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Resumo

A descoberta de padroes seqiienciais constitui um importante problema em mineracao de
dados e possui aplicacoes nas mais diversas areas tais como mercado financeiro, medicina,
analise de mercado, telecomunicagoes, comércio eletronico, etc. A maioria das pesquisas ja
realizadas sobre a mineragao de padroes seqiienciais concentra-se na descoberta de padroes
temporais que podem ser especificados, de alguma maneira, na Logica Temporal Proposi-
cional. Entretanto, existem alguns padroes seqiienciais interessantes que necessitam de
um formalismo mais expressivo, o da Logica Temporal de Primeira Ordem.

Nesta dissertacao estamos propondo um novo padrao temporal, que denominamos de
padrao seqiiencial miltiplo, que é um padrao temporal de primeira ordem e tem como ob-
jetivo representar o perfil de individuos/objetos relacionados entre si, ao longo do tempo.
Nosso padrao possui aplicacoes em varias areas, como no mercado financeiro e no varejo.
Propomos dois algoritmos para efetuar a mineracao de todos esses padroes freqiientes em
um banco de dados: o algoritmo PM (Projection Miner), que realiza a minerac¢ao de-
compondo o padrao de primeira ordem em componentes proposicionais e adapta idéias do
algoritmo GSP (que minera padroes seqiienciais proposicionais); e o algoritmo SM (Simul-
taneous Miner), que efetua a minera¢do do padrao de primeira ordem sem decompo-lo.
Nossos resultados experimentais mostram que a performance de SM é superior a de PM.

Também exploramos um mecanismo que permite o controle por parte do usuario com
relacao aos padroes multiplos que sao minerados. Propomos o algoritmo MSP-Miner, que
incorpora no processo de mineracao uma restricao especificada pelo usuario através de
expressoes regulares. MSP-Miner encontra somente os padroes multiplos satisfazendo a
restricao informada. A performance e a escalabilidade desse algoritmo foi avaliada através

de um conjunto de testes realizados em bancos de dados sintéticos.
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Abstract

Discovering sequential patterns is an important problem in data mining with a lot of
application domains including financial market, medicine, retailing, telecommunications,
e-commerce, etc. Previous studies on mining sequential patterns have focused on temporal
patterns specified by some form of propositional temporal logic. However, there are some
interesting sequential patterns whose specification needs a more expressive formalism, the
first-order temporal logic.

In this dissertation, we propose a new temporal pattern, called multi-sequential pat-
tern, which is a first-order temporal pattern (not expressible in propositional temporal
logic) and aims at representing the behaviour of individuals/objects related to each other
by some criteria, throughout time. Our pattern appears in many application domains,
like financial market and retailing. We propose two Apriori-based algorithms to find all
frequent patterns in a given dataset: the PM algorithm (Projection Miner), that performs
the mining task by projecting the first-order pattern in two propositional components and
adapts the key idea of the classical GSP algorithm (for propositional sequential pattern
mining); and the SM (Simultaneous Miner) algorithm, that finds out the first-order pat-
tern without decomposing it. Our extensive experiments shows that SM scales up far
better than PM.

Beyond that, we extend a well-known user-controlled tool, based on regular expressions
constraints, to the multi-sequential pattern context. This specification tool enables the
incorporation of user focus into the multi-sequential patterns mining process. We also
present MSP-Miner, an Apriori-based algorithm to discover all frequent multi-sequential
patterns satisfying a user-specified regular expression constraint. We perform detailed

experiments on synthetic data to study the performance and scalability of MSP-Miner.
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Capitulo 1

Introducao

O crescimento explosivo da quantidade e do tamanho dos bancos de dados existentes nas
mais diversas areas, como no comércio, na industria, no governo, na Internet, etc, tem
ultrapassado substancialmente a nossa capacidade de interpretar e compreender esses
dados. Temos em maos grandes quantidades de dados, mas muitas vezes ainda estamos
sedentos do conhecimento em si. A mineracao de dados surge entao como uma ferramenta
poderosa para suprir a necessidade de descobrir informacoes tteis, tais como padroes
escondidos em grandes bancos de dados.

A mineracao de padroes freqiientes é uma area de pesquisa bastante ativa em mine-
racao de dados. Ela engloba varias tarefas de mineracgao, incluindo a mineragao de regras
de associacao e a mineracao de padroes seqiienciais.

O problema de descobrir padroes seqiienciais em dados temporais tem sido bastante
estudado em varios artigos [1, 2, 3, 4| e sua importancia é seguramente justificada pelo
grande niimero de setores onde a mineragao de padroes seqiienciais pode ser aplicada com
éxito, tais como o mercado financeiro (evolugao de cotagoes de agbes), o varejo (evolugao
de compras de clientes), a medicina (evolucao dos sintomas dos pacientes), a previsao do
tempo, etc. Diferentes tipos de padrdes seqiienciais e padroes temporais generalizados [5,
6, 7, 8] ja foram propostos, assim como formalismos e intiimeros algoritmos para expressar
e minerar esses padroes 9, 10, 2, 11, 12, 13, 14]. A maioria desses padroes pode ser
especificada através de formalismos que, de alguma forma, podem ser reduzidos a Logica

