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Resumo zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os sistemas de banco de dados estao se tornando cada vez mais populares na 

comunidade cientifica para suporte a exploracao de dados cientificos. Neste cenario, 

os usuarios podem nao ter o conhecimento necessario sobre o dominio do banco de 

dados ou nao saber formular consultas SQL para analise dos dados. Para resolver este 

problema surgiram diversos estudos sobre tecnicas para recomendacao de consultas. 

Os metodos de recomendacao de consultas em banco de dados tern dado enfase em 

maximizar apenas a acuracia das recomendacoes, mas outros aspectos como novidade 

e diversidade podem ser importantes para recomendacoes. Nesse contexto, esta 

pesquisa teve como objetivo melhorar as recomendacoes de consultas SQL com 

relacao as metricas relevancia, novidade, diversidade, quantidade de tabelas novas, zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

precision e recall. Esse objetivo foi alcancado por meio de uma abordagem para 

recomendacao de consultas utilizando agrupamentos de usuarios de banco de dados. 

Os resultados dos experimentos utilizando historicos de consultas reais do projeto 

SkyServer mostram que por intermedio da abordagem proposta e possivel gerar 

recomenda96es de consultas adequadas para cada usuario do banco de dados utilizado. 

Alem disso, foi avaliada a abordagem proposta comparando com tecnicas descritas em 

trabalhos relacionados. As analises realizadas mostram que os valores das metricas 

estudadas nesta pesquisa sao 64,6% maiores na abordagem proposta do que nas 

tecnicas comparadas. Esses resultados possivelmente proporcionarao melhores 

condi?6es para estudos e trabalhos futures utilizando agrupamentos de usuarios para 

realizar recomenda96es de consultas de banco de dados. A abordagem proposta 

tambem possibilitou o delineamento de comportamentos de usuarios de banco de 

dados, essa informa9ao colabora para melhor compreensao da intera9ao dos usuarios 

com sistemas de gerenciamento de banco de dados. 

Palavras-chave: recomenda9ao de consultas, banco de dados, agrupamento de 

usuarios, perfis de comportamento, metricas de avalia9ao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Abstract zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Database systems are becoming increasingly popular in the scientific community to 
support the exploration of scientific data, m this scenario, users may not have the 
necessary knowledge about the domain of the database or not knowing formulate 
SQL queries for data analysis. To solve this problem has been emerged many studies 
about queries recommendation techniques. The recommendation methods of query in 
database has been emphasis in maximize the accuracy of the recommendations, but 
other aspects such as novelty and diversity may be important for recommendations. 
In this context, this research aimed to improve the recommendations of SQL queries 
regarding the metrics: relevance, novelty, diversity, an amount of new tables, 
precision and recall. This goal was achieved through an approach to the 
recommendation of queries using clusters of database users. The results of 
experiments using real historical queries of the SkyServer project shows that through 
the proposed approach we can generate recommendations for appropriate queries for 
each user of the database used. Furthermore, the proposed approach was evaluate 
comparing with techniques described in related work. The analysis shows that the 
values of the metrics studied in this research are 64,6% higher in the proposed 
approach than the techniques compared. These results potentially provide better 
conditions for studies and future work using groups of users to generate 
recommendations for database queries. The proposed approach also enabled the 
design of user behavior with database, this information contributes to better 
understanding the interaction of users with management systems database. 

Keywords: recommendation of queries, database, group of users, behavior profiling, 
valuation metrics. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Capitulo 1 

Introducao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os bancos de dados estao se tornando cada vez mais presentes na vida de usuarios e 

desenvolvedores de diversos sistemas que manipulam os dados armazenados para a 

descoberta de conhecimento. 

Atualmente, os bancos de dados tambem estao populares na Web e diversas 

empresas passaram a disponibilizar seus dados para estudos e pesquisas. Por exemplo, o 

site do projeto UCSC Genome Browser (Genome, 2014), desenvolvido na Universidade 

de Santa Cruz na California (UCSC), fornece acesso a um banco de dados sobre 

genetica, o site StackExchange Data Explorer apresenta um banco de dados de respostas 

para perguntas de diversos temas, enquanto que o site do projeto SkyServer (Skyserver, 

2014) disponibiliza um banco de dados sobre astronomia. Na grande maioria dos casos, 

estes bancos de dados disponibilizados sao do tipo relational. 

O acesso a essas bases de dados ocorre por meio de aplicacoes que possuem uma 

interface Web e permitem que uma grande quantidade de usuarios espalhados pelo 

mundo envie consultas, normalmente escritas na Linguagem de Consulta Estruturada 

(SQL). Alem disso, os bancos de dados apresentam esquemas complexos contendo uma 

grande quantidade de elementos (e.g. tabelas, colunas e relacionamentos). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.1 Motivagao 

Por mais de 40 anos, os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados (SGBDs) foram 

desenvolvidos para prover diversas operacSes sobre dados. Ao mesmo tempo, 

ferramentas para manuseio de consultas sobre os dados nao tiveram a mesma evolucao, 

uma razao para isso e que as consultas sao normalmente emitidas por meio de 

aplicativos. 
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Comumente, consultas sao depuradas e reutilizadas repetidamente. No entanto, 

este modo de utilizacao de consultas esta mudando, em diversos trabalhos de pesquisa 

surge a necessidade de se executar varios tipos de consultas dependendo do resultado de 

experimentos. 

E observado tambem que muitos cientistas estao armazenando e compartilhando 

cada vez mais grandes volumes de dados em bancos de dados na Web. Dentre os 

diversos usuarios que acessam bancos de dados na Web, encontramos aqueles que nao 

estao familiarizados com os elementos do esquema do banco de dados e que, por 

consequencia, possuem dificuldade em formular consultas que poderiam recuperar 

dados relevantes para suas necessidades. 

Tambem e possivel observar que novos usuarios podem apresentar dificuldades 

para executar consultas em banco de dados. Em tal caso, tutorials ou instrucSes passo-a-

passo poderiam reduzir muito o custo nesse processo de aprendizagem. No entanto, 

manter em dia este tipo de documentacao e um processo custoso e demorado. 

Estes fatos instigam o estudo de tecnicas para recomendacao de consultas de 

banco de dados, que auxiliariam usuarios a formular consultas SQL para analise dos 

dados. Estudar tecnicas para recomendacao em banco de dados, especialmente para 

recomendacao de consultas, foi visto na literatura como um topico relevante para 

estudos (KhoussainovazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al.,2009; Chatzopoulou et al, 2009), o que contribui, 

sobremaneira, para a realizacao deste trabalho de mestrado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.2 Limitacoes na area 

Diversos trabalhos tern procurado identificar caracteristicas em consultas de bancos de 

dados realizadas por usuarios e a exploracao dessas caracteristicas para a recomendacao 

de consultas. Julien Aligon, et al. (2014) e Marcel e Negre (2011) revisaram a literatura 

sobre tecnicas de recomendacao de consultas e observaram que faltam informacoes 

sobre os usuarios e seus papeis com relac&o as consultas realizadas. 
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Tambem foi observado que os metodos de recomendacao de consultas em banco 

de dados presentes na literatura tern dado enfase em maximizar apenas a acuracia das 

recomendacSes, mas outros aspectos como novidade e diversidade podem ser 

importantes para recomendacoes. 

Neste trabalho, verificamos que no dominio estudado nao ha conhecimento sobre 

tecnicas para agrupamento de usuarios de banco de dados em perfis de comportamento 

de usuarios considerando caracteristicas extraidas do historico de consultas realizadas 

pelos mesmos. Este conhecimento pode auxiliar na selecao das consultas a serem 

recomendadas, uma vez que consultas de usuarios com determinados perfis de 

comportamento podem ser priorizadas. 

O conhecimento sobre agrupamentos de usuarios tambem pode melhorar os 

resultados de metricas que avaliam a qualidade de recomendacoes comozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e 

recall, bastante utilizadas na literatura, alem de metricas adaptadas neste trabalho que 

avaliam a diversidade, novidade, relevancia e quantidade de tabelas novas presentes em 

recomendacoes de consultas SQL. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.3 Objetivo do Trabalho 

O objetivo geral deste trabalho e melhorar a qualidade das recomendacoes de 

consultas SQL por meio de uma abordagem proposta baseada em agrupamentos de 

usuarios construidos segundo atributos extraidos do historico de consultas realizadas 

pelos mesmos. Com isso, sera possivel encontrar informacoes sobre o comportamento 

de usuarios de banco de dados e melhorar as interacoes desses usuarios com o sistema 

de banco de dados por meio de recomendacoes de consultas que podem auxiliar a 

obtencao de informacoes relevantes. Para tanto, alguns objetivos especificos foram 

contemplados, a citar: 
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1- Caracterizar o problema tratado e identificacao de contribui95es e trabalhos 

relacionados; 

2- Investigar uma etapa de agrupamento de usuarios com a possibilidade de 

adapta9ao dessa etapa para tecnicas de recomenda9ao de consultas existentes; 

3- Definir um algoritmo de recomenda9ao de consultas que utilize as 

informa9oes de agrupamento de usuarios; e 

4- Analisar a tecnica proposta em rela9ao as suas contrapartidas presentes na 

literatura. 

Este trabalho tern como publico-alvo usuarios que acessam bancos de dados na 

Web, que possuem dificuldade em formular consultas que poderiam recuperar dados 

relevantes para suas pesquisas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.4 Relevancia 

Dado que a revisao do estado da arte, ate entao realizada, apontou que nenhum dos 

trabalhos encontrados na literatura busca estudar o agrupamento dos usuarios de banco 

de dados de acordo com perfis de comportamento, por meio de atributos presentes no 

historico de consultas dos usuarios, pode-se observar a originalidade do estudo presente 

em nosso trabalho. Tal estudo viabiliza a constru9ao de novas abordagens em sistemas 

de recomenda9ao de consultas a banco de dados. 

Tambem nao e observada em nenhum trabalho a analise da contribui9ao do 

comportamento dos usuarios para a utiliza9ao de um sistema de banco de dados. Esta 

analise pode auxiliar na tomada de decisao de politicas que beneficiam determinado 

perfil de comportamento de usuarios, assumindo que este perfil realiza mais consultas 

no sistema e e responsavel pela maior parcela do funcionamento do sistema ao retornar 

dados. 

Ao utilizar o perfil de comportamento dos usuarios em recomenda96es de 

consultas de banco de dados, pode-se obter uma maior precisao nas recomenda95es, 
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uma vez que as recomendacoes podem ser pontuadas levando-se em consideracao o 

perfil do usuario que recebera a recomendacao, distinguindo cada usuario dos demais. 

O trabalho realizado colabora para as areas de Sistemas de Recomendacao e de 

Banco de Dados, uma vez que as contribuicoes serao validas tanto para tecnicas de 

recomendacao de informacao, buscando aprimorar a qualidade de recomendacoes de 

consultas de banco de dados, como para pesquisas em banco de dados, apresentando 

comportamentos de usuarios que utilizam bancos de dados. 

O conhecimento gerado durante os estudos para criacao da abordagem proposta 

podera ser utilizado em varios cenarios. A utilizacao de grupos para recomendacao 

podera ser incluida como uma fase para preparar os dados de outras tecnicas de 

recomendacao para melhorar metricas de qualidade de recomendacao semelhantes as 

utilizadas nessa pesquisa. 

Em cenarios de pesquisas que analisam usuarios, o metodo empregado para 

analise do comportamento de usuarios de banco de dados deste trabalho, por intermedio 

da comparacao de atributos e agrupamentos, tambem podera ser reutilizado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.5 Hipoteses 

O conhecimento gerado nesta pesquisa permitiu o desenvolvimento de uma abordagem 

de recomendacao de consultas de banco de dados que torna mais proveitosas as 

atividades de usuarios, familiarizados ou nao com o esquema de um banco de dados, 

que possuam interacao com o banco de dados, retornando dados que sao importantes 

para suas consultas. 

Para alcancar esse resultado, neste trabalho de dissertacao foram criadas as 

seguintes hipoteses para nortear os estudos realizados: 
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H I . E possivel criar um metodo para identificar comportamentos de usuarios 

considerando as consultas realizadas pelos mesmos em um banco de dados? 

H2. E possivel identificar diferencas entre comportamentos de usuarios? 

H3. Existem metricas para avaliar a qualidade de recomendacoes de consultas de 

banco de dados, que podem ser calculadas levando em consideracao 

agrupamentos de usuarios? 

H4. Existe um modo para recomendar consultas de banco de dados melhorando 

as metricas:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision, recall, novidade, diversidade, relevancia e quantidade de 

tabelas novas? 

H5. A abordagem proposta apresenta valores maiores para as metricas de 

avaliacao de qualidade estudadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1.6 Estrutura da Dissertacao 

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: 

O Capitulo 2 apresenta a fundamentacao teorica sobre Sistemas de 

Recomendacao, Sistemas de Banco de Dados e conceitos sobre tecnicas de 

agrupamento, que serao importantes para melhor compreensao do que estamos 

propondo. 

Os trabalhos relacionados a pesquisa desta dissertacao encontram-se no Capitulo 

3. Este capitulo contempla explicacSes de como sao realizadas as recomendacoes de 

consulta de banco de dados por diversas pesquisas e qual a lacuna de pesquisa deixada 

por esses trabalhos que foi preenchida por nossos estudos. 

O Capitulo 4 contempla a especificacao da tecnica de recomendacao de 

consultas proposta, os passos necessarios para realizar recomendacoes, como sao 

gerados os agrupamentos de usuarios por meio de atributos presentes no historico de 

consulta dos mesmos e o modo como sao calculadas as metricas utilizadas para 
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avaliacao das recomendacoes. 

O Capitulo 5 mostra os testes realizados para avaliacao das metricas citadas no 

capitulo anterior, e as analises sobre os resultados obtidos apos os testes. 

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracoes finais. A Secao 6.1 apresenta 

conclusoes e consideracSes sobre as contribuicoes propostas, discutindo a relacao das 

mesmas com outros trabalhos da literatura, apontando vantagens e limita^oes. A Secao 

6.2 contempla sugestoes de trabalhos futuros identificados ao longo do desenvolvimento 

desta dissertacao. 
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Capitulo 2 

Fundamentacao Teorica 

Neste capitulo, sao apresentados os conceitos relevantes para o entendimento da 

pesquisa desenvolvida. Primeiramente, sao descritos Sistemas de Recomendacao, 

citando suas principals tecnicas. Em seguida, e discorrido sobre Sistemas de 

Gerenciamento de Banco de Dados Relacionais, enfatizando a formula9ao de consultas. 

