previsor) 

em busca das tuplas que satisfazem à condição da cláusula WHERE. 

5.4.2 Validação da Primitiva ,8 

Os experimentos para validação da primitiva ,8 comparam os desempenhos desta 

primitiva e da primitiva Compute Tuple Distance (descrita na  Seção 6.3.3). Nestes 

experimentos, foram utilizados dois conjuntos de dados: o conjunto de dados SI5 

descrito anteriormente neste Capítulo, e um dos conjuntos de dados do repositório 

UCI [78], Letter Recognition. Este conjunto de dados contém 20.000 tuplas, 1 classe 

(tipo de letra) e 16 atributos previsores numéricos. Os experimentos descritos nesta 

Seção foram realizados em uma máquina de processador Pentium 166MHz, 32Mb 

de memória RAM, com sistema operacional Linux versão 2.0.0. 

Na Figura 5.9, são exibidos os tempos de execução das primitivas ,8 e Compute 

Tuple Distances sobre o conjunto de dados Letter Recognition armazenado como uma 

R-coleção no GOA++. Estes tempos correspondem às plotagens de rótulos Beta e 

CTD, respectivamente. O eixo das abscissas corresponde ao número de atributos 

utilizados na  função de distância métrica (FDM). 

Como se pode notar pela Figura 5.9, o tempo de execução de ambas as primitivas 



aumenta em função da complexidade da FDM utilizada, ou seja, do número de atri- 

butos (dimensões) utilizados para se calcular a distância de uma tupla apresentada 

em relação as outras tuplas na R-coleção. 

2 4 6 8 10 12 14 
quantidade de atributos na FDM 

Figura 5.9: Resultados da execução das primitivas Compute Tuple Distances e ,O 
sobre o conjunto de dados Letter Recognition armazenado como uma R-coleção no 
GOA++. 

No entanto, neste experimento a primitiva Compute Tuple Distances se mostra 

mais sensível a este crescimento de complexidade do que a primitiva ,O. De fato, 

na primitiva Compute Tuple Distances, há que se calcular a função de distância o 

dobro de vezes do necessário na primitiva P. Na primitiva ,O, esta função é calculada 

uma vez para cada tupla do conjunto de dados (quando da formação da relação 

temporária a ser passada para a fase de ordenação/agrupamento). 

O mesmo não acontece com a primitiva Compute Tuple Distances, na qual a 

função de distância deve ser calculada duas vezes para cada tupla, uma para a 

determinação do valor mínimo da distância (fase correspondente ao SELECT inter- 

no)3, e outra para a determinação de que tuplas estão a tal distância mínima da 

tupla apresentada (fase correspondente ao SELECT externo). 

Por outro lado, a primitiva Compute Tuple Distances não requer o uso de uma 

cláusula ORDER BY, a qual é necessária na primitiva P. Cabe lembrar que orde- 

-- 

3A primitiva Compute  Tuple Distances possui um laço procedural, ou seja, um aninhamento de 
comandos de seleção em uma declaração. A abordagem usual para a execução de uma declaração 
contendo um laço procedural é percorrer ambas as relações referenciadas [24]. 



nação é uma operaçào que requer uma complexidade de tempo O(nlogn), onde n 

é o número de tuplas da relação R. Neste caso, conforme a quantidade de tuplas 

de relação mina R cresce, se espera que o tempo de processamento da primitiva ,G 

fique cada vez maior em relação ao tempo de processamento da primitiva Compute  

Tuple Dzstances. 

Note que a primitiva Compute  Tuple Dzstances leva vantagem em relação à pri- 

mitiva ,O para uma FDM simples (até quatro atributos, o tempo de execução da 

primeira é menor). Entretanto, conforme o número de atributos (dimensões) na 

FDM vai aumentando, a diferença entre os tempos de execução das duas primiti- 

vas diminui, até que, a partir de quatro atributos sendo utilizados na função de 

distância, o tempo de execução da primitiva ,O passa a ser menor do que a da pri- 

mitiva Compute  Tuple Distances. 

As Figuras 5.10 e 5.11 apresentam os mesmos tempos totais exibidos na Figura 

5.9, com adição dos tempos parciais de ordenação/agrupamento para a primitiva 

,O e da sub-consulta (SELECT interno) para a primitiva Compute  Tuple Dzstances. 

Note que o tempo parcial de ordenação/agrupamento da primitiva ,f? é independente 

da complexidade da FDM. Para uma mesma quantidade de tuplas, o tempo de 

agrupamento permanece constante, não obstante a variação na complexidade da 

FDM. 

Figura 5.10: Tempo de execução total da primitiva ,O e tempo parcial da fase de 
ordenação/agrupamento das tuplas. 