Temporal Proposicional. Por exemplo, considere o padrao seqiiencial (proposicional) da



forma < iy,4s,...,4, > (onde i;, j € {1,...,n}, sdo conjuntos de itens) que ja foi bastante
estudado na literatura nos anos passados |1, 2, 11, 12, 13, 14]. Esse padrao é considerado
freqiiente em um banco de dados de transacoes de clientes se ha uma porcentagem « de
clientes que compraram os conjuntos de itens 7; seqiiencialmente, isto ¢, os itens de i; sao
comprados no instante 1, os itens de i, sao comprados no instante ¢, e assim por diante,
com t; < ty < ... < t,. Se denotamos por pi (k =1,...,n;) as variaveis proposicionais
representando os itens no conjunto de itens ¢;, entao este padrao pode ser expresso na
Logica Temporal Proposicional pela formula i3 A $(ia A O(is A (.. A $iy)...)), onde i, é
a formula (p]1 /\pg AN p77%) e { é o operador temporal “em algum momento no futuro”.
Nesta dissertacao estamos propondo um novo padrao temporal, que denominamos de
padrao seqiiencial miltiplo, assim como trés algoritmos para minera-lo. Diferentemente
dos padroes seqiienciais ja estudados, nosso padrao nao pode ser expresso através da

Logica Temporal Proposicional e necessita do maior poder de expressividade da Logica

Temporal de Primeira Ordem.

1.1 Motivacao

Um padrao seqiiencial miltiplo aparece em varios dominios de aplicacoes, tais como no
mercado financeiro, no varejo e de alguma forma, tem como objetivo representar o perfil de
individuos/objetos relacionados entre si por algum critério, ao longo do tempo. A seguir

sao dados dois exemplos de situacoes onde aparecem os padroes seqiienciais multiplos.

Exemplo 1.1.1 As cotacoes das acoes = e y de uma mesma empresa freqiientemente
apresentam o seguinte comportamento: um incremento de n pontos de z é seguido por um
aumento de m pontos de y e um posterior decremento de k pontos de x. Tal seqiiéncia de
eventos representa um padrao seqiiencial miltiplo expressando o comportamento relativo
das agoes de uma mesma empresa. Assim, estamos interessados em saber se existem
muitos grupos formados por agoes de uma mesma empresa dentro dos quais existem duas

acoes que apresentam o comportamento descrito acima.

Exemplo 1.1.2 Agora, suponha que estamos interessados em descobrir como o ambiente

de trabalho pode influenciar no perfil de compra dos clientes. Por exemplo, considere que



clientes trabalhando em um mesmo local sao agrupados e que tais grupos sao armazena-
dos na tabela G abaixo. Além disso, considere a tabela Tr armazenando as transacoes
efetuadas por esses clientes durante um determinado periodo. O atributo 7" informa o
instante em que a transacao foi realizada. Para simplificar a representacao, consideramos

que cada transacao contém apenas um item, ao invés de um conjunto de itens.

Tr | Cliente | T | Item Cliente | T | Item G | IdGr | Grupo

Paul 1 | Comp. MX Charles | 7 | DVD 1 {Paul,Mary,Sally}
Mary | 2 | Comp. MY Susan | 8 | DVD 2 {Charles,Susan}
Sally | 2 | VCR John |8 | TV 3 {John,Gina}

Paul 3 | Impres. MZ Gina | 9 | Camera 4 {Gloria,Bill,Frank}
Mary | 5 | Impres. MW Gloria | 10 | TV
Charles | 6 | TV Bill 11 | Celular

Susan | 4 | TV Frank | 12 | VCR

Considere ainda, a seguinte seqiiéncia de transagoes realizadas por dois clientes:

(1) o primeiro cliente compra um computador modelo MX, (2) depois disso, o segundo
cliente compra um computador modelo MY, (3) em sequida, o primeiro cliente compra

uma impressora MZ e (4) finalmente o segundo cliente compra uma impressora MW.

Observe que tais seqiiéncias de transagoes sao efetuadas pelos clientes Paul e Mary
pertencentes ao grupo 1 da tabela de grupos G. Se o modelo MY é mais sofisticado que
MX e o modelo MW também é mais sofisticado que MZ, entao a seqiiéncia acima pode-
ria expressar de alguma forma que o ambiente de trabalho exerce influéncia competitiva
ou gananciosa no perfil de compra de seus clientes, isto é, “se meu colega comprou tal
produto, eu comprarei um produto melhor”. Se os modelos MX e MY sao exatamente
os mesmos, assim como os modelos MZ e MW entao a seqiiéncia acima poderia indicar
de alguma forma que o ambiente de trabalho exerce uma influencia de confian¢a com
relacao as compras dos clientes, isto é, “se meu colega comprou esse produto, eu con-
fio em sua escolha e comprarei o mesmo produto”. Se tal seqiiéncia de transacoes fosse
realizada por clientes de pelo menos um nimero minimo « de grupos (« é informado
pelo usudrio), entao essa seqiiéncia corresponderia a um padrio seqiencial miltiplo. As-
sim, neste exemplo estamos interessados em saber se existem muitos grupos formados por

clientes que trabalham em um mesmo lugar dentro dos quais existermn pelo menos 2 clientes



que realizam tal seqiiéncia de transacoes. Observe que o padrao seqiiencial expresso aqui
nao pode ser especificado por nenhuma férmula da Logica Temporal Proposicional. A
especificagao do mesmo pode ser feita através da seguinte formula da Logica Temporal
de Primeira Ordem: Jc;3ea(grupo(cy, ca) A compra(cy, C.MX) A $(compra(ey, C.MY) A
& (compra(cy, I.MW) A compra(cy, I.MZ)))).

De forma andloga, o padrao seqiiencial multiplo expresso no exemplo 1.1.1 pode ser es-
pecificado através da seguinte formula temporal de primeira ordem: Jxq3zo(grupo(zy, x2)A

sobe(xy1,m) A {$(sobe(xy, m) A< abaiza(zy, k))).