Alem disso, sao apresentados detalhes sobre parte do ambiente em que este trabalho de 

mestrado atua, Banco de Dados na Web. Por fim, sao descritos conceitos sobre zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Clustering e como o algoritmo K-means, utilizado nesta pesquisa, realiza o 

agrupamento de objetos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1 Sistemas de Recomendacao 

Com o aumento da quantidade de informacoes na Internet, as pessoas passaram a contar 

com uma grande variedade de opcoes para obtencao de dados. Comumente, diversos 

individuos possuem pouca experiencia para realizar todo tipo de escolhas dentre as 

diversas alternativas que lhes sao apresentadas. Para reduzir as duvidas e necessidades 

destes individuos frente a escolha entre alternativas, geralmente sao utilizadas 

recomenda96es que sao fornecidas por outras pessoas, seja de forma direta (Maes and 

Shardanand, 1995) ou atraves de textos de recomenda9ao, como textos de opinioes de 

revisores de livros e jornais. 

Surgiram entao os Sistemas de Recomenda9ao, uma subarea de Recupera9ao e 

Filtragem de Informa9ao, que procuram auxiliar as pessoas a encontrar conteiidos de 

interesse, com base em seu historico de preferencias. Estes sistemas combinam diversas 

tecnicas computacionais para escolher itens personalizados com base no contexto no 

qual estao inseridos e nos interesses dos usuarios. 

Com a evolu9ao destes sistemas e o fato deles trabalharem com grandes bases de 
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informacoes, diversos estudos realizados na area permitiram que recomendacSes nao 

triviais fossem realizadas, algumas vezes proporcionando melhores resultados que uma 

recomendacao feita por humanos (Resnick, P. e Varian, H.R., 1997). 

Os primeiros trabalhos em sistemas de recomendacao podem ser encontrados 

nas pesquisas em teoria de aproximacSo, ciencias cognitivas, recupera9ao da 

informacao, teoria de previsoes, ciencias economicas e administra9ao (Armstrong, J. S., 

2001; e Murthi, B. P. S. e Sarkar, S., 2003). A area de sistemas de recomenda9ao 

emergiu como uma area de pesquisa independente, nos anos 90. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.1.1 Tecnicas de Recomendacao 

Existem diversas tecnicas para fazer recomenda96es, algumas comparam as preferencias 

de um usuario com um grupo de outros usuarios, outras procuram itens com 

caracteristicas parecidas aos que o usuario ja demonstrou interesse no passado. E 

possivel coletar de forma implicita ou explicita as preferencias do usuario. Na forma 

implicita, informa96es sao obtidas por meio de intera96es passadas dos usuarios com 

um sistema ou ate mesmo de dados externos, como sua localidade geografica. A forma 

explicita utiliza feedbacks efetivos como, por exemplo, notas dadas a um item. As 

tecnicas podem ser classiticadas em duas categorias, a partir de como a recomenda9ao e 

feita: 

Baseada em Conteudo 

Um sistema de recomenda9ao baseado em conteudo recomenda ao usuario itens que 

sejam semelhantes aos itens que ele preferiu no passado. Esses sistemas sao mais 

simples para dados textuais do que para dados nao textuais, e nao necessitam de uma 

grande quantidade de informa96es sobre o usuario para recomendar itens. 

Filtragem Colaborativa 

Consiste na recomenda9ao de itens para os usuarios que pessoas com historico 
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semelhante tiveram acesso no passado. Na Filtragem Colaborativa, os usuarios avaliam 

o quanto gostam de determinados itens, e analisando essas avaliacdes, os sistemas 

determinam qual sera a avaliacao de um usuario para um item ainda nao avaliado. 

A vantagem desse tipo de recomendacao e a diminuicao da incidencia de 

recomendacoes repetitivas e apresentam resultados positivos (LINDEN, G.zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2003). 

A desvantagem e a necessidade de muitas avalia9oes dos usuarios sobre itens do sistema 

para funcionar precisamente. 

Tambem foram criados os sistemas hibridos, que combinam as duas abordagens 

mencionadas, tentando explorar suas vantagens e superar as desvantagens. 

Neste trabalho de disserta9ao, apresentamos uma abordagem apoiada na tecnica 

de filtragem colaborativa, pois as consultas recomendadas sao provenientes de usuarios 

que possuem comportamento semelhante ao usuario que recebera as recomenda96es. 

A seguir na Se9ao 2.2, descrevemos os sistemas nos quais as recomenda96es 

geradas por nossa abordagem serao utilizadas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2 Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados 

Bancos de dados sao cole96es de dados que foram organizadas para se ter mais 

eficiencia durante pesquisas e assim gerar mais informa9oes e conhecimento sobre os 

dados (Elmasri, Navathe, 2011). Os bancos de dados podem armazenar informa9oes sobre 

pessoas, produtos, ou qualquer outra coisa. Sao de grande importancia para institui96es 

de pesquisa, como universidades, laboratorios e empresas. 

Por mais de duas decadas, e ainda hoje, se tornaram pe9a fundamental para o 

desenvolvimento de sistemas de informa9ao. Normalmente existem por varios anos sem 

altera9oes em sua estrutura. 

Os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados (SGBD) sao ferramentas 

muitas vezesutilizadas para manipula9ao de dados e informa96es para aplica95es nas 

quais temos varios usuarios e a organiza9ao entre estes e necessaria. 
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Atualmente, os Sistemas de Gerenciamento de Bancos de Dados se tornaram 

parte do cotidiano da sociedade. Diariamente, diversas atividades envolvem alguma 

interacao com os bancos de dados como, por exemplo, em um banco para se efetuar um 

deposito ou retirar dinheiro, ou ao realizar compras ou consultas de informacoes de 

produtos pela internet. 

Nos ultimos anos, os avancos tecnologicos geraram inumeras novas aplicacoes 

para os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados, como o gerenciamento de 

imagens, videos e informacoes geograficas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.2.1 Tabelas 

Os bancos de dados podem conter varias tabelas. Uma tabela de banco de dados e 

semelhante a uma planilha, uma vez que os dados sao armazenados em colunas e linhas. 

A principal diferenca entre armazenar os dados em planilhas e armazena-los em um 

banco de dados e a maneira como os dados sao organizados. 

Cada linha em uma tabela e chamada de registro ou tupla, que apresenta locais 

onde os itens individuals de informacoes sao armazenados. As tuplas possuem um ou 

mais campos, que correspondem as colunas da tabela. Cada campo deve pertencer a um 

determinado tipo de dados, como texto, niimero ou data. 

2.2.2 Consultas 

Consultas em banco de dados sao operacoes que podem executar varias funcSes 

diferentes, porem a funcao mais utilizada e recuperar dados especificos de tabelas, 

visualizadas em tuplas. Geralmente, os dados que os usuarios de banco de dados 

desejam ver estao distribuidos em varias tabelas, e as vezes necessitam de consultas 

avancadas para exibi-los. Frequentemente as consultas servem como fonte de registros 

para formularios e relatorios para pesquisas cientificas e operacoes empresariais. 

Existem diversas formas e linguagens para se realizar uma consulta, mas a 

linguagem de consulta estruturada ou SQL e a linguagem de pesquisa declarativa padrao 
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para banco de dados relational. 

Diferente de outras linguagens de consulta a banco de dados que especificam o 

caminho para alcancar resultados (linguagens procedurais), uma consulta SQL 

especifica a forma do resultado (linguagem declarativa). 

As recomendacoes realizadas pelo trabalho desta dissertacao apresentam 

consultas SQL uma vez que a base de dados utilizada possui apenas consultas deste tipo 

e a tecnica de recomendacao proposta faz uso de trechos de codigo presentes neste tipo 

de consultas. 

Em consultas SQL, esses trechos de codigo sao chamados de clausulas. As 

clausulas sao condicoes utilizadas para definir os dados que deseja selecionar em uma 

consulta. As clausulas basicas em SQL e que sao consideradas nessa pesquisa sao: 

• SELECT: Obrigatoria em uma consulta SQL, e utilizada para listar os dados das 

colunas que serao projetados na consulta; 

• FROM: E obrigatoria e juntamente com a clausulazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SELECT formam a base de 

consultas SQL. Nesta Clausula e especificada a fonte das informacoes que se vai 

selecionar os registros dos dados, podendo ser apenas uma ou varias; e 

• WHERE: Nao e obrigatoria. Esta clausula especifica as condicoes que 

restringem os dados obtidos por meio de operacoes que verificam se cada 

registro satisfaz ou nao as condicoes especificadas; 

Exemplo de uma consulta SQL: 

SELECT nome FROM Aluno WHERE idade>18 

Nesta consulta sao retornados os nomes presentes na coluna "nome" da tabela 

"Aluno" nos quais os valores presentes na coluna "idade" sejam maiores que 18. 

A seguir, na secao 2.3, sao apresentados conceitos a respeito do ambiente no 

qual os historicos de consulta de usuarios utilizados neste trabalho de dissertacao 

executaram consultas SQL. 
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2.3 Banco de Dados na Web zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

A web representa, nos dias de hoje, um repositorio universal de dados, onde a 

quantidade de sites existentes e o volume disponivel de dados e muito grande. A 

informacao na Web muitas vezes esta distribuida e desorganizada, o que faz com que os 

sites fiquem cada vez mais complexos para se navegar, dificultando a manipulacao e a 

consulta de dados de multiplas fontes. 

Nesse contexto, a recuperacao de informacao na Web consiste, basicamente, em 

busca por palavras-chave e navegacao. Com o tempo, diversos sites e aplicacSes da web 

vem necessitando de ferramentas para facilitar a gerencia de dados. A Web oferece 

inumeras orx)rtunidades para uso da tecnologia de bancos de dados como, por exemplo, 

o fato de bancos de dados serem geralmente bem projetados, os dados seguem uma 

estrutura rigida e sao manipulados em um ambiente controlado. 

Analisando o contexto da Web, e possivel verificar o surgimento de questdes 

nao abordadas tradicionalmente na area de Banco de Dados. A dinamicidade da web 

nao permite validar situacoes estaveis, nas quais e assumido uma quantidade fixa de 

fontes de dados a serem integradas. 

Tradicionalmente em um banco de dados que nao esta na web, a quantidade de 

dados quando nao e fixa, e considerada de alteracao pouco frequente. Porem pesquisas 

que utilizam banco de dados na Web normalmente consideram que esta alteracao pode 

ocorrer diversas vezes. (LIMA, F.,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et.al, 1999) 

Tambem e possivel observar em bancos de dados na Web que a quantidade de 

usuarios que fazem acesso a SGBDs utilizados para gerenciar esses bancos de dados 

nao e fixa e pode variar com o tempo. 

Na secao a seguir sao apresentados conceitos sobre Clustering, importantes para 

compreensao do modo que sao realizados os agrupamentos de usuarios presentes nesta 

pesquisa de dissertacao. 
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2.4. Clustering zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Devido ao numero elevado de informacSes, classificar ou agrupar dados em categorias 

tern se tornado uma atividade coraum (Backer, 1995). Agrupamentos possibilitam 

meios para identificar individuos com comportamentos isolados em um sistema e o 

impacto de acoes de grupos, avaliar a dimensionalidade, e sugerir hipoteses referentes 

ao inter-relacionamento de entidades que pertencem ou nao ao mesmo grupo. Esta 

tarefa e possivel gracas a um mecanismo chamado clusterizacao, clustering ou analise 

de agrupamento. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Clustering e uma tecnica de aprendizado nao-supervisionado (Jain, Dubes, 

1988) dentro da area de Mineracao de Dados, que permite encontrar automaticamente 

agrupamentos de dados segundo as semelhancas entre eles. 

Na Figura 1 e apresentado um exemplo de clustering. Na parte (a), um conjunto 

de dados de entrada, onde cada elemento e representado pelo simbolo ' x \ Na parte (b) e 

apresentado o resultado de um algoritmo de clustering realizado sobre esse conjunto de 

dados de entrada, com cada elemento 'x ' sendo rotulado com um numero identificador 

do grupo (cluster) a que pertence ao final do clustering. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

X X X X 
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( a ) (b) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 1 - Exemplo de Clustering: Os dados de ent radas sao apresentados na parte (a) e os 7 clusters const ruidos 

sao apresentados na parte (b). (Jain et  al., 1999). 
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Na maioria dos sistemas que criam agrupamentoszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (clusters) o usuario deve 

escolher primeiramente o numero de grupos a serem detectados, porem existem 

algoritmos que conseguem detectar de forma automatica o numero de grupos presentes 

em uma base de dados, ha tambem outros que necessitam apenas o numero minimo de 

clusters. 

Dois passos importantes para algoritmos de clusterizacao sao as definicoes de 

medidas de similaridade entre dois agrupamentos e do calculo da distancia entre os 

elementos dos agrupamentos. Existem varios algoritmos que fazem agrupamento, eles 

sao classificados como hierarquicos ou particionais (tambem conhecidos como 

sequenciais ou iterativos). 

Neste trabalho, o algoritmo de clusterizacao K-means (MacQueen, J. B., 1967) 

foi escolhido para geracao dos agrupamentos de usuarios, por ser um dos algoritmos de 

clusterizacao mais utilizados na literatura, descrito na proxima secao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.4.1 Algoritmo K-means 

K-means e um algoritmo de Clustering que busca particionar n objetos em k clusters, 

nos quais os objetos que pertencem ao mesmo cluster sao mais semelhantes entre si e 

menos semelhantes a objetos em outros clusters. 

O algoritmo fornece uma classificacao de informacoes de acordo com os 

proprios dados e automaticamente apresenta uma classificacao automatica sem a 

necessidade de nenhuma supervisao humana. 

Para classificar os objetos e gerar grupos, o algoritmo executa uma comparacao 

entre cada valor numerico referente aos dados por meio de uma distancia, neste trabalho 

foi utilizada a distancia euclidiana, descrita na Equacao 1. 
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d(xilxJ)= \y (xik,xjlc)
2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(1) 

para k = 1 , n quantidade de componentes dos padroes 

Onde, 

d = distancia entre os padroes xi e xj no espaco de dimensao 

xik = componente k do padrao xt 

xjk= componente k do padrao Xj 

Apos o calculo das distancias o algoritmo encontra os centroides para cada um 

dos grupos. O algoritmo padrao do K-means utiliza uma tecnica de refinamento 

interativo, isto e, conforme o algoritmo vai iterando, o valor de cada centroide e 

refinado pela media dos valores de cada atributo de cada ocorrencia que pertence a este 

centroide. Quando o valor do centroide nao e alterado o algoritmo para as iteracoes e os 

agrupamentos sao observados. 

O algoritmo e composto pelos seguintes passos: 

1. Colocar K pontos no espaco representado pelos objetos que estao sendo 

agrupados. Estes pontos representam centros dos Grupos iniciais. 