Já na primitiva Compute Tuple Distances, o tempo parcial relativo à execução 

da sub-consulta presente na primitiva Compute Tuple Distances aumenta propor- 

cionalmente à complexidade da FDM. Isto explica porque a primitiva P passa a 

ter um tempo de execução relativamente menor conforme a complexidade da FDM 

aumenta. 

30 
CTD 

0 1  I 
2 4 6 8 10 1 2  14 

quantidade de  atributos na FDM 

Figura 5.11: Tempo de execução total da primitiva Compute Tuple Distances e 
tempo parcial da fase de determinação do valor mínimo da FDM. 



Capítulo 6 

Trabalhos Relacionados 

[A]ny great [...I invention is the summing up of the labour, the expe- 

rience, the reason, and even the blunders of numerous workmen ... 

Charles Darwin, em The Origin of Species 

6. I Introdução 

Em [13], Baião, Mattoso e Zaverucha definem três níveis de integração entre sistemas 

de MD e SGBDs. Estes três níveis são descritos a seguir. 

0 No primeiro nível, a integração se realiza através de conversão de dados. O 

banco de dados serve simplesmente como um repositório de dados, e os dados 

devem ser convertidos antes de serem processados pelo sistema de MD, que 

não precisa ser modificado. 

e O segundo nível, integração em relação ao acesso aos dados, se caracteriza por 

uma forte ligação entre o SGBD e o sistema de MD. Não somente os dados, mas 

também parte do conhecimento do sistema é armazenado no banco de dados. 

Nesta abordagem, o sistema precisa ser modificado para que as funcionalidades 

de acesso aos dados sejam direcionadas diretamente para o banco de dados. 

Embora isto possa parecer uma desvantagem (necessidade de modificação dos 



algoritmos), note que estas funcionalidades de acesso aos dados podem ser 

definidas de modo a capturar as operações mais básicas e que mais demandam 

tempo de processamento, o que justifica e valida este tipo de integração. 

0 O terceiro nível, integração de programas, define a ligação mais forte dos três 

níveis entre o sistema de MD e o SGBD. Neste nível o sistema de MD é 

encapsulado como um módulo no interior do SGBD. 

O primeiro nível obviamente não oferece vantagens, em virtude de os dados terem 

que se adaptar ao formato de entrada do algoritmo em questão. Um descrição mais 

detalhada desta questão se encontra na Seção 1.2. 

Este Capítulo está organizado em duas partes principais, representadas pelas 

Seções 6.2 e 6.3. A primeira descreve os trabalhos da  literatura que preconizam 

uma integração mais forte das aplicações de mineração de dados com o SGBD. 

Estes trabalhos estão associados ao segundo e ao terceiro níveis descritos acima. A 

segunda parte deste Capítulo revisa, dentre estes trabalhos, os que, assim como o 

trabalho apresentado nesta tese, propõem primitivas para mineração de dados. 

6.2 Integração Forte com SGBDs 

Esta Seção descreve os trabalhos da literatura que preconizam uma integração forte 

com o SGBD. A Seção 6.2.1 descreve propostas que utilizam o conceito de linguagem 

de mineração de dados (LMD). A Seção 6.2.2 descreve outros trabalhos neste nível 

de integração, mas que não utilizam LMDs. 

6.2.1 Linguagens de Mineração de Dados 

Diversos trabalhos na  literatura têm proposto a utilização de uma Linguagem de 

Mineração de Dados para extração de padrões a partir de uma relação mina R. 

Uma LMD é uma linguagem declarativa que permite a definição do padrão a ser 

extraído a partir de R ,  da  mesma forma que as linguagens OQL e SQL permitem 

definições declarativas do que se quer obter como resultado. Nestes trabalhos, o 



foco/objetivo está em aumentar a produtividade de desenvolvimento de aplicações 

de MD através da  criação de funcionalidades específicas à MD e disponibilização 

destas funcionalidades de uma forma declarativa. 

De uma forma geral, estas linguagens são implementadas sobre um sistema de 

MD (vide Seção 2.2.1), que pode utilizar interfaces gráficas para a apresentação dos 

resultados. Tal abordagem é diferente da  adotada nesta tese, em virtude de LMDs 

estarem em um nível mais alto de abstração que as primitivas aqui propostas. 

O restante desta Seção revisa três LMDs existentes na literatura. São elas: 

LDLi-+, DMQL e M-SQL, respectivamente. 