1.2 Contribuicoes

Em nossa opiniao, as principais contribuicoes desta dissertacao podem ser descritas como

segue:

e Estamos propondo um novo padrao temporal, denominado de padrao seqiencial
maltiplo (psm), que possui aplicagbes em &reas como no mercado financeiro e
varejo e que, diferentemente dos padroes seqiiéncias ja estudados, necessita de um
formalismo mais poderoso para ser expresso: o formalismo da Logica Temporal de

Primeira Ordem.

e Além de propor um novo padrao, também desenvolvemos dois algoritmos para
minerar todos os psm’s freqiientes em um dado banco de dados. Sao os algoritmos
PM (Projection Miner) e SM (Simultaneous Miner). O primeiro ¢ baseado em
uma técnica que decompoe o padrao em dois padroes seqiienciais proposicionais, du-
rante as fases de geracao e poda, e o processo de mineragao é alcancado através de
uma adaptagao do algoritmo GSP (que minera padroes seqiienciais proposicionais).
No segundo algoritmo, uma técnica de mineracao é executada sem decompor o
padrao. Comprovamos através dos resultados experimentais, que SM apresenta
melhor desempenho do que PM. Nesse aspecto, mostramos que uma técnica con-

vencional para mineracdo de padroes seqiienciais (proposicionais) pode ser adap-



tada para minerar padroes temporais de primeira ordem, mas que uma técnica de

“primeira ordem pura” (SM) produz melhores resultados.

e Também exploramos o problema de incorporar restri¢oes especificadas pelo usuario
no processo de mineracao para o contexto de padroes seqiienciais multiplos. Nossas

restrigoes sao especificadas por meio de expressoes regulares.

e Propomos um terceiro algoritmo (MSP-Miner) para mineragdo desses padroes de

maneira que a restricao especificada seja incorporada no processo de mineracao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

O contetido desta dissertacao estd organizado em trés partes, como descrito a seguir.

Na primeira parte apresentaremos o estado da arte. O capitulo 2 introduz alguns
conceitos bésicos em mineracao de dados e tarefas de mineracao e o capitulo 3 aborda
os principais trabalhos relacionados e descreve alguns dos algoritmos ja propostos para
mineragao de padrdes seqiienciais (simples).

Na parte II exploramos o problema de mineragao de padroes seqiienciais miltiplos sem
restricoes. O problema de mineragao é formalizado no capitulo 4, no capitulo 5 apresen-
tamos o algoritmo PM para mineragao de psm’s e no capitulo 6 apresentamos o algoritmo
SM. Os resultados experimentais de ambos algoritmos sao mostrados e analisados no
capitulo 7.

Na parte III, estendemos o problema de mineracao de padroes seqiienciais multiplos
para considerar restricoes impostas pelo usuéario. O problema é formalizado no capitulo 8,
no capitulo 9 apresentamos o algoritmo MSP-Miner para mineracao dos padroes de acordo
com a restricao imposta e no capitulo 10 sao apresentados os resultados experimentais
para o algoritmo MSP-Miner.

Finalmente, concluimos o trabalho no capitulo 11 e apresentamos algumas perspectivas

para pesquisas futuras.



Parte 1

Estado da Arte



Capitulo 2

Mineracao de Dados

Com o rapido crescimento do tamanho e do nimero de bancos de dados disponviveis
em aplicacoes comerciais, na industria, na Internet, entre muitas outras aplicacoes, surge
o interesse e a necessidade de estudar como extrair conhecimentos automaticamente de
grandes bases de dados [15, 16]. Com a extragdo de conhecimentos em grandes ban-
cos de dados, tais bancos podem ser vistos como verdadeiras e ricas fontes de geracao
de conhecimentos e os conhecimentos por meio deles obtidos podem ser aplicados para
gerenciamento de informagoes, processamento de consultas, tomadas de decisdes e para
muitos outros fins.

A mineracao de dados ou data mining é apenas uma etapa de todo o processo de
descoberta de conhecimentos em bancos de dados. Brevemente, a mineracao de dados
corresponde em aplicar a uma base de dados adequadamente preparada, algoritmos e
técnicas para descoberta de padroes interessantes nesses dados. O processo como um
todo, em que conhecimentos interessantes sao obtidos em grandes bancos de dados é

explicado em mais detalhes na proxima secao.

2.1 O Processo de Descoberta de Conhecimento

O processo de Descoberta de Conhecimentos em Bancos de Dados (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) é definido em [15] como o processo nao trivial de iden-

tificacao de padroes vdlidos, novos, potencialmente titeis e compreensiveis em dados. Em



tal definicao, dados sao um conjunto de fatos e padrao corresponde a uma expressao em
alguma linguagem descrevendo um subconjunto dos dados. O termo processo informa que
KDD compreende vérios passos, envolvendo a preparacao dos dados, a busca por padroes
e a avaliacao do conhecimento obtido, podendo tais passos serem repetidos em miiltiplas
iteracoes. O termo nao trivial indica que o processo nao é direto e pode envolver o uso
de técnicas de busca e algoritmos.

As véarias etapas que constituem o processo KDD podem ser resumidas em: (1) sele¢ao
dos dados, (2) pré-processamento e transformagao, (3) mineracao de dados e (4) inter-
pretacao e avalia¢ao dos resultados. A figura 2.1 ilustra esses passos, que sao brevemente

descritos em seguida.
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Figura 2.1: Etapas do KDD (modificado de [15])

Na etapa da selecao dos dados, os mesmos podem ser obtidos de varias fontes, sendo
selecionados aqueles que sao viaveis a descoberta do conhecimento. Uma limpeza dos
dados é realizada na etapa de pré-processamento e transformagao (por exemplo, podem
ser descartados registros contendo atributos com valores incorretos). Também nesta fase
pode ser realizada a conversao dos dados para um formato comum (pode ser necessaria
uma normalizagdo, por exemplo). Na seqiiéncia, temos a etapa que corresponde ao nicleo

de todo o processo, que é a mineracao de dados. Nessa etapa sao executados os algoritmos



de mineracao, que sao especificos para a tarefa de mineracao em questao. Os padroes
obtidos aqui serao interpretados e avaliados na tltima etapa, sendo mostrados para o

usuario de maneira compreensivel ao mesmo.