2. Atribuir a cada objeto para o grupo que tern o centroide mais proximo. 

3. Quando todos os objetos foram atribuidos, recalcular as posicoes dos 

centroides K. 

4. Repetir as etapas 2 e 3 ate que os centroides nao se movam. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2.5. Consideracoes Finais 

Apos a apresentacao dos conceitos presentes neste capitulo 6 possivel ter uma melhor 

compreensao do ambiente em que este trabalho esta inserido e de quais conhecimentos e 

ferramentas sao necessarias para o desenvolvimento da abordagem para recomendacao 
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de consultas proposta desta dissertacao. 

No capitulo seguinte e introduzida uma revisao de literatura que evidencia a 

relevancia da pesquisa realizada neste trabalho de mestrado, bem como apresenta fatos 

pertinentes para demostrar as contribuicoes atingidas pelo estudo realizado. 
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Capitulo 3 

Revisao de Literatura zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Este capitulo apresenta pesquisas sobre tecnicas de recomendacao de consultas que 

abordam diversos aspectos, fazendo uma analise comparativa com o estudo 

desenvolvido neste trabalho de dissertacao. 

Foi realizado um levantamento do estado da arte, referente as pesquisas que sao 

relacionadas a Recomendacao de Consultas de Banco de Dados. Com isso, observou-se 

que existem trabalhos que utilizam consultas realizadas por usuarios em sistemas de 

banco de dados para auxiliar tecnicas de recomendacao de consultas. Por meio de 

nossos estudos, podemos afirmar que ha apenas as tentativas de ChatzopoulouzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. 

(2011) e Stefanidis et al., (2009) de formalizar conceitos de recomendacSes de consultas 

de banco de dados para a exploracao de esquema de banco de dados. Stefanidis et al. 

(2009) propdem uma matriz relacionando usuarios e consultas, com o intuito de medir a 

utilidade de uma consulta para um usuario. Esta utilidade e igual ao numero de vezes 

que o usuario realizou a consulta. A tecnica proposta por Chatzopoulou et al. (2011) de 

recomendacao de consultas para exploracao interativa de bancos de dados se enquadra 

nesta abordagem, embora as entradas da tecnica sejam diferentes, enquanto Stefanidis et 

al. utiliza usuarios x consultas, Chatzpoulou et al. faz uso de sessoes de acesso x tuplas 

recuperadas. 

Utilizando tambem as tuplas recuperadas para realizar a reformulacao de 

consultas, encontramos os trabalhos de Tran Q.T. e Chan C.Y (2010) e Sarkas, N . et al 

(2009), nos quais consultas sao "relaxadas" (sao retiradas condicoes para retornar mais 

dados) ou "restringidas" (sao acrescentadas condicoes para diminuir os dados 

retornados) dependendo da quantidade de resultados utilizando a reescrita de termos ou 

a expansao de consultas para melhorar as metricas recall e o precision da consulta 
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original. 

Por fim, e possivel encontrar as pesquisas de Sarma, A.DzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (2010) e Tran 

Q.T. e Chan C.Y (2010) que constroem consultas que recuperam tuplas equivalentes as 

recuperadas pela consulta original, analisando o retorno da consulta realizado pelo 

usuario no momento de sua execucao. 

Khoussainova et al. (2010) e Akbarnejad et al. (2010) focam em fragmentos 

(atributos, tabelas, juncoes e predicados) de consultas realizadas para recomendacoes de 

novas consultas e consideram, portanto, a matriz sessoes de acesso dos usuarios x 

fragmentos de consulta. A partir de um fragmento de consulta, o sistema procura outros 

fragmentos do historico de consultas dos usuarios que sao similares entre si que 

compdem um conjunto Q'. O trabalho de Akbarnejad et al. (2010) realiza 

recomendacoes de consultas baseadas no historico de consultas contendo fragmentos de 

Q'. A tecnica proposta por Khoussainova et al. recomenda por meio de uma interface 

grafica os fragmentos mais provaveis de Q' a partir de um fragmento initial Q, a tecnica 

complete automaticamente consultas para formular pesquisas nos dados. 

Buscando identificar caracteristicas dos usuarios de banco de dados, o trabalho 

de Lyes Limam et al. (2010) extrai o interesse (partes mais acessadas do esquema e dos 

dados) dos usuarios para expandir consultas, observando o historico de consultas dos 

mesmos, sem a necessidade do preenchimento de formularios de preferencias e 

interesses. O trabalho de Zhang e Nasraoui (2006) propoe uma tecnica de mineracao de 

dados composta por duas etapas: a primeira extrai o comportamento sequential dos 

usuarios (ou seja, a ordem de tabelas ou resultados que o usuario acessa) e a segunda 

analisa a similaridade entre consultas realizadas pelos usuarios. 

Ha tambem trabalhos que expandem consultas SQL realizadas pelos usuarios 

utilizando registros de preferencias de cada usuario, como as pesquisas de Yang et al. 

(2009), Koutrika e Ioannidis (2004), buscando adequa-las ao perfil dos usuarios em 

sistemas de banco de dados; e trabalhos como o de Stefanidis et al. (2009) que 

acrescenta mais dados aos resultados retornados pelas consultas por meio da realizacao 
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implicita de consultas semelhantes. 

Todos esses trabalhos trouxeram contribuicSes significativas para a area, porem 

nao foram encontrados em nossa revisao bibliografica trabalhos que apresentam padrSes 

de comportamento de usuarios, para formular perils de comportamento, por meio de 

caracteristicas extraidas do historico de consultas realizadas pelos mesmos. 

Padroes de comportamento podem auxiliar no agrupamento de usuarios do 

banco de dados, o que facilita a escolha mais precisa de historicos de consultas de 

usuarios para realizar recomendacoes e, assim, aprimorar metricas de avaliacao da 

qualidade de retorno de tecnicas de recomendacao de consultas de banco de dados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.1 Comparando Tecnicas de Recomendacao de Consultas de Banco 

de Dados 

Primeiramente, as tecnicas estudadas foram separadas de acordo com o tipo de entrada 

utilizado, apresentadas na Tabela 1. Utilizamos esse criterio, pois uma das contribuicoes 

da abordagem sugerida neste trabalho e a utilizacao de agrupamentos de usuarios como 

entrada para algoritmos de recomendacao de consultas. 
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Tabela 1. Tecnicas de recomendacao de consultas estudadas de acordo com o t ipo de ent rada ut ilizado 

Usuarios x 

Consultas 

Usuarios x 

Tuplas 

Recuperadas 

Usuarios x 

Fragmentos de 

Consultas 

Usuarios x 

Esquema e 

Dados 

Usuarios x 

registros de 

preferencias 

do usuario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Chatzopoulou zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

etal. (2011) 

Akbarnejad et 

al. (2010) 

Lyes Limam et 

al. (2010) 

Yang et 

a/.(2009) 

Stefanidis et al. 

Tran Q.T. e 

Chan C.Y 

(2010) 

Akbarnejad et 

al. (2010) 

Lyes Limam et 

al. (2010) 

Yang et 

a/.(2009) 

(2009) 
Sarma, A.D et 

al (2010) 

Sarkas, N . et al 

(2009) 

Khoussainova 

etal. (2010) 

Zhang e 

Nasraoui 

(2006) 

Koutrika e 

Ioannidis 

(2004) 

Os trabalhos que utilizam usuarios x registros de preferencias do usuario necessitam de 

uma fase de obtencao de preferencias, seja de forma direta com o preenchimento de 

formularios ou indireta com a mineracao de padrSes. 

No entanto, quando trabalhamos com um esquema de banco de dados grande
1, 

essa fase de obtencao de preferencias se torna inadequada, pois sao necessarios varios 

registros de preferencias, que nao sao ordinariamente obtidos dos usuarios. 

Por esse motivo, as tecnicas apresentadas nos trabalhos de Yang et al. (2009), e 

de Koutrika e Ioannidis (2004) nao foram selecionadas para a elaboracao desta pesquisa 

de mestrado. 

As tecnicas que utilizam usuarios x esquemas e dados sao aconselhadas para uso 

em ambientes em que os dados e o esquema do banco de dados pouco sao alterados com 

0 passar do tempo. Essas tecnicas sao sensiveis a alteracoes, pois levam em 

consideracao os elementos do esquema e podem proporcionar recomendacoes diferentes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1

 Por exemplo, o esquema do banco de dados utilizado nesta pesquisa, disponibilizado pelo projetozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA SkyServer, 

contem 91 tabelas. 
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para a mesma entrada se o esquema utilizado for alterado. Como a base de dados 

utilizada em nossos estudos e sujeita a alteracao de dados recorrentes e o esquema de 

dados e grande, esse tipo de tecnica de recomendacao nao e aconselhado. 

Assim, foram selecionados tres tipos de tecnicas de recomendacao de consultas, 

usuarios x consultas, usuarios x tuplas recuperadas e usuarios x matriz de fragmentos de 

consultas, que utilizam como parametro de entrada o historico de consultas dos 

usuarios. Desses tipos de tecnica de recomendacao, foram selecionadas as tecnicas 

citadas nos trabalhos mais recentes para serem utilizadas em nossos estudos. Sao elas: 

Akbarnejad et. al. (2010), Stefanidis et. al. (2009) e Chatzopoulou et. al. (2011). 

A seguir, e apresentada a descricao das tecnicas selecionadas para o estudo 

realizado neste trabalho de dissertacao. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2 Tecnicas Selecionadas 

Foram selecionadas tres tecnicas de recomendacao de consultas que utilizam como 

parametro de entrada o historico de consultas dos usuarios e que podem utilizar a base 

de dados disponibilizada para este estudo (historico de consultas do projeto SkyServer). zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2.1 Akbarnejad etal. (2010) 

A tecnica tern dois mecanismos de recomendacao distintos, cada um usando um 

conceito diferente de similaridade. O primeiro mecanismo de recomendacao, define a 

similaridade entre dois usuarios em termos de suas necessidades de informacao. 

Esse mecanismo de recomendacao e baseado em tuplas e identifica quais dados 

do banco de dados foram acessados por consultas do usuario atual e recupera os 

usuarios que tern explorado os mesmos dados no passado. Estes, juntamente com as 

consultas do usuario atual, definem um conjunto de dados do banco de dados cobertos 

ate o momento por consultas do usuario. 

O conjunto final de recomendacSes consiste em consultas que tern melhor 



23 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

cobertura da base de dados. No entanto, duas consultas podem ser semanticamente 

semelhantes, mas recuperar dados diferentes devido a alguma filtragem de condicoes. 

Logo, os autores propuseram um segundo mecanismo de recomendacao baseado em 

fragmentos. 

Neste mecanismo as consultas realizadas pelos usuarios sao divididas em 

fragmentos (atributos, tabelas, juncoes e predicados), assim e criada uma matriz usuario 

x fragmento. A partir de um fragmento de consulta, o sistema procura, com base na 

frequencia de uso em consultas, outros fragmentos do historico de usuarios que sao 

similares entre si que compdem um conjunto dos fragmentos mais importantes para um 

usuario, aqueles que mais sao utilizados em consultas do usuario. 

O trabalho de AkbarnejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (2010) retorna recomendacoes utilizando as 

consultas armazenadas que contem fragmentos do conjunto de fragmentos criado. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Algoritmos propostos 

Os autores assumem que as consultas de cada usuario visualizam um subconjunto de 

dados do banco de dados que e relevante para a analise do que o usuario deseja 

executar. Este subconjunto e modelado como um resumo da sessao Si para o usuario i . 

Foi utilizado { 1 , . . . , H} para designar o conjunto de usuarios que acessaram o banco de 

dados no passado com base no qual as recomendacSes sao geradas e 0 para identificar o 

usuario atual. Para gerar recomendacSes, a tecnica proposta estende o resumo SQ do 

usuario ativo para um resumo "previsto" S^
0

*. Este resumo captura o grau previsto de 

interesse do usuario atual com respeito a todas as partes da base de dados, incluindo 

aqueles que o usuario ainda nao explorou e serve como uma entrada para a geracao de 

recomendacoes. 

A estrutura da tecnica proposta e composta por tres componentes: (a) a 

construcao de um resumo da sessao de St para cada usuario i , (b) o calculo de um 
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resumo "previsto"zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S%
re para o usuario ativo, baseado na resumos dos ultimos dos 

usuarios ativos do usuario, e (c) a geracao de consultas com base no 5 j
r # d . Essas 

consultas serao apresentadas ao usuario como recomendacoes. A seguir os detalhes de 

cada passo dos dois mecanismos utilizados para recomendacao. 

Mecanismo baseado em tuplas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Resumos de sessao: O resumo de sessao Si e definido como um vetor de pesos 

de tuplas que abrange todas as tuplas do banco de dados. O peso de cada 

elemento do vetor representa a importancia da respectiva tupla na exploracao 

realizada pelo usuario i . Usando os resumos das sessdes de usuarios passados, e 

possivel definir a matriz de sessao-tupla, como no caso da matriz usuario-item 

de sistemas de recomendacao na Web, sera utilizada como entrada em um 

processo de filtragem colaborativa. 

• C alculando o resumo de sessao "previsto": Da mesma forma que os resumos 

de sessao, o resumo estendido 5 j
r e d

 e um vetor de pesos de tupla. Para calcular 

este resumo, e assumido a existencia de uma funcao sim(Si, Sj), que mede a 

similaridade entre dois resumos e assume valores no intervalo [0, 1]. Usando 

esta funcao, e calculado o resumo estendido como uma soma ponderada dos 

resumos existentes: 

= yzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (sim(S0,St)xSJ 

(2) 

A funcao de similaridade sim pode ser realizada com qualquer metrica baseada 

em vetor, como a medida de similaridade do cosseno. 

• Gerar recomendacoes. O passo final e gerar consultas que cobrem as tuplas 

interessantes em Sj"""
1

. A fim de proporcionar aos usuarios recomendacoes 
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intuitivas, de facil compreensao, sao utilizadas consultas de usuarios passados. E 

atribuido para cada consulta Q passada a importancia no que diz respeito ao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

S*^*
11

, calculado como rank (Q, S*
red

.) = sim (SQ, Sj™ 1 ) . Assim, uma consulta 

possui alto valor se cobre tuplas importantes dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Sj™
1

. Consultas no topo do 

ranking sao, entao, retornadas como a recomendacao. 