A Linguagem LDL++ 

Em 1941, Shen et al. apresentam a linguagem de programação lógica LDL++ como 

uma linguagem de meta-consultas do sistema de MD denominado Knowledge Miner 

(KM). Meta-consultas constituem um formato geral através do qual se pode que es- 

pecificar o tipo de padrão a ser extraído. Por exemplo, sejam P ,  Q e R variáveis para 

predicados. Então, a meta-consulta P(X, Y) A Q(Y, 2) + R(X, Z) especifica que os 

padrões a serem descobertos são relações transitivas da  forma p(X, Y) A q(Y, 2) + 
r (X, Z), onde p, q e r são predicados específicos. Um possível resultado desta meta- 

consulta é o padrão cidadão(X, Y) A linguagem0 ficial(Y, Z) + f ala(X, 2) [0.93], 

onde cidadão, linguagem0ficial e fala são relações que são instanciadas a partir de 

P, Q e R, respectivamente. 

Meta-consultas podem ser geradas por um especialista ou pelo próprio sistema 

KM. Neste último caso, as meta-consultas podem ser analisadas e refinadas pelo 

especialista. Por outro lado, não há suporte da  linguagem para quantificação es- 

tatística das regras imprecisas por meios de conceitos como suporte e confiança. 

Um banco de dados dedutivo é utilizado para coletar os dados que são agrupados 

através da utilização de um método de agrupamento bayesiano. Regras são extraídas 

a partir dos agrupamentos e armazenadas em uma base de conhecimento que um 

usuário pode utilizar para formar suas próprias meta-consultas. 



A Linguagem D M Q L  

Em [54], é descrita a linguagem DMQL, que está embutida na  arquitetura do siste- 

ma DBMiner. Esta LMD permite a especificação declarativa de quatro componentes 

de mineração de dados: (1) a relação mina, (2) o tipo de conhecimento a ser ex- 

traído, (3) o conhecimento de domínio existente, e (4) os limites de interesse do 

conhecimento a ser extraído (tresholds) . 

Esta LMD propõe-se a gerar diversos tipos de regras a partir de uma relação 

armazenada em um banco de dados relacional, incluindo regras de associação e regras 

de classificação. Para o primeiro tipo a utilização de uma LMD parece factível, em 

virtude de a extração de regras de associação ser uma tarefa determinística (vide 

Seção 2.4.4). No entanto, não fica claro como a linguagem DMQL possa ser utilizada 

para gerar regras de classificação, padrões associados a uma tarefa de mineração de 

dados bem mais complexa. 

A Linguagem M-SQL 

Outro preconizador da  abordagem declarativa de alto nível para realização de mine- 

ração de dados é Imielinslti que, em [64], descreve o sistema DataMine, constituído 

de uma interface para programação de aplicações de mineração de dados e da  LMD 

M-SQL (Mining SQL). Esta LMD estende a linguagem SQL através do operador 

MINE para a geração de regras com suporte e confiança especificados. O formato 

geral desta linguagem é exibido abaixo. 

S E L E C T  
F R O M  MINE(T)  
WHERE 

condition 
MinSupp < S U P P O R T  < MaxSupp 
MinConf < C O N F I D E N C E  < MaxConf 

Declaração 6.1: Sintaxe geral da  linguagem M-SQL. 

O esquema proposto por Imielinslti é o de utilizar a linguagem M-SQL embutida 
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em uma linguagem de programação (como, por exemplo, C++). Uma declaração 

especificada nesta LMD seria, então, passada a um otimizador de consultas M-SQL, 

que traduziria a expressão em um plano de execução. 

Em outro trabalho [61], Imielinski define o conceito de Mineração de Dados 

como sendo equivalente a um processo de consulta a um banco de dados. Com 

base neste conceito, é feita a descrição de um Sistema de Gerência de Extração 

de Dados e Conhecimento (SGEDC), que é definido como um sistema para dar 

suporte a aplicações de MD da  mesma forma que SGBDs dão suporte a aplicações 

de Sistemas de Informação. Neste sistema, objetos de mineração de dados seriam 

tratados da mesma forma que objetos convencionais do SGBD. Imielinski descreve 

alguns exemplos de consultas possíveis em um SGEDC: 

e Gerar um classificador utilizando como conjunto de treinamento um conjunto 

de dados definido pelo usuário, e utilizando atributos e categorias de classifi- 

cação especificados pelo usuário. 

e Gerar regras com atributos do antecedente e do conseqüente especificados pelo 

usuário. Encontrar todos os objetos do banco de dados que não se enquadram 

nestas regras. 

e Gerar regras utilizando valores de determinados atributos gerados por uma 

consulta convencional. 

e Encontrar objetos do banco de dados que pertençam ao maior grupo de um 

agrupamento construído de acordo com uma determinada métrica de distância 

definida pelo usuário. 