2.2 Tarefas de Mineracao de Dados

Sao vérias as tarefas de mineracao de dados ja propostas |17, 1, 4, 18, 15|, assim como as
metodologias e algoritmos para melhor solucionar cada problema de mineracao. A seguir,

descrevemos brevemente algumas das principais tarefas de mineragao de dados.

1. Classificagcao. A tarefa de classificacao corresponde em fazer a categorizacao de
dados em um conjunto de classes conhecidas. Um banco de dados de treinamento
(isto é, um conjunto de objetos em que se conhece as classes as quais 0s mesmos
pertencem) é dado e analisado, e um modelo de classificacao é construido baseado
nas caracteristicas dos dados no banco de dados de treinamento. Um conjunto de
regras de classificacdo é entao gerado do modelo de classificacao, as quais podem
ser usadas para classificar novos dados. Por exemplo, regras de classificagao sobre
doencgas podem ser extraidas de casos conhecidos (dados de treinamento) e usadas

para diagnosticar novos pacientes através de seus sintomas [19, 20, 21].

2. Agrupamento (Clustering). Agrupamento é o processo de agrupar um conjunto
de objetos em classes de objetos semelhantes, de acordo com seus atributos. No
agrupamento nao existem classes pré-definidas (como na classificacao); estas sao
obtidas no decorrer do processo. Os grupos sao formados de maneira que os objetos
de um mesmo grupo possuam maior similaridade entre si e objetos de grupos dife-
rentes possuam baixa similaridade. Por exemplo, os links retornados por um site de
busca em resposta a uma consulta podem ser agrupados de acordo com o grau de

similaridade entre os documentos encontrados [18, 22, 23|.

3. Mineragao de Regras de Associagao. Corresponde a descoberta de associagoes
ou relacionamentos entre objetos. Uma regra de associacao possui o seguinte for-

mato: Ay A---ANA; — By A--- A Bj e informa que os objetos By A--- A B; tendem



a aparecer com os objetos A; A--- A A; em um dado banco de dados. Por exemplo,
com a mineragao de regras de associagao pode-se descobrir um conjunto de produtos
em um supermercado que é freqiientemente vendido com outro grupo de produtos.
Tal informacao pode ser 1til, por exemplo, para melhor estruturacao dos produtos

nas prateleiras do supermercado |17, 24, 25, 26, 27|.

4. Mineracao de Padroes Seqiienciais. A mineracao de padroes seqiienciais tem
como objetivo identificar seqiiéncias de eventos (ou objetos) que ocorrem freqiien-
temente em bancos de dados temporais. Os padroes seqiienciais aparecem nos mais
variados dominios de aplicacoes. Sua mineracao pode ser utilizada para descobrir
a evolucao de sintomas apresentados em pacientes, para descobrir a evolugao de
compras realizadas por clientes, na andlise de seqiiéncias de DNA, na descoberta
de caminhos (seqiiéncias de paginas acessadas) na Web freqiientemente percorridos

pelos usuarios, etc.

A mineracao de padroes seqiienciais constitui a tarefa de mineracao mais importante
no contexto desta dissertacao. No capitulo 3, estudaremos o problema em detalhes e
apresentaremos alguns dos principais algoritmos e técnicas utilizadas no processo de des-
coberta de seqiiéncias em grandes bancos de dados. Os padroes seqiienciais, assim como o
novo padrao sendo proposto nesta dissertacao situam-se dentro de uma éarea de pesquisa
mais geral, que considera dados contendo informagoes temporais. Dizemos respeito a

Mineracao de Dados Temporais. O assunto é abordado no proximo topico.

2.3 Mineracao de Dados Temporais

A Mineragao de Dados Temporais é uma area de pesquisa que engloba uma variedade
de tarefas de mineracao, que de uma forma geral, objetivam encontrar padroes e regu-
laridades em conjuntos de dados contendo informacoes temporais. A seguir, descrevemos

alguns problemas de mineracao de dados temporais.
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2.3.1 Regras de Associagao Ciclicas

A descoberta de regras de associacdo interessantes em banco de dados de transacoes
constitui uma importante tarefa em minera¢ao de dados [28]. De uma forma geral, a
mineracao dessas regras objetiva descobrir dependéncias significativas entre conjuntos de
itens. Por exemplo, em um banco de dados mantido por um supermercado, uma regra
de associa¢ao pode ser da forma “cerveja — batatas (suporte: 4%, confianga: 67%)”, o
que significa que 4% de todas as transa¢oes no banco de dados contém os itens cerveja
e batatas, e 67% das transagoes que possuem o item “cerveja’ também possuem o item
“batatas”.

Uma regra de associacao ciclica é aquela que ocorre em intervalos de tempo regulares,
isto é, as transacoes que contém a regra ocorrem periodicamente. Dessa forma, uma regra
ciclica nao precisa estar presente no banco de dados de transacoes inteiro, podendo apare-
cer somente em transacoes realizadas em intervalos de tempo periodicos. Por exemplo,
a regra “café — pao” pode nao ser considerada interessante quando analisada sobre todo
o banco de dados de transacoes. Entretanto, se focamos nas transacoes ocorrendo em
faixas especificas de horario, podemos descobrir que café e pao tendem a aparecer juntos,
com grande freqiiéncia, durante o intervalo de tempo entre as 7:00h e 9:00h da manha,

ou seja: “café — pao entre as 7:00h e 9:00h, diariamente”.