Mecanismo baseado em fragmentos 

• Resumos de sessao: Este mecanismo baseia-se na semelhanca de pares de 

fragmentos de consulta (atributos, tabelas, juncoes e predicados). E necessario 

identificar os fragmentos que co-aparecem em varias consultas representada por 

diferentes usuarios. O vetor de resumo da sessao 5̂  para um usuario i e 

constituida por todos os fragmentos de consulta 8 de consultas passadas do 

usuario. Considerando Qt como a representacao do conjunto de consultas feitas 

por /* ezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA F a representacao do conjunto de fragmentos de consulta distintas 

registradas nos historicos de consulta. Para um dado fragmento 0 e F, a sua 

importancia em sessao Ste representada por ST[G\. Os autores definem SQ[8] 

como um peso variavel ou binario que representa a importancia de 9 em 

consulta Q de uma sessao. Entao, ST e definido como uma soma(5izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = c q. SQ) 

ou Or-ed(VQe Q .S Q > 

• Calculando o resumo de sessao "previsto": Usando os resumos das sessoes 

dos ultimos usuarios e um vetor semelhanca, foi construido o (| F | x | F |), 

matriz fragmento-fragmento, que contem todas as semelhancas sim (p, 8), p, 8 e 

F. O resumo de sessao "previsto", modelado por 5 j r 8 d , representa a 

importancia estimada de cada fragmento de consulta no que diz respeito ao 
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comportamentozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA S0 do usuario ativo. De forma semelhante a abordagem item-a-

item de filtragem colaborativa de sistemas de recomendacao web, os autores 

empregaram as similaridades de fragmento-a-fragmento que sao calculadas na 

etapa anterior, como ilustrado na Equacao 3: 

s p r « d r . izyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA _T>p€RSo\p\*sim(p,e) 

ZpGRsirn(p,6) 

(3) 

onde R representa o conjunto top-k de fragmentos similares de consultas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

• Gerar recomendacoes: Uma vez que o resumo "previsto" S j ^ t e n h a sido 

computado, os fragmentos que tenham recebido o maior peso sao selecionados 

(top-n fragmentos de Fn). Entao todas as consultas passadas Q, Q £ 

recebem uma classificacao QR com base em uma metrica normalizada que mede 

o numero de fragmentos de consulta comuns de cada consulta Q a lista de top-n. 

Finalmente, as consultas classificados top-m sao usados como a recomendacao 

final. 

A seguir, sera apresentado um exemplo utilizado pelos autores para ilustrar o 

funcionamento da tecnica proposta em seu trabalho. O trabalho interage com o banco de 

dados do projeto SkyServer e utiliza historicos de usuarios do passado. 

Dado um usuario que precisa formular consultas SQL complexas, mas nao tem a 

experiencia necessaria. Suponha que o usuario precisa realizar alguma analise 

especifica, que requer o uso de agregacSes, a fun de retornar os resultados desejaveis. O 

usuario comecara a submeter consultas mais simples. Como por exemplo as consultas: 
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S ELECT f i e l d FROM PHOTOOBJ 

S ELECT r a FROM PHOTOOBJ zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Se, no entanto, um outro usuario no passado passou por este processo, e as 

respectivas sessoes de usuario sao registradas nos logs de consulta, o sistema sera capaz 

recomendar a consulta: 

S ELECT r a ,  f i e l d FROM PHOTOOBJ WHERE r a > 2 0 0 a n d f i e l d < 100 

para o usuario atual, uma vez que essa consulta possui fragmentos que aparecem em 

grande quantidade nas consultas realizadas pelo usuario atual. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2.2 StefanidiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal. (2009) 

Neste trabalho, os autores apresentam tres abordagens fundamentalmente diferentes 

para computar resultados da ferramenta proposta em sua pesquisa. A primeira, 

denominadazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA corrente-estado, utiliza os resultados da consulta atual e o conteudo da 

base de dados. A segunda, denominada baseada em historico, utiliza o historico de 

consultas de usuarios para sugerir tuplas que sao resultados de tanto consultas passadas 

similares ou resultados de consultas representada por usuarios similares. O ultimo, 

chamado de fontes externas, usa informacoes de recursos externos ao banco de dados, 

como a web. 

Porem, os autores se concentraram na abordagem do corrente-estado e 

apresentaram um novo metodo para calcular os resultados de sua ferramenta, utilizando 

analise local e global. 

Analise Local 

Durante a analise local de um resultado de consulta R(q), busca-se descobrir 

padrSes para recomendar resultados. No trabalho de Stefanis et al. (2009), os padroes 

sao vistos com valores de atributos que aparecem frequentemente. Para quantificar as 

aparicoes de valores de atributo em R(q), foi definida a matriz valor-frequencias MR(q). 
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Ha uma linha dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA MR(q) para cada atributo A l . . . , Am de R(q) e uma coluna para cada 

valor do atributo distinto V I , . . . , Vn contabilizando a quantidade de aparicoes em 

consultas. MR(q) ( i , j ) contem o numero de ocorrencias de Vj por A i em R(q). 

A seguir, um exemplo presente nos trabalhos dos autores ilustrando uma parte da 

matriz valor-frequencias para um usuario interessado em filmes com o ator Lee Phelps. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 2. M atriz de valor-frequencias para um usuario interessado em filmes com o ator Lee Phelps. 

Policial Detetive Tira Garcom Guarda 

Papel 36 24 23 22 13 

Dada uma consulta q e os correspondentes valores de frequencias na matriz 

MR(q), o objetivo do trabalho e apresentar ao usuario um conjunto de resultados com 

cardinalidade p. Tais resultados sao computados com relacao aos valores de atributos 

mais frequentes em R(q) como especificados pelo MR(q). Em particular, sao localizados 

os k elementos de MR(q) com os valores mais altos e para cada um desses elementos 

sao construidas consultas apropriadas para recuperar resultados interessantes. Para 

maior clareza na notacao, os autores consideram a matriz M'R(q) para KfR(q) ( i , j ) = 

MR(q) ( i , j ) se MR(q) ( i , j ) pertence ao k, k> 0, os valores dos atributos mais frequentes 

e M'R(q) ( i , j ) = 0 se nao. Cada elemento contribui com um numero de resultados 

segundo a funcao F, descrita na F. quacao 4. 

(4) 

Para o exemplo anterior utilizando p=10 e k=2, seriam recomendados 6 filmes 

em que o ator Lee Phelps participou como "Policial" e quatro filmes como "Detetive". 
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Analise global 

Na analise global busca-se utilizar propriedades de banco de dados durante a 

recomendacao de resultados. Neste trabalho, os autores consideram estatisticas 

especificas mantidas no banco de dados utilizado para suas pesquisas. Por esse motivo, 

nao foi utilizado esse metodo para comparacao das metricas entre a abordagem descrita 

neste trabalho de dissertacao e o trabalho de StefanidiszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (2009). Nesta pesquisa de 

mestrado foi utilizada apenas a analise local. 

Os autores propoem uma matriz relacionando usuarios x consultas, com o intuito 

de medir a utilidade de uma consulta para um usuario. Esta utilidade e igual ao numero 

de vezes que o usuario realizou a consulta. 

Apos criada essa matriz, o algoritmo proposto consegue estipular a utilidade de 

cada consulta realizada por outros usuarios no banco de dados comparando a 

similaridade da mesma com a consulta mais recente do usuario que recebera a 

recomendacao. Essa similaridade e calculada utilizando a matriz valor-frequencia, onde 

consultas com termos com frequencia mais proxima sao mais similares. 

Com a utilidade calculada, sao retornadas como recomendacoes as consultas que 

mais se assemelham com as consultas com maior utilidade. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.2.3 ChatzopoulouzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal (2011) 

O trabalho de Chatzopoulou et al. (2011) e semelhante ao trabalho de Akbarnejad et al. 

(2010), porem apresenta algumas divergencias no calculo do resumo de sessao 

"previsto", S^
ED

. 

A tecnica apresentada pelos autores gera recomendacoes para S0 em duas etapas. 

Em primeiro lugar, e computado o S j ^ q u e capta a importancia das diferentes 

caracteristicas de consulta para S 0 usuario. Em Sj™* podem conter tuplas que ja 

aparecem nas consultas de mas tambem novos que o usuario ainda nao utilizou. O 
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Sj*-* e utilizado no segundo passo do fluxo de trabalho criado para recomenda9ao, 

como "semente" para gerar recomenda96es. 

Diferente do trabalho de AkbarnejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al. (2010), o resumo previsto e calculado 

como S*f
ed

 = f (a, SO, S I , S n ) , onde f e uma fun9ao que combina a informa9ao dos 

resumos SO, SI,. . . , Sn. O Parametro a e um fator de mistura, o qual controla a 

importancia de SO (a sessao do usuario atual) em rela9ao a SI,. . . , Sn (as sessoes de 

outros usuarios). 

Os autores tambem utilizam dois mecanismos para gerar as recomenda9oes, um 

baseado em tuplas e outro baseado em fragmentos. No mecanismo baseado em mplas, o 

calculo do 5*"™* e feito da seguinte forma: sp™d = a . 5 0+ (1 - a) . 

Zi=i.„n
sim

(
S

i>
s

o)
S

i> onde sim(St, 5zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAQ) e uma metrica de similaridade entre os dois 

vectores (por exemplo, similaridade do cosseno) e a e o fator para se misturar a sessao 

do usuario atual com sessoes de usuarios passados. 

Tendo calculado S1*1"̂ , as recomenda9des sao consultas de usuarios que 

utilizaram o banco de dados no passado que sao mais similares com as consultas 

presentes em S*
red

, encontradas por meio da mn9ao sim(SQ,S
pred

), onde SQ e um 

resumo de sessao que contem apenas a consulta Q. 

O segundo mecanismo, baseado em fragmentos, funciona da mesma forma 

descrita por Akbarnejad et al. (2010). Por esse motivo, neste trabalho de disserta9§o foi 

utilizado somente o mecanismo baseado em tuplas da tecnica proposta por 

Chatzopoulou et al. (2011) para realiza9ao de estudos, uma vez que o mecanismo 

baseado em fragmentos esta presente no trabalho de outros autores tambem 

selecionados para estudo. 

Nessa pesquisa e utilizada como entrada sessoes de acesso x tuplas que foram 

retornadas pelas consultas realizadas pelos usuarios. 

Porem, para utilizar nesta pesquisa de mestrado apenas tecnicas que podem usar 

a base de dados disponibilizada, foi desenvolvida a tecnica proposta pelos autores 
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substituindo as tuplas que seriam usadas no algoritmo por consultas dos usuarios. Dessa 

maneira, temos o trabalho de ChatzopoulouzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al (2011) com a entrada sessao de acesso 

x consulta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

3.3 Consideragoes Finais 

Por serem trabalhos recentes, podemos concluir a existencia de necessidade pesquisas 

neste campo e possiveis trabalhos futuros para contribuir com os resultados 

encontrados pelos pesquisadores de cada um desses trabalhos. 

Todos os trabalhos utilizam como entradas para as tecnicas de recomendacao os 

historicos de consultas dos usuarios, porem nenhum dos trabalhos tenta unificar as 

informa96es dos historicos de consultas dos usuarios por meio de agrupamentos de 

usuarios ou realiza algum ensaio com outros tipos de agrupamentos. 

Tambem nao e observada nenhuma tentativa de extrac. So de caracteristicas das 

consultas dos usuarios com o objetivo de analisar o comportamento dos mesmos, 

definindo padroes de intera9ao no sistema de banco de dados. 

Por fim, podemos reparar que nos trabalhos estudados faltam informa9oes sobre 

metricas para avalia9ao da novidade e da diversidade das consultas recomendadas. 

Na Figura 2 e apresentado um resumo do modo que sao realizadas 

recomenda9oes de consulta em sistemas encontrados na literatura. 
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Tfpico Sistema de Recomendacao de Consulta 

RECOMENOAQAO DE CONSW.TA.S zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

, j DC ATW8UTOS zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 2 - Tipico Sistema de Recomendacao de Consultas 

Por intermedio desses sistemas, varios usuarios acessam o banco de dados e 

submetem consultas. O banco de dados, por sua vez, retorna informacoes e armazena o 

historico de consultas realizadas por cada usuario. 

Posteriormente, os sistemas de recomendacao de consultas extraem atributos 

sobre os acessos dos usuarios. Nas tecnicas selecionadas esses atributos podem ser as 

consultas realizadas, tuplas retornadas ou fragmentos de consultas. Esses atributos 

representam caracteristicas do usuario que sao utilizadas para realizar recomendacoes 

de consultas. 

No Capitulo 4 e apresentada a abordagem proposta por esta pesquisa de 

mestrado para recomendacao de consultas, visando contribuir com as lacunas 

observadas nos trabalhos relacionados que foram selecionados para estudo. No 

Capitulo 5 as tecnicas selecionadas juntamente com a abordagem proposta sao 

avaliadas utilizando metricas descritas na secao 4.2. 
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Capitulo 4 

Abordagem proposta para 

Recomendacao de Consultas 

Neste capitulo e apresentada a abordagem proposta para recomendacoes de consultas 

SQL para usuarios de banco de dados. A abordagem e baseada em agrupamentos de 

usuarios construidos segundo caracteristicas extraidas do historico de consultas 

realizadas pelos mesmos. 

Na secao 4.1 e mostrado, em duas etapas, como sao geradas as recomendacoes 

de consultas por meio da abordagem proposta. Em seguida, nas subsecoes 4.1.2 e 

4.1.3, sao detalhadas cada uma das etapas, especificando como sao tratadas as entradas 

de cada etapa e os artefatos disponiveis apos cada etapa. 

Finalmente, na secao 4.2 sao apresentadas as metricas relevancia, quantidade de 

tabelas novas, novidade, diversidade,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e recall, as quais sao utilizadas para 

avaliacao das recomendacSes geradas pela abordagem proposta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.1 Passos da abordagem proposta 

Em nossa pesquisa, estudamos o impacto da utilizacao de grupos de usuarios na escolha 

das consultas que devem ser recomendadas para um usuario que esta utilizando um 

sistema de banco de dados. 

Na Figura 3, e apresentado uma visao geral da abordagem proposta. 

Primeiramente, diversos usuarios acessam o banco de dados e submetem consultas. O 

banco de dados, por sua vez, retorna os resultados e armazena o historico de consultas 

realizadas por cada usuario. 

Apos a extracao de informacoes sobre o acesso de usuarios por meio de 

consultas (nesta pesquisa foram utilizados os nomes das tabelas acessadas pelos 

usuarios) presentes no historico de consultas dos usuarios, sao gerados grupos de 

usuarios com base nas informacoes extraidas atraves de uma tecnica de agrupamento. 