Realmente, a construção de um SGEDC com todas estas funcionalidades im- 

plementadas seria um trabalho revolucionário. O próprio autor desta dissertação 

chegou a propor um protótipo de um SGEDC em [103]. Neste trabalho, é descrita 

uma abordagem declarativa para extração de regras a partir de um SGBD, onde o 

usuário poderia especificar o tipo de regra a ser extraída através de uma linguagem 



declarativa resultante da  extensão da  linguagem declarativa do SGBD. Os algorit- 

mos para extração de regras estariam implementados no próprio SGBD. No entanto, 

a implementação para a extração de diferentes tipos de regras se torna impraticável 

quando se considera que tal declaração resulta na execução de um determinado al- 

goritmo e que não existe um algoritmo que se possa considerar como o melhor em 

todos os casos [91]. Esta abordagem, assim como todas as abordagens utilizando-se 

LMDs, esbarra na dificuldade imposta pelas grandes diversidade e complexidade dos 

algoritmos de mineração de dados existentes. 

6.2.2 Outros Trabalhos 

Em [97], Sousa descreve a implementação de um algoritmo de indução de regras em 

um sistema de gerenciamento de banco de dados paralelo. A versão paralela do banco 

de dados comercial Oracle foi utilizada nos experimentos. Para a implementação do 

algoritmo, foram utilizados procedimentos armazenados (stored procedures) para a 

construção de partes do mesmo que fossem caras dos pontos de vista computacional 

e de operações de entradalsaída. Desta forma, boa parte do algoritmo é executada 

no próprio SGBD, fato que aumenta de sobremaneira o desempenho e diminui seu 

tempo de execução. 

Em [4], Agrawal et al. o sistema Quest é descrito. Neste sistema os algoritmos de 

mineração são executados no servidor e o cliente interage com o sistema através de 

uma IGU (interface gráfica com o usuário). Os algoritmos implementados incluem 

algoritmos para as tarefas de regras de associação, padrões sequenciais, agrupamento 

baseado em séries temporais e classificação. 

Em [98], várias alternativas são consideradas e comparadas para a extração de 

regras de associação a partir de bancos de dados relacionais. Estas alternativas 

incluem: acoplamento fraco através de cursores SQL; encapsulamento do algoritmo 

em um procedimento armazenado; utilização de cache temporário de dados em um 

sistema de arquivos; acoplamento forte através da utilização de funções definidas 

pelo usuário. Um ponto em comum do trabalho apresentado em [98] e o desta tese 

é que os autores estudam formas de expressar as operações mais caras do algoritmo 



através de consultas declarativas. 

Em [56], o projeto e a implementação de uma arquitetura de dois níveis para 

um sistema de MD são descritos. Esta arquitetura consiste de uma ferramenta de 

mineração de dados e de um SGBD paralelo denominado Monet. A ferramenta de 

mineração de dados organiza e controla o processo de procura enquanto que o SGBD 

fornece as funcionalidades necessárias para acesso aos dados. Este trabalho explora 

o paralelismo na execução das consultas, onde o resultado de uma pode ser utilizado 

para a obtenção do resultado de outra. 

6.3 Primitivas para Mineração de Dados 

Esta Seção descreve os trabalhos da literatura onde são propostas primitivas de MD 

semelhantes às apresentadas no Capítulo 4. Estes trabalhos se encaixam no segundo 

nível de integração descrito na  Seção 6.1. 

6.3.1 O Sistema MKS 

Em [10], Anand et al. descrevem o sistema MKS (Mining Kernel System). Este 

sistema é constituído de um conjunto de bibliotecas de funções l. Cada uma destas 

bibliotecas tem o objetivo de fornecer "blocos de montagem"para a construção de 

aplicações de mineração de dados. As bibliotecas do MKS podem ser agrupadas 

em dois módulos principais: O Módulo de Interface e o Módulo de Mineração. O 

primeiro tem a função de fornecer meios de interação entre a aplicação sendo cons- 

truída e o sistema MKS. Já o segundo módulo é formado pelas bibliotecas de funções 

contendo funcionalidades genéricas para a implementação da aplicação. 

Em relação ao trabalho aqui apresentado, o sistema MKS está em um nível mais 

alto de abstração do ponto de vista do fornecimento de funcionalidades genéricas 

para a construção de aplicações. Se por um lado, esta característica é vantajosa, por 

'Biblioteca de Dados Virtuais, Biblioteca de Teoria da Informação, Biblioteca de Estatística, 
Biblioteca de Teoria de Evidências, Biblioteca de Representação do Conhecimento, Biblioteca de 
EntradaISaída de Conhecimento, e Biblioteca de Manipulação de Conjuntos. 



outro, pode ser um ponto negativo em virtude de que o MKS não está diretamen- 

te integrado a um banco de dados. Por exemplo, a Biblioteca de Dados Virtuais, 

responsável pela interface com sistemas de bancos de dados, trabalha com um ar- 

quivo denominado DSM (Data Source Mapping File) onde o usuário especifica os 

atributos a serem utilizados na tarefa de mineração. A especificação neste arqui- 

vo é posteriormente traduzida para uma expressão em SQL para a obtenção dos 

dados. No entanto, na sintaxe de especificação, não é permitida a existência de 

funções de agregação, o que torna a relação mina resultante ineficiente. Ou seja, 

embora fornecendo uma funcionalidade de alto nível para a especificação da relação 

mina (o arquivo DSM), tal funcionalidade proíbe implementações mais eficientes de 

um algoritmo de classificação, por exemplo. Neste sentido, o trabalho apresentado 

nesta tese pode ser considerado como sendo de granulosidade mais fina quanto às 

funcionalidades de acesso aos dados. 