2.3.2 Episédios Freqiientes em Seqiiéncias

Em [5], os autores apresentam o problema de encontrar episddios freqiientes em uma longa
seqiiéncia de eventos. Um episodio é definido como um conjunto de eventos ocorrendo
em uma ordem parcialmente definida dentro de um dado intervalo de tempo. Para serem
considerados interessantes, os eventos de um episdédio devem ocorrer suficientemente pro-
ximos no tempo. O usudrio define o grau de proximidade fornecendo a largura da janela
de tempo dentro da qual o episodio deve ocorrer. Além da largura da janela, o usuario
especifica também o quanto um episédio precisa ocorrer para ser considerado freqiiente.
Os episodios procurados em uma seqiiéncia de eventos e podem ser seriais ou paralelos.

Um episodio serial ocorre na seqiiéncia e somente se todos os seus eventos ocorrem em e
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na mesma ordem em que estao dispostos no episédio. Um episddio paralelo é considerado
estar dentro de uma seqiiéncia e se todos os eventos do episddio aparecem dentro de uma
janela de tempo em e sem nenhuma restricao com relacao a ordem de ocorréncia dos
eventos.

Como em GSP [2] (o algoritmo GSP sera descrito em detalhes no capitulo 3), o algo-
ritmo proposto em [5] obtém os episodios candidatos de tamanho k 4 1 a partir de pares
de episodios freqiientes de tamanho k& que se sobrepoem em k& — 1 eventos. Em seguida,

esses episodios sao testados para determinar se eles sao episddios seriais ou paralelos.

2.3.3 Séries Temporais

Uma seqiiéncia composta por uma série de valores reais medidos em varios pontos do
tempo é comumente chamada de série temporal. Uma caracteristica verificada que distin-
gui os dados de uma série temporal de outros tipos de dados é que, em geral, os valores
de uma série em diferentes instantes do tempo sdo correlacionados [29]. Por exemplo,
séries temporais poderiam ser usadas para tracar a variacao da temperatura durante uma
reagao explosiva [4]. Neste caso, a temperatura registrada em qualquer instante esta fun-
damentalmente relacionada com o nimero de segundos transcorridos desde o inicio da
reacao.

Uma séria temporal muitas vezes precisa ser representada em uma forma mais ade-
quada a sua manipulagao. Uma forma de representar e modelar séries temporais é realizar
uma transformagao da série original (com valores reais) para uma seqiiéncia discretizada,
desta vez composta por simbolos de um alfabeto. O primeiro passo nesse processo de
representacao ¢ definir o alfabeto de simbolos e entao mapear a série inicial para uma
seqiiéncia de simbolos. O mapeamento é feito considerando as transicoes de um instante

para o seguinte e associando um simbolo do alfabeto para cada transicao [30].
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2.4 Mineracao de Itemsets Freqiientes

A mineracao de conjuntos de itens ou itemsets freqiientes é uma tarefa normalmente
executada sobre bancos de dados de transacoes de clientes como tarefa preliminar na
obtencao de padroes de regras de associacao. Na literatura, sao encontrados diversos
algoritmos para descoberta de itemsets freqiientes: AIS [17|, Apriori, AprioriTid, Apri-
oriHybrid |24], FPGrowth [31|, Max-Miner |32], entre outros. Nesta se¢io, descreveremos
brevemente o classico e pioneiro algoritmo Apriori proposto em [24], que é fundamental

para a boa compreensao do restante da dissertacao.

2.4.1 A Propriedade Apriori

Seja T = {i1,1s,...,1,} um conjunto de itens e D um banco de dados de transacoes, onde
cada transacao possui um identificador tinico (IdT) e é composta por um sub-conjunto de
itens de Z (um itemset). Um itemset é denotado por (z1, s, ..., xx), onde cada x;, para
ie{l,..k}, éum item. Um itemset com k itens é denominado de k-itemset (também o
referenciamos por itemset de comprimento k). O suporte de um itemset I com relagao a
um banco de dados D, denotado por sup(I), corresponde ao niumero de transa¢oes em D
que contém I. Um stemset é dito freqiiente em D se seu suporte ¢ maior ou igual ao valor
do suporte minimo (sup_min) especificado pelo usuério.

Com o objetivo de minerar padroes freqiientes de forma eficiente, uma propriedade de
antimonotonia para itemsets freqiientes, denominada propriedade Apriori, foi identificada

em |24].

Propriedade Apriori. Nenhum super-conjunto de um itemset nao freqiiente pode ser
freqiiente. Ou em outras palavras: todo subconjunto de um itemset freqiiente também é

freqiiente.

Como sera notado no proximo capitulo, a propriedade Apriori constitui uma base para
o desenvolvimento de vérios algoritmos de mineragao posteriormente propostos. Na secao
a seguir, descreveremos o algoritmo Apriori, proposto em [24] a partir da propriedade

enunciada acima.
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2.4.2 O Algoritmo Aprior:

Apriori € um algoritmo iterativo, proposto em [24]| para minerar itemsets freqiientes. A
cada iteragao o algoritmo produz itemsets candidatos de comprimento k£ 4 1 a partir de
itemsets freqiientes de comprimento k, executando uma operacao de juncao seguida de
uma poda de candidatos. O algoritmo comeca percorrendo todas as transagoes no banco
de dados e calculando os itens (1-itemsets) freqiientes. A partir destes, o conjunto dos
2-itemsets candidatos potencialmente freqiientes é obtido. O banco de dados é novamente
percorrido para obter seus suportes. Os 2-itemsets freqiientes serao agora utilizados no
préximo passo, na obtencao dos 3-itemsets candidatos. Este processo se repete até que
todos os itemsets freqiientes sejam obtidos. Nesta secao, denotamos o conjunto dos k-
itemsets freqiientes e candidatos por L e C) respectivamente.