Por fim, sao utilizados os atributos dos historicos do usuario e informacoes dos 

grupos de usuarios da etapa 1 para realizar recomendacoes de consultas na etapa 2. A 
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seguir, sao apresentados dois exemplos de historico de consultas que serao utilizados 

para detalhar as etapas 1, 2, nas subsecoes 4.1.1 e 4.1.2. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Recomendacao de consultas de bancos de dados utilizando agrupamentos de usuarios zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

mm 
M M 

V zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
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Etapa 2 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 3 - Visao Geral da Abordagem Proposta. 

4.1.1 Armazenamento do Historico de Consultas dos Usuarios 

As consultas de cada usuario sao armazenadas em arquivos. Apos o armazenamento, 

sao obtidos os historicos de consulta de cada usuario. Assim, e possivel extrair 

informacoes do texto das consultas escritas pelos mesmos, como a quantidade de 

condicoes utilizadas e a quantidade de tabelas acessadas em uma consulta. Tambem 

sao calculados os atributos que foram elencados neste trabalho para caracterizar um 

padrao de acesso do usuario, como: media de consultas realizadas por hora utilizando o 

sistema de banco de dados, quantidade de horas que o usuario utilizou o sistema e 

quais tabelas foram utilizadas nas consultas. 

Esses atributos foram escolhidos para serem utilizados na pesquisa desta 

dissertacao por serem simples de obter a partir de elementos presentes no historico de 

consulta dos usuarios: data de submissao da consulta, endereco IP (Internet Protocol 

ou Protocolo de internet) da maquina que a submeteu, e texto da consulta escrito na 
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linguagem SQL. 

A seguir, sao apresentados dois exemplos de historicos de consultas que 

retornam dados de imagens espaciais do banco de dados disponibilizado pelo projeto 

SkyServer, definidos como HC1 e HC2, de usuarios denominados Ul e U2, 

respectivamente. Esses usuarios e historicos sao utilizadas ao longo do capitulo para 

facilitar a explicacao das etapas necessarias para recomendacao de consultas de acordo 

com a tecnica proposta em nossa pesquisa. 

O historico de consulta HC1 contem as seguintes consultas: 

a) SELECT * FROMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PHOTOOBJ WHERE ra > 234 

b) SELECT ra FROM PHOTOOBJ 

c) SELECT r a , f i e l d FROM PHOTOOBJALL WHERE ra > 200 and f i e l d < 

100 

d) SELECT n.objID, p . o b j i d FROM FGETNEARBYOBJEQ as n, 

PHOTQPRIMARY as p', WHERE n.objID=p.objID 

O historico de consulta HC2 contem as seguintes consultas: 

a) SELECT p . o b j i d p.run, p.rerun, p.camcol, p . f i e l d FROM 

PHOTOPRIMARY as p 

b) SELECT s . m j d , s . p l a t e , s . f i b e r i d from PHOTOOBJ AS p JOIN 

BESTDR8..Specobj AS s ON s. b e s t o b j i d = p . o b j i d where s.z >= 

0.010 and s.z< 0.015 and p.fracdev_g > 0.95 and 

p.fracdev_r > 0.95 and p . f r a c d e v _ i > 0.95 and p.r < 16.5 

and s.class 'GALAXY' 

c) SELECT s . m j d , s . p l a t e , s . f i b e r i d from Photoobj AS p JOIN 

BESTDR7..Specobj AS s ON s. b e s t o b j i d = p . o b j i d where s.z >= 

0.050 and s.z< 0.055 and p.fracdev_g > 0.95 and 

p.fracdev_r > 0.95 and p . f r a c d e v _ i > 0.95 and p.r < 16.5 

and s.SpecClass=dbo.fspecClass('GALAXY') 

d) SELECT s . m j d , s . p l a t e , s . f i b e r i d from PHOTOOBJ AS p JOIN 

BESTDR7..Specobj AS s ON s. b e s t o b j i d = p . o b j i d where s.z >= 

0.045 and s.z< 0.050 and p.fracdev_g > 0.95 and 

p.fracdev_r > 0.95 and p . f r a c d e v _ i > 0.95 and p.r < 16.5 

and s.SpecClass=dbo.fspecClass('GALAXY') 

Utilizando esses historicos de consultas, sao calculadas cada um dos atributos 

citados, que serilo armazenados para serem utilizados pela tecnica de recomendacao 

proposta e na avaliacao dos resultados. 
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• Al - Numero medio de consultas realizadas por hora:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA razao entre a 

quantidade de consultas presentes no historico do usuario e a diferenca em horas 

entre o primeiro acesso e o ultimo acesso do usuario no sistema. 

Exemplo: se um usuario realizou uma consulta em 11/10/2011 as 1 lhOO, outra as 

22h00 e outra em 12/10/2011 as 15h00, conclui-se que tres consultas foram 

realizadas em um periodo de 28 horas. Logo, o numero medio de consultas 

realizadas por hora sera 3/28 = 0,1 consulta por hora. 

• A2 - Quantidade de horas em que o usuario utilizou o sistema de banco de 

dados: consiste no intervalo de tempo em horas entre a primeira e a ultima 

consulta realizada pelo usuario no sistema de banco de dados. 

Exemplo: com base no exemplo do atributo anterior, o usuario gastou 28 horas 

utilizando o sistema. Este atributo tambem pode ser chamado de quantidade de 

horas desde que o usuario teve o primeiro acesso ao sistema de banco de dados. 

• A3 - Numero medio de tabelas utilizadas por consulta: razao entre a 

quantidade de tabelas presentes na clausula "FROM" das consultas SQL 

realizadas pelo usuario e a quantidade de consultas presentes no historico de 

consultas do usuario. 

Exemplo: considere o historico de consultas HC1. Neste historico estao presentes 

quatro consultas, tres com uma tabela na clausula "FROM" e uma com duas 

tabelas. Logo, o numero medio de tabelas utilizadas por consulta sera 5/4 = 1,25 

tabela por consulta. Deve-se considerar o nome das tabelas com repeticao, pois 

dessa maneira sao evitados valores menores que 1 no resultado desse atributo, 

uma vez que nas consultas presentes nos historicos de consultas dos usuarios 

utilizados nesta pesquisa sempre acessam pelo menos uma tabela. 

• A4 - Numero medio de condicoes utilizadas por consulta: razao entre a 

quantidade de condicoes encontradas na clausula "WHERE" das consultas SQL 

realizadas pelo usuario e a quantidade de consultas presentes no historico de 

consultas do usuario. 

Exemplo: utilizando o mesmo historico adotado no exemplo do atributo anterior, temos 

a consulta "a" com uma condicao (ra>234), a consulta "c" com duas condicoes (ra>200 

e field<100) e a consulta "d" com uma condicao (n.objID=p.objID) na clausula 

"WHERE". Assim, o numero medio de condicoes utilizadas por consulta para este 

historico de consultas e 4/4 = 1 condicao por consulta. 
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• A5 - Tabelas acessadas:zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA nome das tabelas distintas presentes no historico de 

consultas do usuario. 

Exemplo: utilizando o historico adotado para calculo do atributozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA A3, temos as 

seguintes tabelas acessadas: PHOTOOBJ, PHOTOOBJALL, 

FGETNEARBYOBJEQ e PHOTOPRMARY. 

• A6 - Quantidade de acessos a uma tabela: quantidade de vezes que um 

usuario executou consultas a uma tabela presente no historico de consultas do 

usuario. 

Exemplo: novamente utilizando o historico adotado para calculo do atributo A3, 

temos as seguintes quantidades de acesso paras as tabelas: PHOTOOBJ foi 

acessada duas vezes, PHOTOOBJALL, FGETNEARBYOBJEQ e 

PHOTOPRIMARY foram acessadas uma vez. 

Na subsecao 4.1.2 e apresentado como sao gerados os agrupamentos de usuarios 

utilizando a informacao sobre as tabelas acessadas. Dos atributos citados, apenas as 

tabelas acessadas serSo utilizadas como entrada para algoritmos geradores de 

agrupamentos, pois somente este atributo e observado para calculo das metricas 

utilizadas para avaliacao, que serao apresentadas na secao 4.2 desta dissertacao. 

Os atributos que informam sobre quantidade de horas no sistema, media de 

consultas realizadas por hora, quantidade de condicSes e tabelas acessadas por consulta 

serao utilizadas na analise dos resultados, na secao 5.4. 

4.1.2 Gerando os Agrupamentos de Usuarios 

Para gerar os agrupamentos dos usuarios de um sistema de banco de dados, extraem-se 

sem repeticao as tabelas que foram acessadas pelo usuario, que estao presentes no 

historico de consultas realizadas de cada usuario do sistema 

Em seguida, o conjunto de tabelas utilizadas por cada usuario deve ser 

substituido por um vetor de tamanho igual ao numero de tabelas presentes no banco de 

dados, onde cada espaco do vetor e preenchido com "0" para indicar que o usuario nao 

acessou a tabela referida ou " 1 " para indicar que o usuario acessou a tabela. Dessa 

forma, e criado um vetor de caracteristicas que representa as tabelas acessadas por 

cada usuario e e possivel calcular a distancia entre usuarios para gerar os 
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agrupamentos. 

O atributo A6 ("quantidade de vezes que um usuario executou consultas a uma 

tabela") nao foi utilizado, pois este atributo apresenta grande variedade de valores, o 

que poderia impactar na criacao de varios grupos com poucos usuarios. Alem disso, foi 

assumido nos estudos desta dissertacao que usuarios que acessam as mesmas tabelas 

no esquema do banco de dados possuem o mesmo interesse, independentemente do 

numero de acessos de cada um dos usuarios. 

Na Tabela 3, temos um exemplo de vetores que representam as tabelas acessadas 

por cada usuario presente no exemplo utilizado para este capitulo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 3 - Amostra dos vetores que indicam as tabelas acessadas por cada usuario. 

Usuario zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBAPHOTOOBJ PHOTOOBJALL SPECOBJ PHOTOPRIMARY FGETNEARBYOBJEQ 

Ul 1 1 0 1 1 

U2 1 0 0 1 0 

Por fim, os vetores criados sao utilizados como entrada em uma tecnica de 

clusterizacao para gerar os grupos de usuarios com base nas tabelas acessadas. As 

informacoes sobre os agrupamentos gerados e em qual grupo cada usuario se encontra 

sao armazenados para serem utilizados posteriormente na tecnica de recomendacao de 

consulta especificada na secao seguinte. 

4.1.3 Recomendacao de consultas utilizando agrupamentos de usuarios 

O algoritmo de recomendacao de consultas proposto tem como entrada o usuario que 

ira receber as recomendacoes (usuario alvo) e os agrupamentos gerados no processo 

descrito na secao anterior. 

Na primeira fase do algoritmo, e identiflcado qual o grupo que o usuario 

pertence e e selecionado o grupo que ira apresentar melhor valor para a metrica de 

qualidade selecionada pelo usuario. O algoritmo obtem esta informacao por meio das 

informacoes geradas no momento do agrupamento dos usuarios, conforme descrito na 

secao anterior deste trabalho de dissertacao. 

Para avaliar os valores de algumas metricas estudadas, citadas na secao 4.2, e 
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necessario testar o algoritmo de recomendacao de consultas utilizando cada um dos 

grupos encontrados para realizar recomendacoes para todos os usuarios presentes em 

nossa base. 

Na segunda fase, sao selecionados os usuarios de um grupo que sao mais 

proximos do usuario alvo, levando em consideracao as tabelas que o usuario acessa por 

meio de suas consultas presentes no historico de consultas de cada usuario, utilizando 

os vetores criados na secao 4.1.2 e o calculo da distancia Euclidiana em uma tecnica 

que seleciona os k-usuarios mais proximos. Nos testes realizados com grupos 

diferentes do grupo do usuario alvo, sao selecionados aleatoriamente os usuarios, pois 

e assumido que a distancia entre usuarios de grupos diferentes e infmita. Dessa forma, 

todos os usuarios de outros grupos tern a mesma distancia ao usuario alvo. 

Finalmente, na terceira fase os historicos de consultas dos usuarios escolhidos 

sao reunidos em um novo historico de consultas e sao escolhidas de forma aleatoria 

dez consultas presentes nesse historico, que serao retornadas como recomendacoes 

para o usuario alvo. Foi adotado a quantidade de dez recomendacoes por ser um valor 

recorrente na literatura, como por exemplo em "listas top-10", para diminuir o esforco 

do usuario na leitura das recomendacSes. 

Na Figura 4, e apresentada a representacao em pseudocodigo do algoritmo 

proposto de recomendacao de consultas utilizando agrupamento de usuarios. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ALGORITMO PROPOSTO(usuarioAlvo,agrupamentosGerados,metricaDesejada) 

1 agrupamentoRecomendacao <-

selecionaAgrupamento(usuarioAlvo,agrupamentosGerados,metricaDesej ada) 

2 k <- 3 

3 usuariosMaisProximos <-

selecionaMaisProximos(k,usuarioAlvo,agrupamentoRecomendacao) 

4 h i s t o r i c o U t i l i z a d o <-selecionaHistoricoDeConsultas(usuarioMaisProximo) 

5 quantidade <- 10 

6 recomendacoes <-

se l e c i o n a C o n s u l t a s ( h i s t o r i c o U t i l i z a d o , quantidade) 

7zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA retoma recomendacoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 4 - Pseudocodigo do algoritmo proposto de recomendacao de consultas ut ilizando agrupamento de usuarios. 



40 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O algoritmo de recomendacao de consultas recebe como entradas o usuario alvo 

que ira obter as consultas geradas pelo algoritmo e os agrupamentos gerados por uma 

tecnica de clusterizacao, conforme citado na secao 4.1.2. 

Na linha 1 do pseudocodigo, o algoritmo seleciona qual agrupamento vai ser 

utilizado para gerar as recomendacoes. Neste trabalho, o algoritmo de recomendacao 

foi executado diversas vezes e foram selecionados todos os agrupamentos para gerar 

recomendacoes para todos os usuarios da base de dados utilizada. 

Da linha 2 e 3, sao escolhidos os usuarios mais pr6ximos do usuario alvo (neste 

trabalho foi definido empiricamente o valor de tres usuarios mais proximos, "k=3") 

utilizando os vetores criados na secao 4.1.4 e a distancia euclidiana. Na linha 4, o 

algoritmo cria um historico de consultas a partir da uniao dos historicos de consultas 

dos tres usuarios selecionados. 

Por fim, nas linhas 5 e 6 sao selecionadas de forma aleatoria dez consultas que 

formarao uma lista de recomendacoes que e retornada para o usuario na linha 7 do 

pseudocodigo. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.2 Metricas utilizadas para avaliacdo dos agrupamentos na 

recomendacao de consultas 

A pesquisa em sistemas de recomendacao tern, historicamente, dado enfase em 

maximizar apenas a relevancia dos itens recomendados (Vargas e Castells, 2011), isto 

e, o quanto eles estao de acordo com os interesses do usuario alvo. 