6.3.2 O Protocolo SIP 

Em [65], John e Lent descrevem o Protocolo SIP (SQL Interface P r o t ~ c o l ) . ~  Este 

trabalho é bastante relacionado ao desta tese, em virtude de preconizar a mesma 

estratégia para acesso aos dados: ao invés de se obter acesso a todo o conteúdo da 

relação mina, pode-se utilizar funcionalidades do próprio SGBD para transformá-la 

e obter as informações estatísticas necessárias. O Protocolo SIP é um arquétipo para 

a comunicação de dados entre um algoritmo de mineração de dados e um SGBD que 

tem este objetivo. Este protocolo é constituído de dois tipos básicos de primitivas: 

Consultas Puras e Consultas Impuras. Nas Declarações 6.2 e 6.3, f é uma função de 

agregação, 4 é uma lista de nomes de atributos e lV é uma lista de condições sobre 

atributos. A lista 4 contém exatamente k atributos. 

Ainda em [65], John e Lent descrevem como o algoritmo C4.5 e o classificador 

bayesiano simples podem ser implementados utilizando-se as primitivas constituintes 

do protocolo SIP. 

2Uma versão expandida deste artigo pode ser encontrada no Capítulo 2 da  tese de doutorado 
de G. John [66]. 
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SELECT 4, f (*) 
FROM D 
WHERE XP 
GROUP BY q5 

Declaração 6.2: Consultas Puras 

SELECT 6 
FROM D 
WHERE XP 

Declaração 6.3: Consultas Impuras de Grau k 

A Primitiva a estende o trabalho apresentado em [65] em virtude de ela ser mais 

eficiente com respeito ao tráfego de dados entre cliente e servidor. Por exemplo, 

em [65], o algoritmo C4.5 é implementado utilizando-se consultas puras, onde, para 

cada atributo previsor candidato a participar do teste de um determinado nó da 

árvore de decisão, uma consulta é enviada ao SGBD. Este mesmo algoritmo po- 

de ser implementado através da primitiva a, sendo que, neste caso, somente uma 

consulta é suficiente para a obtenção das informações relativas aos atributos. Além 

disso, a mesma matriz M pode ser utilizada para implementação de um classificador 

bayesiano simples (vide Seção 4.3.4). 

6.3.3 Count By Group e Compute Tuple Distances 

Outro trabalho relacionado que influenciou bastante o desta tese é o de Freitas 

[44, 46, 381, onde são apresentadas diversas primitivas, dentre a quais destacam- 

se as primitivas Count By Group e Compute Tuple Distances. Resultados práticos 

da utilização destas primitivas em um SGBD com capacidade para processamento 

paralelo de dados são apresentados. 

A primitiva Count By Group é uma primitiva para ser utilizada por algoritmos 

de indução de regras (vide Seção 3.4.1) e tem os seguintes parâmetros de entrada: 

1. Um atributo candidato. 



2. Um atributo alvo. 

3. Um descritor de conjunto de  tuplas, que é uma conjunção lógica de pares 

da  forma atributo/valor descrevendo as tuplas cobertas pela regra candidata 

atual. 

A saída desta primitiva é uma matriz m x n com totais por linhas e colunas, 

onde m é o total de valores distintos do atributo candidato e n de valores distintos 

do atributo alvo. Cada célula (i, j) desta matriz (1  < i < m, 1 < j < n) contém 

o número de tuplas satisfazendo o descritor de conjunto de tuplas com o valor do 

atributo candidato ai e valor do atributo alvo aj.  Freitas propõe o mapeamento 

desta primitiva para SQL da seguinte forma: 

S E L E C T  Atributocandidato, AtributoAlvo, COUNT(*)  
F R O M  R 
WHERE DescritorDeConjuntoDeTuplas 
G R O U P  BY Atributocandidato, AtributoAlvo 

Declaração 6.4: Primitiva Count By Group. 

Pode-se notar que a Declaração 6.4 produz exatamente uma partição rI(ai) da 

matriz M para um dos atributos previsores (vide Capítulo 4). Na verdade, a pri- 

mitiva Count By Group serviu de ponto de partida para a definição da primitiva 

a. A diferença entre estas duas primitivas é que a primitiva a! pode produzir as 

informações estatísticas para todos os atributos candidatos de uma só vez. 