O algoritmo é executado iterativamente em 3 passos principais:

1. Geragao. Gera itemsets candidatos de comprimento k a partir de (k — 1)-itemsets
freqiientes, através de uma junc¢ao de Ly com Li_1. Neste processo, dois itemsets
de Lj_1 sdo associados quando seus (k — 2) itens sdo iguais. Por exemplo, se Lo
= {(A,B), (A,C), (A,D), (B,C), (B,D)}, entao C5 = {(A,B,C), (A,B,D), (A,C,D),
(B,C,D)}. Neste caso, uma jungao entre os itemsets (A,B) e (A,C) produz o itemset
(A,B,C), uma jungao entre (A,B) e (A,D) produz (A,B,D), e assim por diante.

2. Poda. Sao eliminados aqueles candidatos que possuem um subconjunto nao fre-
qiiente. No exemplo anterior, o 3-itemset candidato (B,C,D) é podado, pois seu
subconjunto (C,D) nao é freqiiente ((C,D) ndo estd em Ly). O novo conjunto de

candidatos ¢ C5 — {(A,B,C), (A,B,D), (A,C,D)}.

3. Calculo do Suporte. Percorre todas as transacoes do banco de dados para obter
a freqiiéncia em que os candidatos aparecem. Os candidatos nao freqiientes sao

eliminados.

O algoritmo Apriori é dado na figura 2.2. Para maiores detalhes, recomendamos ao

leitor consultar [24].
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Ly = { l-itemsets freqiientes };
Para(k =2; L1 #0; k++)
Cy, = conjunto dos k-itemsets candidatos obtidos de Ly_1;
Elimine os itemsets ¢ em Cy tais que 3¢ Cced ¢ Ly_1;
Para cada transacao t € D
Para cada k-subconjunto s de ¢
Se (dc € O}, tal que ¢ = s) c.cont++;
Ly ={ce Cy|ccont > sup min },
Conjunto de todos itemsets frequentes = (J,, Ly,

Figura 2.2: O Algoritmo Apriori
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Capitulo 3

Mineracao de Seqiiéncias

Neste capitulo vamos rever alguns dos principais trabalhos relacionados a4 mineracao de
padroes seqiienciais. Comecamos na secao 3.1 descrevendo o problema de mineracao de
padroes seqiienciais (simples/proposicionais), assim como alguns importantes algoritmos
para mineragao desses padroes. Na secao 3.2 abordamos o problema de mineracao de
seqiiéncias considerando restricoes especificadas pelo usuario e concluimos o capitulo na
secao 3.3 expondo de maneira sucinta os padroes seqiienciais multi-dimensionais, que sao

uma generalizacao dos padroes seqiienciais simples.

3.1 Mineracao de Padroes Seqiienciais Simples

A mineracao de padrdes seqiienciais é um importante problema na area de mineracao de
dados e possui amplas aplicagoes. Tal mineracao tem sido bastante utilizada nao somente
no contexto de mineracao de dados temporais (como por exemplo na anélise de padrdes em
compras de clientes), mas também em outras areas, tais como na descoberta de caminhos
de paginas da Web freqiientemente percorridos, na analise de seqiiéncias de DNA, etc.
Um exemplo tipico de aplicacao da mineracao de seqiiéncias é descrito a seguir.

Imagine que o gerente de uma loja esteja interessado em descobrir a evolugao das com-
pras de seus clientes ao longo do tempo. Ele quer saber quais produtos sao comumente
vendidos para um mesmo cliente em compras consecutivas. Ora, se o gerente descobre
que os produtos py, p2 e p3 sao freqiientemente vendidos para seus clientes, nesta ordem,
ele podera, por exemplo, lancar uma campanha publicitaria exclusiva do produto p3 di-

rigida aqueles clientes que ja compraram os produtos p; e ps, sabendo que existird maior
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probabilidate desse produto ser vendido para tais clientes.
Na proxima secao abordaremos formalmente o problema de mineracao de padroes

seqiienciais simples.

3.1.1 O Problema de Mineracao

O problema de mineracao de padroes seqiienciais foi introduzido por Agrawal e Srikant
em [1]. Nesse trabalho, os autores propoem, entre os outros, o algoritmo AprioriAll para
mineracao de padroes seqiienciais em um banco de dados de transacoes de clientes.
Neste topico, apresentaremos primeiramente algumas defini¢des e conceitos essenciais
para o contexto da mineracao de seqiiéncias para em seguida descrever o problema de

mineracao em si.

Defini¢ao 3.1.1 (Seqiiéncia). Seja I um conjunto de itens. Uma seqiiéncia s é uma
lista ordenada de itemsets e é denotada por s = < s155...5, >, onde cada s; é um itemset,
ou seja, s; € I. O comprimento de uma seqiiéncia s, comp(s), corresponde ao nimero
total de itens dessa seqiiéncia, isto é, comp(s) = >, |s;|, onde |s;| denota o namero de
itens do i-ésimo itemset de s. Uma seqiiéncia de comprimento k é referenciada como uma

k-seqiiéncia.