Entretanto, relevancia apenas pode nao ser suflciente para garantir a eflcacia e a 

utilidade das recomendacSes (McNeezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al., 2006; Vargas e Castells, 2011). Por 

exemplo, considere uma lista de consultas recomendadas a um usuario u em que todos 

as consultas estao relacionadas ao historico de consultas de u, porem todos as consultas 

retornam os mesmos dados. 

Alem disso, suponha que estas consultas ja tenham sido utilizadas por u. Em 

am bos os casos, embora as consultas recomendadas tenham relevancia maxima, elas 

sao menos interessantes e uteis do que uma lista de consultas mais diversificada que 

traga dados e informacSes novas para o usuario. 

Isso e particularmente importante porque em banco de dados na Web, diversos 

usuarios podem formular consultas diferentes para visualizarem os mesmos dados. 
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Vargas e Castells (2011) definem novidade como o quao diferente um item e dos 

itens observados em um dado contexto. Nesse trabalho de dissertacao e analisado a 

novidade de uma consulta no contexto de todas as recomendacoes feitas para todos os 

usuarios do sistema. Uma consulta e nova se ela nao e" frequente na aplicacao, o que 

pode ser estimado pelo inverso da popularidade da consulta. Na secao 4.2.2, sera 

apresentado um exemplo para calculo da novidade de consultas. 

Por sua vez, a diversidade de uma lista de consultas recomendadas refere-se ao 

quao diferente cada item e dos demais (Vargas e Castells, 2011). Neste trabalho de 

mestrado, a diversidade de uma lista de consultas e estimada pela quantidade de 

tabelas diferentes acessadas pelas consultas da lista. Sera apresentado um exemplo 

para calculo da diversidade de consultas na secao 4.2.3. 

Assim, consultas mais novas e diversas ajudam a capturar varias caracteristicas 

do banco de dados. Portanto, novidade e diversidade sao tambem aspectos importantes 

para recomendacoes de consultas, alem de sua relevancia. 

Neste trabalho e proposta a metrica quantidade de tabelas novas, que avalia a 

quantidade de tabelas presentes nas consultas recomendadas que nao foram acessadas 

por nenhuma consulta do historico do usuario. Os calculos de todas as metricas 

utilizadas para avaliacao das recomendacoes realizadas nessa pesquisa serao descritos 

e exempliflcados nas secoes 4.3.1 a 4.3.5. 

4.3.1 Relevancia 

Nesta pesquisa de dissertacao e defmido que uma consulta recomendada e relevante a 

um usuario, quando essa faz acesso a uma tabela que esta presente em alguma consulta 

do historico desse usuario. 

Utilizando os historicos de consulta apresentados como exemplo neste capitulo, 

e possivel exemplificar o que sao consultas relevantes de acordo com a metrica 

relevancia descrita nesta secao com o seguinte exemplo: 

Seja LI uma lista de consultas recomendadas que possui as consultas ^ i : zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SELECT p . r u n , p . f i e l d FROMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PHOTOOBJ as p WHERE (p.ra > 234.4 99 

AND p.ra < 234.833) AND (p.dec > 4.64708 AND p.dec < 4.98042) 

e ^2 : 

SELECT ra From SPECQBJ WHERE ra BETWEEN 194 and 195 AND dec 
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BETWEEN 2 and 3 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

CI e relevante para Ul e C2 nao e relevante, pois a consulta C2 nao faz acesso a 
uma tabela presente em alguma consulta do historico de U l . 

Para uma lista de consultas recomendadas, a relevancia e calculada utilizando 

um metodo similar ao metodo de Jaccard (MacQueen, 1967), como descrito na 

Equacao 7. 

Dada a funcaozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA f(x) que retorna as tabelas acessadas por consultas presentes em 

uma lista de consultas x: 

Em que L representa a lista de consultas recomendadas ao usuario u e Hu o 

historico de consultas de w, a intersecao calcula a quantidade de consultas de L que 

acessam tabelas presentes no Hu. Em seguinda, essa quantidade de consultas e dividida 

pela quantidade de consultas da lista L somadas a quantidade de consultas presentes no 

historico do usuario. Para o usuario Ul do exemplo utilizado, a lista LI tern relevancia 

igual a 1/6, uma vez que apenas uma consulta da lista e relevante para U l , temos duas 

consultas recomendadas na lista e quatro consultas no historico de U l . 

A novidade de uma consulta se refere a frequencia que ela ocorre nas 

recomendacoes realizadas para os usuarios. Quanto menor a frequencia de uma 

consulta nas recomendacoes para os usuarios maior sera o valor da novidade, o que 

pode ser estimado pelo inverso da popularidade da consulta. 

Como as consultas realizadas em um sistema de banco de dados acessado por varios 

usuarios, na expressiva quantidade dos casos sao diferentes umas das outras, em nossos 

estudos a novidade de uma consulta e calculada pela novidade da tabela acessada pela zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fix)  =  t a b e la s  a ces s a d a s  

(7) 

4.3.2 Novidade 

consulta. 

Novidade esta relacionada a probabilidade de que uma tabela nao tenha sido 

observada anteriormente, e portanto quanto menor a popularidade de uma tabela nas 

recomenda9oes realizadas, mais "nova" ela sera. Assim, e utilizado a metrica Inverse 
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Feature FrequencyzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA (Belem et al, 2012) para estimar a novidade de uma tabela. O IFF 

e uma adaptacao do tradicional Inverse Document Frequency (IDF) que no nosso 

estudo e considerada a frequencia de uma tabela em um historico de consultas de um 

usuario especifico. 

Dado o numero N de consultas do historico de consultas de usuarios de cada 

grupo, o IFF de um termo candidate t e definido na Equacao 8: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

N+l zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

IFF( t )  =  l o g ^ ; ^ 

(8) 

Em que, ft 6 o numero de consultas c que contem a tabela t como parte da 

clausula FROM. O valor 1 e somado ao numerador e ao denominador para tratar de 

novos termos que nao aparecem como tabelas nos historicos de consulta dos usuarios. 

A ideia basica da metrica adaptada ao contexto de recomendacao de consultas e que 

tabelas muito frequentes tendem a ser tambem recomendacoes muito frequentes, mais 

obvias e repetitivas. 

A seguir e apresentado o calculado do IFF de uma consulta para o usuario U2 do 

exemplo utilizado para este capitulo apresentado na secao anterior. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SELECT ra, modelMag_r FROMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PHQTQPRIMftRY WHERE (ra between 

54.02095 and 55.16302) and modelMag_r<21 and type=6 

IFF(PHOTOPRIMARY) = g i + i ° gi+i = 0,3979. 

Calculando por meio da Equacao 9, a media dos valores de novidade de cada 

consulta da lista de consultas recomendadas, e possivel estimar a novidade da lista de 

consultas L utilizando a funcao f que retorna as tabelas acessadas em x, dividindo pela 

quantidade de consultas em L: 

fix)zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA = t a b e la s  a ces s a d a s  

I/fF(/(D) M ed ia No v id a .d e  =  



44 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

(9) 

4.3.3 Diversidade 

Outro possivel aspecto desejavel em uma lista de recomendacoes e a diversidade, isto e, 

a diversidade de uma lista de consultas recomendadas refere-se ao quao diferente cada 

consulta e das demais. Estima-se a diversidade de uma lista de consultas como a media 

da dissimilaridade das tabelas acessadas entre cada par de consultas da lista, de modo 

que um conjunto de consultas que acessam as mesmas tabelas tenha baixa diversidade. 

No contexto de recomendacao de consultas, procura-se evitar recomendacoes 

redundantes, tais como listas repletas de consultas sinonimas. De forma similar ao que 

foi feito nos estudos de Sigurbjornsson e R. van Zwol (2008), neste trabalho de 

dissertacao e estimada a diversidade de uma tabela t em relacao a uma listazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA R de outras 

tabelas de consultas candidatas a recomendacao pela media das distancias entre t e cada 

termo de R. Assim, e definida a distancia media para outros candidates (ADC) como na 

Equacao 10: 

Em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA dist(t,Ri) e uma medida de dissimilaridade entre as tabelas / e K i . Para 

estimar essa distancia, cada tabela e representada pelo conjunto de consultas em que ela 

aparece e estimado com a Equacao 11a distancia entre duas tabelas t l e t2 pela 

diferenca relativa entre esses dois conjuntos: 

Em quezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
 c i e C 2 sao os conjuntos de consultas que contem as tabelas t i e *2, 

(10) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

dist(tl,t2) zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA
\ cxuc2\  

(11) 

respectivamente. Essa metrica corresponde ao complemento do coeficiente de Jaccard 

entre os conjuntos ^ i e **2. Nesse trabalho de dissertacao e atribuido o valor 
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dist{tl,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA t2)= 1 (maximo de distancia), caso amboszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA ̂ 1 e ̂ 2 forem vazios. 

Exemplo: A tabela PHOTOPRIMARY e utilizada em 200 consultas da base de 

dados, enquanto que a tabela PHOTOOBJALL aparece em 50 consultas, logo a 

distancia entre as duas tabelas e igual: dist(PHOTOPRIMARY, PHOTOOBJALL) = 

150/250 = 0,6 

A diversidade de uma lista de consultas recomendadas e calculada como a media 

da distancia entre todas as tabelas presentes nas consultas dessa lista. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4.3.4 Tabelas Novas 

Tambem e calculada a quantidade de tabelas novas (TN) presentes na lista de consultas 

recomendadas para um usuario, isto e, que nao estejam presentes no seu historico de 

consultas, de acordo com a Equacao 12: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

TN = \Tr-(TmTh)\ 

(12) 

Em que, Tr representa o conjunto de tabelas presentes na lista de consultas 

recomendadas e Th o conjunto de tabelas presentes no historico de consultas do 

usuario. Como exemplo temos o calculo de TN para o usuario U2 utilizando a seguinte 

lista de consultas recomendadas: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SELECT ra, modelMagErr_z FROM PHOTOPRIMARY WHERE (ra 

between 54.02095 and 55.16302) and (dec between 44.42176 

and 45.58491) and modelMag_r<21 and type=6 

SELECT p.type,p.ra,p.dec,p.u,p.g,p.r,p.i,p.z FROM 

PHOTOOBJALL as p WHERE p.ra between 211.520 AND 211.686 AND 

p.dec between 61.362 AND 61.528 AND p.r between 18.28 AND 

20.28 AND p.type = 6 

Select ra From SPECQBJ WHERE ra BETWEEN 194 and 195 AND dec 

BETWEEN 2 and 3 

Tem-se o valor TN = 3 - 1 = 2 para o usuario U2. 

Dessa maneira, e possivel quantificar em uma metrica o quanto uma lista de 

consultas auxilia no processo de exploracao do esquema do banco de dados utilizados, 

isto e, quao novas tabelas podem ser acessadas pelo usuario. Quanto maior for o valor 
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de TN, mais a lista de consultas recomendadas auxilia na exploracSo do esquema. 

4.3.5 Precision e Recall 

No contexto de recuperacao de informacao,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e recall sao definidos em 

termos do conjunto de objetos retornados pelas recomendacoes e o conjunto de objetos 

relevantes. Neste trabalho sao consideradas relevantes as tabelas que podem ser 

encontradas no historico de consultas dos usuarios, conforme descrito anteriormente. 

Precision e a fracao das consultas recomendadas que sao relevantes para o 

usuario, calculado de acordo com a Equacao 13. 

Dada a funcao f(x) que retorna as tabelas acessadas por consultas presentes em 

uma lista de consultas x: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

fix)  =  t a b e la s  a ces s a d a s  

Pr ecis io n ( fiL) ,fiH u ))  =  

(13) 

Em que L representa a lista de consultas recomendadas ao usuario u e Hu o 

historico de consultas de w, a intersecao calcula a quantidade de consultas de L que 

acessam tabelas presentes no Hu. Essa quantidade de consultas e dividida pela 

quantidade de consultas recomendadas pela lista. 

Seja L2 uma lista de consultas recomendadas com as consultas zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SELECT p . r u n , p . f i e l d FROMzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA PHOTOOBJ as p WHERE (p.ra > 234.499 

AND p.ra < 234.833) AND (p.dec > 4.64708 AND p.dec < 4.98042) 

Select ra From SPECQBJ WHERE ra BETWEEN 194 and 195 AND dec 

BETWEEN 2 and 3 

SELECT r a , modelMagErr_z FROM PHQTQPRIMARY WHERE (ra between 

54.02095 and 55.16302) and (dec between 44.42176 and 45.58491) 

and modelMag_r<21 and type=6 

Para o usuario Ul do exemplo utilizado, a lista L2 tern valor de precision igual a 

2/3, uma vez que duas consultas da lista sao relevantes para Ul e sao recomendadas 3 

consultas na lista. 
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Recall em recuperacao de informacao e a fracao dos objetos que sao relevantes 

pelos objetos relevantes que foram retornados pela recomendacao. A seguir na 

Equacao 14 e apresentado o calculo dessa metrica. 

Dado a funcao f(x) que retorna as tabelas acessadas por consultas de x: zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

f(x)  =  t a b e la s  a ces s a d a s  

No exemplo descrito anteriormente, para o usuario Ul a lista L2 temzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA recall igual 

a 2/4, uma vez que duas consultas da lista sao relevantes para U l e no historico de 

consultas do usuario Ul sao encontradas 4 tabelas relevantes. 

4.3.6 Aplicando cada metrica estudada 

Utilizando cada um dos agrupamentos encontrados por meio do metodo descrito na 

secao 4.1.4, sao realizadas recomendacoes para cada um dos usuarios presentes em 

nossa base de dados, que sao armazenadas em conjuntos de arquivos texto. 

Para cada conjunto de recomendacoes sao calculados os valores das metricas 

descritas na secao anterior. Dessa maneira, sao observados os valores de relevancia, 

quantidade de tabelas novas, novidade e diversidade para recomendacSes realizadas 

por cada agrupamento para cada usuario. 

Por fim, com o conhecimento de qual grupo cada usuario pertence, e calculado a 

media dos valores apresentados para as metricas estudadas para cada um dos 

agrupamentos. 

Assim, ŝ o obtidas as medias de relevancia, quantidade de tabelas novas, 

novidade e diversidade para cada agrupamento, utilizando como entrada na tecnica 

proposta cada um dos agrupamentos e todos os usuarios do sistema de banco de dados 

com usuarios alvo. As analises referentes aos valores encontrados sao apresentadas na 

secao 5.2. 