O próprio Freitas já havia sugerido em um trabalho anterior [37] que seria vanta- 

josa a implementação de uma extensão à linguagem SQL para prover esta funcionali- 

dade. Neste mesmo trabalho, ele propõe uma sintaxe para esta extensão, através da 

cláusula denominada FOREACH que produz um resultado equivalente ao produzido 

pela extensão da  cláusula GROUP BY utilizada pela Primitiva a!. Esta extensão, 

denominada Multzple Count By Group, é apresentada na Declaração 6.5. 

Outra primitiva apresentada por Freitas é a denominada Compute Tuple Distan- 

ces. De forma semelhante à primitiva P,  Compute Tuple Distances tem o objetivo 



S E L E C T  AttrID, Class, COUNT(*)  
F R O M  R 
WHERE condition 
G R O U P  BY AttrID, Class 
F O R E A C H  AttrID I N  CandidateAttributeList 

Declaração 6.5: Primitiva Multiple Count B y  Group. 

de dar suporte ao cálculo de uma métrica de distância entre uma nova tupla e todas 

as tuplas armazenadas na relação mina. Freitas apresenta o mapeamento em SQL 

desta primitiva da seguinte forma: 

S E L E C T  classe 
F R O M  R 
WHERE Dist(X, Y) I N  (SELECT MIN(Dist(X, Y)) F R O M  R) 

Declaração 6.6: Primitiva Compute Tuple Distances. 

Na forma geral da primitiva Compute Tuple Distances exibida pela Declaração 

6.6, Dist(X, Y) denota a distância entre a tupla apresentada X e a tupla Y arma- 

zenada na  relação R. Note que a primitiva Compute Tuple Distances retorna um 

conjunto de valores do atributo alvo. No entanto, esta primitiva só retorna valores 

do atributo alvo associados a tuplas cuja distância seja mínima em relação à tupla 

X. Como não há como se saber, a priori, o número de tuplas retornadas por esta 

primitiva, sua utilização para a implementação do algoritmo k-NN para um valor 

arbitrário de k não é possível. Já a primitiva ,8 (Seção 4.3.5) retorna uma lista 

ordenada por valores de distância entre a tupla X e as tuplas Y da  relação R. O 

resultado desta primitiva permite que se implemente o algoritmo k-NN para qual- 

quer valor possível de k. Deste ponto de vista, a primitiva ,6' é mais genérica que a 

primitiva Compute Tuple Distances. 

Outra comparação que pode ser feita entre estas duas primitivas é com respeito 

à cardinalidade da relação resultante. Na primitiva P,  a cardinalidade da  relação 

resultante é bem maior, podendo se igualar a da  relação R no caso em que não 



haja duas tuplas em R com a mesma distância à tupla apresentada. Mas, para 

problemas de classificação típicos, o número de valores distintos de um atributo 

não é tão grande, o que contribui para diminuir a cardinalidade do resultado da 

primitiva ,ü. Além disso, as tuplas resultantes são lidas pela aplicação uma por 

vez, o que permite que esta leia somente a quantidade de tuplas necessária para a 

determinação das I% tuplas mais próximas. 

6.3.4 O Operador UNPIVOT 

Outro trabalho relacionado ao desta tese é o de Graeffe, Fayyad e Chaudhuri em 

[48]. Neste artigo, é proposta outra extensão à linguagem SQL, através do operador 

UNPIVOT. Este operador consome cada tupla da relação R e produz n tuplas 

no formato (AttrID, AttrValue, Class), onde n é o número de atributos previsores 

de uma tupla em R. Através deste operador, pode-se construir uma estrutura 

equivalente a da matriz M, com a seguinte declaração: 

SELECT AttrID, AttrValue, Class, COUNT(*) 
F R O M  R.UNPIVOT(AttrValue F O R  AttrID I N  (al, ..., a,)) 
G R O U P  BY AttrID, AttrValue, Class 

Declaração 6.7: Operador UNPIVOT. 

Uma propriedade interessante que o operador UNPIVOT possui é a do principio 

de fechamento, segundo o qual o resultado de uma consulta pode ser objeto de nova 

consulta [28]. Esta característica é também encontrada na primitiva a, embora, 

nesta última, não se utilize um operador. 

Outra comparação que pode ser feita é com relação à sintaxe das duas alterna- 

tivas para a obtenção da matriz M. Embora a matriz M possa ser obtida tanto 

pela utilização da primitiva a, quanto pela utilização de uma declaração na forma 

da Declaração 6.7, a sintaxe da primitiva a é mais intuitiva e simples, sendo consti- 

tuída de uma extensão a uma cláusula preexistente e bem conhecida da linguagem 

de consulta, a cláusula GROUP BY. 