Exemplo 3.1.1 Suponha um conjunto de itens I = {a, b, c,d,e}. s =< (a,b)(a)(b,c,d) >
é um exemplo de uma seqiiéncia de comprimento 6 possuindo 3 itemsets. Um itemset pode
representar, por exemplo, um conjunto de produtos comprados por um cliente em uma
unica transacao. Repare que cada ocorréncia de um item na seqiiéncia é contabilizada

(veja o item a).

Definigao 3.1.2 (Sub-seqiiéncia). Dizemos que uma seqiiéncia o =< ay,ag, ..., a, >
é uma sub-seqiiéncia de outra seqiiéncia § =< by,bs,....b,, >, m > n, denotado por
a C (3, se existem inteiros j; < jo < ... < j, tais que a1 C bj,, as C bj,, ..., a, C b;,.
Também chamamos # de uma super-seqiiéncia de « e dizemos que ( contém « ou que

a estd contida em [3.

Exemplo 3.1.2 As seqiiéncias <(b)(a)(b,d)> e <(b)(c)> sdo sub-seqiiéncias de

<(a,b)(a)(b,c,d)>, mas <(b)(b)(c)> nao é uma sub-seqiiéncia de <(a,b)(a)(b,c,d)>.
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Defini¢ao 3.1.3 (Seqiiéncia maximal). Dado um conjunto de seqiiéncias C', dizemos

que a seqiiéncia s € C' ¢ maximal se nao ha nenhuma seqiiéncia em C' — {s} contendo s.

Exemplo 3.1.3 Considere o conjunto de seqiiéncias A — {<(a)(b,c)(d)>, <(a,e)(b)>,
<(a)(c)(d)>, <(a)(b)>}. A seqiiéncia <(a,e)(b)> é maximal, pois nenhuma outra no
conjunto a contém. Por outro lado, a seqiiéncia <(a)(c)(d)> ndo é maximal, pois esta

contida na seqiiéncia <(a)(b,c)(d)>.

Definicao 3.1.4 (Banco de dados de seqiiéncias). Um banco de dados de seqiién-
cias D é um conjunto de tuplas <ids, s>, onde s é uma seqiiéncia e ids o identificador
da seqiiéncia s. Dizemos que uma tupla <ids, s> em um banco de dados de seqiiéncias

D contém uma seqiiéncia «, se « é sub-seqiiéncia de s, ou seja, a C s.

Exemplo 3.1.4 Na figura 3.1 temos um banco de dados de seqiiéncias com quatro tuplas.

IdSeqs | Seqiiéncias

1 <(a,b)(c)(b)(d)>
2 <(c,d)(a)(a,b)>
3 <(d)(a,b)>

4 <(b,c,d)(c)(a,f)>

Figura 3.1: Exemplo de um banco de dados de seqiiéncias

Defini¢ao 3.1.5 (Suporte). O suporte de uma seqiiéncia & em um banco de dados de

seqiiéncias D, sup(«), corresponde & porcentagem de tuplas em D que contém «, isto é,

_ s | 3id, <id,s> € D e o C s}
sup(a) = D] :

Defini¢ao 3.1.6 (Seqiiéncia freqiiente). Dado um nivel minimo de suporte, sup _min,
uma seqiiéncia « é dita freqiiente em um banco de dados de seqiiéncias D se a porcen-
tagem de tuplas de D contendo « é maior ou igual a sup min. Uma seqiiéncia freqiiente

também é chamada de padrao seqiiencial.
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Exemplo 3.1.5 Considere o banco de dados da figura 3.1. A seqiiéncia <(b)(c)> esta
contida nas seqiiéncias 1 e 4 desse banco de dados. Logo, o suporte de <(b)(c)> é 2.
Se consideramos um suporte minimo igual a 1 (25%) entao <(b)(c)> ¢é tida como uma

seqiiéncia freqiiente desse banco de dados, visto que duas seqiiéncias contém < (b)(c)>.

Apresentamos anteriormente os principais conceitos envolvidos na mineracao de padroes
seqiienciais. Agora, faremos uma definicao geral desse problema de mineragdao, como

segue:

e Dado: um banco de dados de seqiiéncias D e um nivel minimo de suporte sup_min.

e Encontrar: todas as seqiiéncias freqiientes com relagao a D e sup _min.

Muitos estudos tém contribuido para a mineracao eficiente de padroes seqiienciais ou
outros padroes freqiientes em dados temporais |24, 1, 2, 5, 33, 8, 11|. Em [2| Agrawal e
Srikant generalizam suas defini¢oes de padroes seqiienciais introduzidas em [1]| para incluir
restricoes de tempo e taxonomias, além de apresentarem um algoritmo mais eficiente para
mineragao desses padroes. Em [5], os autores apresentam o problema de mineragio de
episodios freqiientes em uma seqiiéncia de eventos (veja capitulo 2, secao 2.3.2). Em [33|
propoe-se incorporar expressoes regulares fornecidas pelo usudrio no processo de mine-
racao afim de restringir os padroes seqiienciais gerados.

Os algoritmos ja propostos para solucao do problema formulado anteriormente sao
varios. Podemos citar AprioriAll [1], GSP [2|, PSP [34], SPADE [13], FreeSpan [11],
PrefizSpan 12|, DepthProject |3], entre outros. E importante enfatizar que tais algoritmos
mineram todos os padroes seqiienciais no banco de dados. Em [14], no entanto, é proposto
o algoritmo CloSpan, projetado para minerar apenas as seqiiéncias freqiientes maximais.
Neste caso, o algoritmo minera somente aquelas seqiiéncias nao contidas em outras de
tamanho maior.