(14) 
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Implementa^ao 

5.7zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA Ambiente utilizado para execugao dos experimentos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Os experimentos realizados nesta pesquisa foram executados em um notebook com a 

seguinte conflguracao: 

• Processador Intel Core 2 Duo; 

• 4GB Memoria RAM; e 

• HD 320GB. 

Os programas utilizados foram: 

• NetBeans IDE 7.2.1 

• Weka3.6 

• RStudio, versao 0.97.551 

Os dados utilizado nessa pesquisa foram disponibilizados pelo projeto SkyServer, um 

arquivo no formato CSV, com dados sobre os usuarios do banco de dados na web do 

projeto durante o periodo de 03/2010 a 07/2011. 

Foram utilizados os dados das colunas "yy", "mm", "dd", "hh", "mi", "ss", 

referentes a data (ano, mes e dia) e o horario (hora, minuto e segundo) em que o 

usuario executou uma consulta. Tambem foram utilizados os dados das colunas 

"clientIP", que representa o endereco IP do computador que o usuario utilizou para 

acessar o banco de dados do projeto SkyServer, e os dados da coluna "statement", que 

representam as consultas executadas pelos usuarios. Na Figura 4 e apresentada uma 

amostra dos dados utilizados nesta pesquisa de mestrado. 
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A B C D E F G H 

1 YY mm dd hh mi ss client IP statement zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

2 2011 3 8 11 5 22 83.102.250 select name. 

3 2011 3 8 11 5 15 220.233.214 SELECT top 1 

4 2011 3 8 11 5 13 220.233.214 SELECT top 1 

5 2011 3 8 11 5 10 83.102.250 select name. 

6 2011 3 8 11 1 48 83.102.250 SELECTp.ra,p. 

7 2011 3 8 11 1 40 111.69.149 select name. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Figura 5 - Amostra dos dados ut ilizados. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

5.2 Implement ago es para gerar agrupamentos de usuarios 

Utilizando um programa escrito em Java (Java, 2014) no ambiente de 

desenvolvimento NetBeans IDE 7.2.1 (NetBeans, 2014), capaz de selecionar os nomes 

das tabelas presentes entre os campos "FROM" e "WHERE" das consultas SQL 

realizadas pelos usuarios, foram gerados os vetores que indicam as tabelas acessadas 

por cada usuario, conforme processo descrito na secao 4.1.3. 

Esses vetores foram usados como entrada do algoritmo de agrupamento K-

means provido pela ferramenta Weka (Weka, 2014). Neste algoritmo de agrupamento 

e necessario definir o valor de k que representa a quantidade clusters, que os objetos 

serao divididos. 

Para definirmos o valor dezyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k ideal para a base de dados disponibilizada para esta 

pesquisa, utilizamos o "metodo do cotovelo" (Robert L. Thorndike, 1953), um metodo 

que analisa o percentual de variancia explicada em func3o do numero de clusters. Por 

intermedio desse metodo, foi escolhido o numero de agrupamentos de forma que a 

adicao de outro agrupamento nao apresenta grande importancia para a modelagem dos 

dados e da solucao. 

Graficamente, o percentual de variancia e explicado pelo numero de grupos, os 

primeiros valores para a quantidade de grupos acrescentam muitas mudancas e 

informacoes, porem em um certo momento o ganho comeca a cair, formando um 

angulo no grafico. O numero de grupos e escolhido, neste ponto, por conseguinte, o 

"criterio cotovelo". A percentagem de variancia explicada e a razao entre a variacao 

entre-grupo para a variancia total, tambem conhecido como um teste de F. 

Tambem e possivel definir a quantidade de agrupamentos por intermedio do 

metodo citado utilizando a metrica SSE (Soma dos Erros Quadrados) (Draper, N.R.; 
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Smith, H., 1998; Pang-Ning Tan,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et al, 2005). Para cada ponto o erro e a distancia 

para o agrupamento mais proximo. Para calcularmos o SSE, foi utilizado a Equacao 

15. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

k zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SSE = ^^dist2(mitx) 

i = lzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA xeCf 

(15) 

Onde x e um ponto no agrupamento Ci e mi o ponto que representa o 

agrupamento Ci, comumente adotado o centroide. Dados dois agrupamentos, e 

escolhido o agrupamento com menor erro. Quanto maior o valor de k, menor o SSE. 

A seguir na Figura 5 temos que o valor k=4 deve ser escolhido pelo "metodo do 

cotovelo" para nossa base de dados, no eixo horizontal representamos a variacao da 

quantidade de agrupamentos e no eixo vertical a variac&o do valor de SSE. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

SSE x Quantidade de agrupamentos zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

n 1 i — r 

2 4 6 8 

Figura 6 - Escolha do valor de k=4 pelo "metodo do cotovelo" , ut ilizando calculando o SSE pela quant idade de 

agrupamentos. 

Ao introduzir os vetores que representavam as tabelas acessadas por cada 

usuario e o valor de k igual a quatro no algoritmo K-means encontramos os 

agrupamentos que serao utilizados em nossa abordagem para recomendac&o descrita 

na secao a seguir. 
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5.3 Recomendacoes de consultas utilizando agrupamentos de 

usuarios zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

O algoritmo de recomendacao proposto tern como entrada o usuario que deseja 

receber as recomendacoes de consultas SQL (usuario alvo) e os agrupamentos gerados 

no processo descrito na secao anterior. Na primeira fase de nosso algoritmo, e 

identificado qual o grupo que o usuario pertence e selecionado este mesmo grupo para 

a proxima fase. 

Na fase 2, por intermedio do algoritmozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA k-Nearest Neighbors, que calcula os k-

usuarios mais proximos (Airman, N. S., 1992) implementado pela ferramenta Weka, 

foram selecionados os k usuarios mais proximos do usuario alvo, levando em 

consideracao as tabelas que o usuario acessa por meio de suas consultas presentes no 

historico de consultas de cada usuario. Nos estudos realizados foi definido 

empiricamente o valor de k igual a tres. 

Por fim, na fase 3, um programa desenvolvido em Java une os historicos de 

consultas dos tres usuarios selecionados, e de forma aleatoria sao escolhidas dez 

consultas que serao retornadas como recomendacoes para o usuario alvo. 
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Capitulo 6 

Avaliacao zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Neste capitulo, e apresentado o metodo para avaliacao e analise dos resultados 

encontrados apos a execucao dos experimentos realizados durante o estudo da 

abordagem proposta. 

Na secao 6.1, e apresentada a base de dados utilizada neste trabalho de 

dissertacao e o modo como ela foi utilizada nos estudos realizados. Na secao 5.2, e 

apresentado como as tecnicas dos trabalhos selecionados para estudo, descritos na 

secao 3.2, foram avaliadas. Por fim, nas secoes 6.3 e 6.4, sao descritos os resultados 

obtidos juntamente com a analise realizada nesta pesquisa. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.1 Base de dados utilizada 

Foi utilizada nos estudos deste trabalho de dissertacao uma base de dados 

disponibilizada pelo site do projeto SkyServer, constituida pelo historico de consultas 

dos usuarios do banco de dados do projeto durante o periodo de 03/2010 a 07/2011. Na 

base podemos observar o historico de consultas provenientes de 447 enderecos ips 

diferentes, neste trabalho de mestrado foram tratados cada um dos ips como um 

usuario, com media aproximada de 387 consultas por usuario, constituindo 79.538 

consultas validas que foram executadas pelos usuarios. 

6.2 Avaliagoes das tecnicas selecionadas 

Nesta secao, e detalhado o processo realizado para comparar o desempenho da 

abordagem proposta com o desempenho de tecnicas ja existentes, por meio das 

metricas relevancia, quantidade media de novas tabelas, novidade e diversidade 

(detalhadas na secao 4.2). 
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Foi realizada a analise das recomendacoes de consultas apos a aplicacao das 

tecnicas selecionadas para todos os usuarios do historico de consultas de banco de 

dados disponibilizado para nossa pesquisa pelo site SkyServer em duas etapas. Na 

primeira etapa da analise, foram calculadas as metricas de avaliacao descritas no 

capitulo anterior para cada uma das tecnicas selecionadas, utilizando todos os usuarios 

presentes na base de dados deste estudo como entrada para as tecnicas. 

Ainda nessa etapa, o historico de consultas de cada usuario foi dividido pela 

metade. A primeira parte foi utilizada como entrada para o algoritmo e a segunda parte 

utilizada como teste. Se as consultas retornadas como recomendacoes pelas tecnicas 

estivessem presentes na parte de teste, essas seriam consideradas consultas relevantes 

para o calculo das duas metricas estudadas. Os resultados encontrados a partir dessa 

etapa sao apresentados na secao 6.3. 

Na segunda etapa, os valores encontrados para cada uma das metricas foram 

comparados com o objetivo de gerar uma analise sobre o impacto da utilizacao de 

agrupamento de usuarios para recomendacao de consultas de banco de dados. Na secao 

6.4, sao apresentadas as analises realizadas nesta etapa. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.3 Resultados obtidos 

Apos realizados os calculos das metricas, conforme descritos no capitulo 4, a partir das 

recomendacoes realizadas pelas tecnicas selecionadas para estudo deste trabalho, 

foram criadas as tabelas 4,5,6. 

Cada tecnica selecionada foi executada para recomendar consultas de banco de 

dados para todos os usuarios da base de dados utilizada, separados em 4 grupos 

diferentes, agrupados segundo o metodo descrito na secao 4.1.3. Foram utilizados 

todos os historicos de consultas presentes na base (447 historicos) como entrada para 

cada algoritmo das tecnicas selecionadas e as recomendacoes realizadas foram 

avaliadas de acordo com as metricas descritas na secao 4.2. 
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Tabela 4 - M etricas calculadas ut ilizando a tecnica proposta por Arbanejad et  al. (2010) 

ArbanejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA etal (2010) 

Grupos 
Media 

Relevancia 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1 0,14 1,02 0,27 0,31 1,17 14 

2 0,1 1,30 0,18 0,27 1,63 42 

3 0,14 1,68 0,24 0,51 1,00 19 

4 0,09 0,93 0,15 0,19 0,81 17 

TabelazyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 5- M etricas calculadas ut ilizando a tecnica proposta por Stefanidis et  al. (2009) 

Stefanidis ttf al. (2009) 

Grupos 
Media 

Relevancia 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

1 0,05 2,75 0,12 0,11 0,78 9 

2 0,06 2,83 0,08 0,21 1,38 16 

3 0,26 1,8 0,4 0,9 0,22 5 

4 0,26 1,67 0,41 0,79 0,2 5 

Tabela 6- M etricas calculadas ut ilizando a tecnica proposta por Chatzopoulou et  al. (2011) 

C hatzopoulou et al. (2011) 

Grupos 

Media 

Relevancia 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

1 0,33 0,06 0,73 0,64 1,39 20,00 

2 0,25 0,11 0,53 0,49 1,74 40 

3 0,29 0,2 0,6 0,57 1,32 19 

4 0,45 0,07 0,96 0,89 0,71 9 

Em seguida, foram realizadas recomendacao de consultas de banco de dados 

utilizando a abordagem proposta por este trabalho de dissertacao. Tambem foram 

feitas recomendacoes para todos os usuarios da base de dados, separados nos 4 grupos 
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encontrados segundo o metodo para agrupamento descrito na secao 4.1.3. 

Na abordagem proposta foram utilizadas informacoes sobre os grupos de 

usuarios, dessa forma, foram feitas recomendacoes para usuarios de cada grupo 

utilizando como entrada cada um dos grupos encontrados. 

Por exemplo, usuarios do grupo 1 foram utilizados para realizar recomendacoes 

para usuarios dos grupos 1, 2, 3 e 4, e receberam recomendacSes geradas utilizando os 

grupos 2, 3 e 4. O mesmo foi feito para os demais grupos. 

A seguir, nas tabelas 7,8,9 e 10 os resultados para as metricas estudadas ao 

utilizar a abordagem proposta nesta dissertacao. Foram sinalizadas em amarelo os 

maiores valores encontrados para cada uma das metricas. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 7 - Ut ilizando como ent rada os 4 grupos encontrados para realizar recomendacoes para o Grupo 1 de acordo 

com a abordagem proposta. 

Grupo 1 

Grupos 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

1 0,34 0,36 0,74 0,72 0,80 8 

2 2,45 0,01 0,03 0,02 1,25 36 

3 2,00 0,04 0,11 0,07 1,09 20 

4 1,52 0,04 0,09 0,10 0,87 11 

Para usuarios pertencentes ao Grupo 1 sao obtidos maiores valores para 

relevancia,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e recall utilizando usuarios presentes no mesmo grupo que estes. 

Porem e possivel observar que utilizando usuarios do Grupo 2 sao encontrados maiores 

valores para as metricas tabelas novas, novidade e diversidade. 

Tabela 8 - Ut ilizando como ent rada os 4 grupos encontrados para realizar recomendacoes para o Grupo 2 de acordo 

com a abordagem proposta. 

Grupo 2 

Grupos 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

RecaU 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

1 2,60 0,02 0,03 0,06 1,18 18 

2 1,08 0,06 0,13 0,13 1,37 25 

3 1,84 0,03 0,06 0,09 1,47 27 

4 1,58 0,04 0,07 0,09 1,33 18 
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Ao realizar recomendacoes para usuarios do Grupo 2, novamente e possivel 

verificar que as metricas relevancia,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e recall apresentam valores mais 

elevados quando sao utilizados usuarios do mesmo grupo dos usuarios que recebem as 

recomendacoes. Porem desta vez para obter valores maiores para a metrica tabelas 

novas 6 necessario utilizar como entrada usuarios do Grupo 1 e para as metricas 

novidade e diversidade e necessario utilizar usuarios presentes no Grupo 3. 

Nas tabelas 9 e 10 e observado o mesmo padrao descrito para o Grupo 1. Os 

valores para relevancia, precision e recall sao maiores utilizando usuarios do mesmo 

grupo que os usuarios alvos das recomendacoes, e sao encontrados valores maiores para 

as tabelas novas, novidade e diversidade utilizando usuarios do Grupo 2 como entrada 

para a abordagem descrita neste trabalho. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 9 - Ut ilizando como ent rada os 4 grupos encontrados para realizar recomendacoes para o Grupo 3 de acordo 

com a abordagem proposta. 

Grupo 3 

Grupos 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

1 2,46 0,04 0,05 0,15 0,91 13 

2 2,61 0,02 0,03 0,04 1,26 39 

3 0,21 0,38 0,76 0,76 0,88 7 

4 1,88 0,04 0,06 0,10 0,82 12 

Tabela 10 - Ut ilizando como ent rada os 4 grupos encontrados para realizar recomendagoes para o Grupo 4 de 

acordo com a abordagem proposta. 