Capítulo 7 

Conclusões 

A conclusion is simply the place where someone got tired of [or 

doesn't have more time to] thinlting. 

Fortune do U N I X  

7.1 Resumo 

Esta dissertação foi dividida em sete capítulos, entre eles um de introdução no qual 

se apresentou a motivação para o trabalho aqui apresentado através da análise das 

desvantagens da  abordagem atual de acesso aos dados utilizada por grande parte 

das aplicações de mineração de dados. Também foi definida uma estratégia para 

abordar o problema. 

O segundo capítulo apresentou uma revisão dos conceitos mais utilizados na área 

de pesquisa em mineração de dados, descrevendo algumas definições deste termo, 

áreas de pesquisa relacionadas, as diversas tarefas e métodos utilizados. 

O terceiro capítulo apresentou a tarefa de classificação em maiores detalhes, já 

que a proposta desta tese enfoca métodos de mineração de dados associados a esta 

tarefa em particular. Foram descritos diversos métodos de classificação. Os métodos 

de Indução de Regras, Aprendixado Bayes iano  S imples ,  e Aprendixado Baseado e m  

Ins tânc ias  mereceram uma descrição mais detalhada pelo fato de que as implemen- 



tações de tais métodos podem ser feitas utilizando-se às primitivas propostas nesta 

tese. 

No quarto capítulo, foram propostas duas novas primitivas de mineração em 

bancos de dados para classificação. A primitiva a, que pode ser utilizada na im- 

plementação de algoritmos de indução de regras e de aprendizado bayesiano, e a 

primitiva ,B que pode ser utilizada para se implementar algoritmos do método de 

aprendizado baseado em instâncias. Para cada um destes métodos, foi descrito de 

que modo a respectiva primitiva poderia ser utilizada para a implementação de um 

algoritmo. 

Os aspectos computacionais e de implementação das primitivas a e ,B são des- 

critos no quinto capítulo. Neste capítulo, é dada uma breve descrição dos sistemas 

GOA++ e PVM, utilizados na implementação das primitivas. A primitiva a, sendo 

uma extensão à linguagem de consulta, mereceu uma descrição mais detalhada de 

sua implementação. Para ambas as primitivas foram feitos experimentos compara- 

tivos a primitivas propostas em outros trabalhos. 

No sexto capítulo são descritos alguns trabalhos relacionados aos desta tese. São 

descritos diversos trabalhos da literatura que preconizam uma integração mais forte 

com o SGBD onde estão armazenados os dados a serem utilizados para mineração. 

Foi dada uma especial atenção aos trabalhos da literatura que, assim como o desta 

tese, propuseram primitivas de mineração de dados. 

Neste presente capítulo, são apresentadas as considerações finais do trabalho de 

tese, suas contribuições para o estado da arte, e sugestões para trabalhos futuros. 

7.2 Contribuições desta tese 

A abordagem de aumentar o grau de integração entre aplicações de mineração de 

dados e o SGBD com o objetivo de possibilitar uma maior padronização e produtivi- 

dade na construção destas aplicações não é inédita, tendo alguns trabalhos propostos 

na literatura (alguns deles descritos no Capítulo 6). No entanto, as propostas abor- 

dando este problema de integração através de primitivas de mineração de dados são 



relativamente recentes, o que pode ser notado pelo períodos de publicação dos tra- 

balhos descritos na Seção 6.3. Esta tese contribuiu para esta área de estudo através 

da  definição de duas novas primitivas de mineração de dados a serem utilizadas para 

a tarefa de classificação. 

Em relação à primitiva a, esta resultou de uma extensão natural de primitivas 

propostas nos trabalhos de Freitas [44], através da  primitiva Count  By Group, e de 

John [66], através de consultas puras. Outros trabalhos [37, 481 já haviam proposto 

primitivas semelhantes à primitiva a, mas, até onde vai o conhecimento do autor 

desta tese, este trabalho é o único até o momento a definir, implementar, e validar 

uma primitiva desta espécie. 

Os resultados das avaliações apresentadas no Capítulo 5 mostram que através 

da  primitiva a os resumos estatísticos dos dados necessários em um algoritmo de 

indução de regras ou de aprendizado bayesiano simples podem ser recuperados mais 

eficientemente, em virtude do alto potencial para paralelismo desta primitiva. 

Com respeito à primitiva p ,  esta surgiu como uma alternativa à primitiva Com-  

pute Tuple Distances proposta por Freitas para dar suporte à implementação de al- 

goritmos de aprendizado baseado em instâncias, particularmente o algoritmo k-NN. 

Os experimentos realizados com estas primitivas no sistema GOA++, e descritos no 

Capítulo 5, mostram que a primitiva p é menos sensível ao aumento da  complexida- 

de da função de distância métrica utilizada, fato que levou a resultados melhores no 

tempo de execução desta primitiva em relação à primitiva Compute  Tuple Distances 

no GOA++. 

Direções futuras 

Este trabalho de tese levantou diversas outras questões que necessitam de maiores 

estudos. Esta Seção discute algumas destas questões que serão alvo de pesquisa em 

trabalhos posteriores. 

Embora, neste trabalho de tese, tenha sido descrito como as primitivas aqui 

propostas poderiam ser utilizadas na  implementação dos métodos de Indução de 



Regras, Aprendizado Bayesiano Simples, e Aprendizado Baseado em Instâncias, não 

foi apresentada uma implementação prática destes algoritmos. Um trabalho que já 

está em andamento é a implementação destes algoritmos, com o objetivo de atestar 

de modo prático as primitivas a e B. 
O desempenho da primitiva ,8 em um ambiente paralelo também é outro tópico 

a ser pesquisado. Intuitivamente, esta primitiva tem um certo potencial para ser 

paralelizada, em virtude de que se pode utilizar as unidades de processamento (nós) 

disponíveis para se fazer a ordenação de partições da relação mina que seriam poste- 

riormente reaglutinadas para produzir o resultado final. Um estudo possível de ser 

feito é a utilização dos sistemas GOA++ e PVM, assim como foi feito em relação à 

primitiva a. 

Um fator que de certo modo atrapalhou a execução dos experimentos de validação 

da primitiva a foi o de utilização de uma rede de estações não isoladas. Neste 

ambiente, o tempo de execução das consultas variou bastante em função da carga 

na rede e das estações componentes da máquina virtual paralela. Um trabalho que 

já está sendo estudado é a utilização de uma máquina paralela SP2 da IBMTM para 

realização daqueles e de outros experimentos. 

Nos experimentos relativos à primitiva a, o conjunto de dados utilizados foi re- 

plicado pelos diversos nós da máquina virtual paralela. Uma outra abordagem que 

certamente pode melhorar o desempenho desta primitiva é a fragmentação (distri- 

buição) horizontal da relação mina por entre estes nós. Isto acarretaria em um menor 

tempo para se percorrer cada fragmento, o que poderia resultar em uma diminuição 

do tempo total de execução da primitiva. 

Uma outra questão que pode influenciar bastante no desempenho das primitivas 

a e p é a utilização de índices para os atributos referenciados nas declarações destas 

primitivas. Esta questão não foi tratada neste trabalho em virtude de que a versão 

atual do GOA++ não dá suporte à especificação de índices para objetos de um 

banco de dados. No entanto, existem trabalhos em andamento na linha de Bancos 

de Dados do COPPE para incorporação de índices a versões futuras do GOA++ 

[Bl ]  . Uma vez que estas funcionalidades estejam disponíveis no GOA++, pode-se 



fazer experimentos para avaliar o quão efetivamente a utilização de índices pode 

influir no desempenho das primitivas. 

Seguindo a abordagem de integração de aplicações de mineração de dados a 

SGBDs, outra questão que merece estudos adicionais é o aproveitamento de fun- 

cionalidades específicas de SGBDs orientados a objetos para melhorar o processo 

de mineração de dados. Aproveitando a infra-estrutura fornecida pelo GOA++, 

estudos poderiam ser realizados para se avaliar a utilização de métodos na imple- 

mentação de algoritmos de mineração de dados. Intuitivamente, esta abordagem 

de implementação parece ter um grande potencial para melhorar o desempenho de 

determinados algoritmos, em virtude de que parte da lógica destes passaria a ser 

executada no servidor. Uma abordagem semelhante, mas para um SGBD relacio- 

nal, foi utilizada por Sousa [98, 971, que implementou um algoritmo para indução 

de regras através de procedimentos armazenados no SGBD OracleTM (vide Seção 

6.2.2). 

A criação de primitivas para outras tarefas de mineração de dados também pare- 

ce ser uma área com muito potencial para ser pesquisada. Dos relativamente poucos 

trabalhos da literatura que tratam do problema de integração de aplicações de mine- 

ração de dados com SGBDs, a grande maioria enfoca a tarefa de classificação. (Esta 

tarefa é com certeza a mais estudada e a mais utilizada na prática.) Um exemplo de 

trabalho existente na literatura que aborda este problema de integração, mas enfo- 

cando outra tarefa, é o de Sarawagi [99], onde são apresentadas diversas abordagens 

para a extração de regras de associação de SGBD relacionais. 

Em [31], é apresentado o algoritmo RISE, que combina aspectos de aprendizado 

baseado em instâncias e indução de regras. Experimentos sobre coleções de dados 

reais descritos neste artigo apresentam significante melhoria na precisão dos modelos 

gerados, mostrando que a sinergia entre diferentes paradigmas de MD é um caminho 

de pesquisa proeminente. 
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