Grupo 4 

Grupos 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevanci 

a 

Media 

Precisio 

n 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidad 

e 

1 2,40 0,02 0,06 0,04 0,42 7 

2 2,87 0,01 0,03 0,03 0,61 15 

3 1,80 0,04 0,04 0,06 0,74 14 

4 0,29 0,22 0,57 0,42 0,29 3 

Ao fim da fase de obtencao dos valores das metricas estudadas, e possivel 

agrupar os resultados encontrados das tres tecnicas estudadas e da abordagem proposta 

separados pelos grupos de usuarios que receberam as recomendacSes, conforme 

apresentado nas tabelas 11 a 14. Os maiores valores encontrados utilizando a 

abordagem proposta (destacados em amarelo nas tabelas 7 a 10) foram utilizados para 

efetuar as comparacoes. 
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Tabela 11 - Comparando os valores das metricas encontrados para o Grupo 1 ut ilizando as tecnicas selecionadas e a 

abordagem proposta. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Grupo 1 

Tecnicas 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

ArbanejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et 

al. (2010) 
0,14 1,02 0,27 0,31 1,17 14 

Stefanidis et 

al. (2009) 
0,05 2,75 0,12 0,11 0,78 9 

Chatzopoulou 

etal. (2011) 
0,33 0,06 0,73 0,64 1,39 20,00 

Abordagem 

proposta 
2,45 0,36 0,74 0,72 1,25 36 

Na tabela 11 e possivel observar que a abordagem proposta neste trabalho de 

dissertacao apresenta maiores valores para as medias das metricas tabelas novas, 

precision, recall e diversidade do que as demais tecnicas. 

Tabela 12 - Comparando os valores das metricas encontrados para o Grupo 2 ut ilizando as tecnicas selecionadas e a 

abordagem proposta. 

Grupo 2 

Tecnicas 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

Recall 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

Arbanejad et 

al. (2010) 
0,1 1,30 0,18 0,27 1,63 42 

Stefanidis et 

al. (2009) 
0,06 2,83 0,08 0,21 1,38 16 

Chatzopoulou 

etal. (2011) 
0,25 0,11 0,53 0,49 1,74 40 

Abordagem 

proposta 
2,60 0,06 0,13 0,13 1,47 27 

Para o Grupo 2, novamente 6 possivel verificar que a metrica tabelas novas 

possui maior valor utilizando a abordagem proposta nessa dissertacao. Esse fato 

tambem se repete nas tabelas 13 e 14, pois por meio da abordagem proposta e possivel 

utilizar isoladamente usuarios de grupos diferentes para recomendar consultas ao 

usuario alvo. As demais tecnicas utilizam todos os usuarios da base, assim podem ser 

selecionados usuarios que acessaram a mesma tabela que o usuario alvo para realizar 

recomendacoes. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

FCGzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA/BiHLlOTECA/BC 1 
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Tabela 13 - Comparando os valores das metricas encontrados para o Grupo 3 ut ilizando as tecnicas selecionadas e a 

abordagem proposta. 

GrupozyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA 3 

Tecnicas 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

RecaU 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

ArbanejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et 

al. (2010) 
0,14 1,68 0,24 0,51 1,00 19 

Stefanidis et 

al. (2009) 
0,26 1,8 0,4 0,9 0,22 5 

Chatzopoulou 

etal. (2011) 
0,29 0,2 0,6 0,57 1,32 19 

Abordagem 

proposta 
2,61 0,38 0,76 0,76 1,26 39 

Tabela 14 - Comparando os valores das metricas encontrados para o Grupo 4 ut ilizando as tecnicas selecionadas e a 

abordagem proposta. 

Grupo 4 

Tecnicas 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 

Media 

RecaU 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade 

Arbanejad et 

al. (2010) 
0,09 0,93 0,15 0,19 0,81 17 

Stefanidis et 

al. (2009) 
0,26 1,67 0,41 0,79 0,2 5 

Chatzopoulou 

etal. (2011) 
0,45 0,07 0,96 0,89 0,71 9 

Abordagem 

proposta 
2,87 0,22 0,57 0,42 0,74 15 

Ao fim da analise dos dados presentes nas tabelas 11 a 14, e possivel verificar 

que por meio da abordagem proposta sao encontrados maiores valores para as metricas 

estudadas em aproximadamente 58%, 70% e 66% dos casos, quando comparados com 

os valores encontrados utilizando as tecnicas propostas por Arbanejad et al. (2010), 

Stefanidis et al. (2009) e Chatzopulou et al. (2011) respectivamente. Assim e possivel 

afirmar que a abordagem proposta apresenta em media 64,6% dos casos valores 

maiores para a metricas observadas em relacao as tecnicas comparadas. 

Na tabela 15 e observada a porcentagem de vezes que a abordagem proposta 

apresenta valores maiores para cada uma das metricas separadamente. 
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Tabela 15 - Comparando separadamente os valores das metricas encontrados ut ilizando as tecnicas selecionadas e a 

abordagem proposta. 

Abordagem proposta 

Tecnicas 

Media 

Tabelas 

Novas 

Media 

Relevancia 

Media 

Precision 
Media 

RecaU 

Media 

Novidade 

Media 

Diversidade zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

ArbanejadzyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA et 

al. (2010) 
100% 0% 75% 75% 50% 50% 

Stefanidis et 

al. (2009) 
100% 0% 75% 25% 100% 75% 

Chatzopoulou 

etal. (2011) 
100% 75% 50% 50% 25% 75% 

Dessa maneira, e possivel verificar que a abordagem proposta apenas nao 

apresenta melhoria para os valores da metrica relevancia quando sao utilizadas as 

tecnicas propostas nos trabalhos de Arbanejad et al. (2010) e Stefanidis et al. (2009) 

para realizar recomendacoes de consultas. Para as demais metricas estudadas, a 

abordagem proposta apresenta ganhos em ate 100% dos casos considerando cada 

metrica de forma isolada. 

Na secao 6.4, serao apresentadas as analises realizadas a partir dos resultados 

encontrados, bem como os passos aplicados para entender a razao do Grupo 2 ser o 

melhor grupo para se obter maiores valores para as metricas tabelas novas, novidade e 

diversidade no momento da recomendacao para os demais grupos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

6.4 Analise dos resultados 

Para analise dos resultados, os usuarios de cada grupo encontrado por meio do 

algoritmo de agrupamento utilizado foram analisados utilizando os atributos 

armazenados dos historicos de consultas dos usuarios, conforme descritas na secao 

4.1.2. Sao eles: quantidade de horas no sistema, media de consultas realizadas por 

hora, quantidade de condicoes e tabelas acessadas por consulta. 

Para facilitar a compreensao do comportamento dos usuarios foram criados 

rotulos referentes ao perfil de comportamento observado dos usuarios referentes as 

medias dos valores de cada uma das informacoes observadas. Em seguida as medias 

foram comparadas com as medias de outros usuarios. Na tabela a seguir, sao 

apresentados os resultados dessa comparacao. 



60 zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Tabela 16 - Comparagao ent re grupos de usuarios de acordo com os at ributos ut ilizados para gerar os 

agrupamentos. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

Media de 

consultas 

realizadas 

por hora 

Media de 

condicoes 

Media de 

horas no 

sistema 

Media de 

tabelas 

acessadas 

Perfil de 

comportamento 

dos usuarios 

Menor Maior Maior Menor Especialistas 

Menor Menor Menor Maior Pontuais 

Maior Menor Maior Menor Iniciantes 

Maior Menor Menor Maior Exploradores 

As celulas da tabela 16 foram preenchidas com as palavras "Maior" e "Menor" 

quando os valores da media de cada uma das informacoes de cada usuario sao maiores 

ou menores, respectivamente, que a media da informacao considerando todosos 

usuarios. 

Assim, foram dados rotulos para identificar cada usuario da base de dados 

utilizada com o objetivo de facilitar o estudo e realizar referencias aos comportamentos 

identificados. A seguir os nomes dos rotulos utilizados para descrever os perfis de 

comportamento encontrados dos usuarios em contado com o banco de dados do projeto 

Skyserver, utilizado nesta pesquisa. Foram utilizadas as palavras "pouco(a)" e 

"muito(a)" para sinalizar quantidade abaixo ou acima da media dos outros usuarios. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

1. Especialistas: usuarios que por um periodo acima da media utiliza o sistema 

de banco de dados na Web, mas que realizam poucas consultas com poucas tabelas em 

cada consulta e muitas condicoes. E assumido neste trabalho que os especialistas 

conhecem muito o tema do banco de dados e as condicoes que podem ser utilizadas 

para operar sobre os dados, porem possuem dificuldade com SQL e como formular 

consultas de banco de dados, por isso poucas consultas s&o realizadas. Tambem e 

possivel observar que os Especialistas acessam poucas tabelas, demostrando interesse 

particular para estudo de partes do esquema do banco de dados; 

2. Pontuais: usuarios que acessam o sistema de banco de dados na Web por 

pouco tempo, realiza poucas consultas com poucas condicSes (consultas mais simples) 

em cada para acessar dados de muitas tabelas; 
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3. Iniciantes: usuarios que utilizam o sistema de banco de dados na Web por um 

tempo acima da media em do sistema, porem acessam poucas tabelas por meio de 

muitas consultas simples, com poucas condicoes; e zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

4. Exploradores: usuarios que permanecem por pouco tempo no sistema, porem 

executam muitas consultas com poucas condicoes, que retornam dados de varias 

tabelas do esquema. 

Apos essa analise dos comportamentos dos grupos, e verificado que o Grupo 2 

utilizado para realizar recomendacoes de consultas apresenta maior quantidade de 

usuarios do perfil Exploradores, o que justifica maiores valores para as metricas 

tabelas novas, novidade e diversidade. 

Tambem e visto que quanto maior a quantidade de usuarios do tipo Especialistas 

nos grupos, maiores serao os valores das metricas relevancia,zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA precision e recall quando 

usuarios desse grupo forem usados para gerar recomendacoes para usuarios do mesmo 

grupo. 
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Conclusoes zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.1 Contribuigdes 

Neste trabalho foram adaptadas as metricas relevancia, novidade, diversidade e 

definida a metrica quantidade de tabelas novas para o problema de recomendacao de 

consultas SQL em banco de dados e propomos uma nova estrategia para resolve-lo. A 

estrategia utiliza agrupamentos dos usuarios do banco de dados, elege quais 

agrupamentos apresentam maior valor para cada uma das metricas estudadas e 

seleciona consultas para recomendacao desses agrupamentos. 

Alem disso, foram identificados quatro perfis de comportamento de usuarios ao 

acessar um banco de dados na Web, por meio do estudo das informacoes: quantidade 

de horas no sistema, media de consultas realizadas por hora, quantidade de condicoes e 

tabelas acessadas por consulta, tambem definidas nesta dissertacao. 

Nossa estrategia aumenta os valores de metricas estudadas extraidas das 

recomendacoes em 64,6% dos casos na media quando comparada com tecnicas 

presentes no estado-da-arte. 

Assim, apos a realizacao desta pesquisa, foi possivel colaborar com estudos em 

recomendacao de consultas SQL em banco de dados nos seguintes pontos: 

1. Foram identificados perfis diferentes de usuarios no sistema estudado e 

foi proposto um metodo para encontrar esses perfis. Dessa maneira, as 

hipoteses HI e H2 foram aceitas. 

2. Foram propostas e adaptadas metricas para avaliar a qualidade de 

recomendacoes de consultas de banco de dados. Assim, foi demonstrado 

que a hipotese H3 e verdadeira. 

3. E possivel recomendar consultas de um grupo especifico de usuarios, o 

que melhora a qualidade das recomendacSes, considerando as metricas 

estudadas. Assim, as hipoteses H4 e H5 foram aceitas. 
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4. Diferente de outros trabalhos, na abordagem proposta nao sao necessarias 

etapas para obtencao de preferencias, o que agiliza o processo para 

realizacao de recomendacoes de consultas SQL em banco de dados. 

5. Tambem nao e exigido que o usuario do sistema tenha o conhecimento 

de todo o esquema do banco de dados. 

6. Por meio da abordagem proposta e possivel que novos usuarios do 

sistema tambem recebam recomendacoes, uma vez que estes usuarios 

podem ser considerados pertencentes ao grupo mais volumoso 

encontrado. Quando o sistema for atualizar oszyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA agrupamentos, os usuarios 

novates ja terao historicos de consultas armazenados, serao colocados no 

grupo correto e terao seus perfis de comportamento identificados por 

meio das consultas realizadas. 

7. Algumas tecnicas para recomendacao encontradas na revisao da literatura 

sofrem altera9oes quando expostas a constantes mudan9as nos dados 

armazenados no banco de dados. Porem na abordagem proposta nao 

existem essas altera96es, uma vez que sao considerados apenas os 

historicos de consultas dos usuarios e nao os dados retornados pelas 

consultas. 

Esta pesquisa de disserta9ao tambem originou uma publica9ao no XII Workshop 

de Teses e Disserta96es em Banco de Dados (WTDBD) do 28° Simposio Brasileiro de 

Banco de Dados (SBBD), em 2013, com o titulo Recomendacao de Consultas de 

Banco de Dados utilizando Agrupamentos de Usuarios. zyxwvutsrqponmlkjihgfedcbaZYXWVUTSRQPONMLKJIHGFEDCBA

7.2 Trabalhos Futuros 

Trabalhos futuros incluem a explora9ao de novas metricas para avalia93o da 

qualidade das recomenda96es de consultas, uma vez que e possivel extrair mais 

informa96es de consultas SQL, como por exemplo as colunas mais visualizadas das 

tabelas e informa95es presentes em outras clausulas como HAVING, GROUP BY e 

ORDER BY. Alem disso, poderiam ser propostos novos atributos para gera9ao dos 
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agrupamentos. 

Tambem sSo necessarios experimentos de avaliacao junto a usuarios reais, 

tornando possivel identificar quais sao os melhores valores para as metricas estudadas, 

pois usuarios reais podem preferir valores mais altos ou mais baixos dependendo da 

metrica, o que influencia na escolha de um grupo para realizar as recomendacSes. 

Outro possivel trabalho futuro, seria a realizacao de mais analises estatisticas 

sobre os dados e as metricas estudadas. Poderiam tambem ser realizados estudos sobre 

novas tecnicas de agrupamento e novas tecnicas para recomendacao utilizando 

agrupamentos de usuarios como, por exemplo, uma tecnica composta pela uniao da 

abordagem proposta com tecnicas presentes na literatura. 

Por fim, em trabalhos futuros, poderia ser estudada a combinacao das metricas 

apresentadas para realizar a recomendacao conforme a abordagem proposta, e definir 

uma ordem para as consultas retornadas. 
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