Nas secoes seguintes, abordaremos as idéias principais dos algoritmos GSP, SPADE e

FreeSpan.
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3.1.2 O Algoritmo GSP

O algoritmo GSP foi proposto em [2| para a mineragao de padroes seqiienciais (simples)
e também se baseia na propriedade Apriori proposta em [24] (segao 2.4.1).

GSP é um algoritmo iterativo que encontra, a cada iteracao, o conjunto dos padroes
seqiienciais freqiientes de comprimento k, denotado por L;. Como descrito em [2], cada
iteracao de GSP é realizada em duas fases: a fase da geracao de candidatos e a fase
do cdlculo do suporte. A fase de geracao de candidatos, por sua vez, é sub-dividida na
etapa da juncao e na etapa da poda. Na primeira iteracao, GSP encontra o conjunto de
todos os itens freqiientes no banco de dados (1-seqiiéncias). Tal conjunto é utilizado na
segunda iteracao, para o calculo das 2-seqiiéncias candidatas. Uma 2-seqiiéncia candidata
pode conter um tnico itemset com 2 itens freqiientes, ou dois itemsets, cada um contendo
um item freqiiente. Por exemplo, se os itens 1 e 2 sao freqiientes, na segunda iteracao
serao geradas as 2-seqiiéncias candidatas <(1),(2)>, <(2),(1)> e <(1,2)>. Em seguida,
o banco de dados é percorrido e o suporte das 2-seqiiéncias candidatas é calculado. GSP
elimina as seqiiéncias candidatas com suporte inferior ao suporte minimo. A partir da
terceira iteracao, o conjunto das k-seqiiéncias candidatas é gerado através da combinagao
de (k-1)-seqiiéncias freqiientes, em seguida as k-seqiiéncias candidatas que nao podem ser
freqiientes sao podadas e entao o banco de dados é percorrido para calculo do suporte das

seqiiéncias candidatas restantes. O algoritmo é dado na figura 3.2.

A seguir, descrevemos em mais detalhes como é realizada cada uma das fases do

algoritmo GSP:
1. Geragao de Candidatos: realizada em duas etapas:

e Etapa da Jungao: dado um par de (k-1)-seqiiéncias (s1,s2), onde descartando
o primeiro item de s; e o ultimo item de sy obtemos seqiiéncias idénticas, é
criada uma nova k-seqiiéncia candidata acrescentando-se o tiltimo item de s5 em
s1. O item adicionado estara em um itemset separado, caso assim ele estava em
s9, ou fard parte do ultimo itemset de sy, caso contrario. Por exemplo, dadas
as 3-seqiiéncias <(1,3),(2)>, <(3),(2),(4)> e <(2,5),(4)>, podemos realizar a

juncao da primeira seqiiéncia com a segunda, pois obtemos seqiiéncias iguais
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Entrada: Um banco de dados de seqiiencias D e um nivel minimo de suporte «
Saida: O conjunto completo de padroes seqiienciais freqiientes
Inicio
Ly = { 1-seqiiéncias freqiientes }
L = Fy // conjunto de todas as seqiiencias freqiientes
Para(k =2; L1 # 0; K+ +)
C = conjunto das k-seqiiencias candidatas // combina seqiiencias de Lj_q
Cr =Cr-{o€Cy|ITCocomp(r)=k—1e1¢ Ly} // poda
Para cada seqiiéncia de entrada s do banco de dados D
incremente o contador de todas as seqiiencias ¢ € C} contidas em s.
Ly = { c € Cy | c.suporte > « }
L=LULy
retorne L

Fim

Figura 3.2: O Algoritmo GSP

eliminando-se o item 1 de <(1,3),(2)> e o item 4 de <(3),(2),(4)>. A nova

seqiiéncia obtida é a 4-seqiiéncia candidata <(1,3),(2),(4)>.

e Etapa da Poda: nesta etapa sao eliminadas as k-seqiiéncias candidatas que
possuem pelo menos uma (k-1)-subseqiiéncia nao freqiiente, ou seja, uma (k-
1)-subseqiiéncia que ndo se encontra no conjunto Lj_; de seqiiéncias freqiientes

gerado na iteracao anterior.

2. Calculo do Suporte: dado um conjunto de seqiiéncias candidatas C}, o banco de
dados é percorrido uma vez e o suporte de cada k-seqiiéncia candidata é calculado.
As k-seqiiéncias candidatas cujos suportes nao atingem o suporte minimo « sao
eliminadas e o conjunto L, de seqiiéncias freqiientes é obtido. Para cada seqiiéncia
s do banco de dados, o algoritmo verifica quais k-seqiiéncias candidatas sao sub-
seqiiéncias de s, incrementando o contador de suporte dessas seqiiéncias candidatas.
Para reduzir o numero de seqiiéncias candidatas que sao testadas para cada seqiién-
cia s do banco de dados, GSP armazena o conjuntos das seqiiéncias candidatas em
uma drvore hash [35]. Um no folha dessa arvore armazena uma lista de seqiiéncias

candidatas enquanto um né interno mantém uma tabela hash |35] com ponteiros
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para outros nés do nivel seguinte. Maiores detalhes de como a arvore é utilizada

nesta fase do algoritmo podem ser encontrados em |[2].

3.1.3 O Algoritmo SPADE

Nesta secao, descrevemos brevemente as principais idéias do algoritmo SPADE para mine-
ragao de padroes seqiienciais. Recomendamos ao leitor consultar [13], caso deseje obter
mais detalhes.

O algoritmo GSP descrito na se¢ao anterior, assim como o algoritmo AprioriAll pro-
posto em [1], efetua a mineragao considerando o banco de dados em seu formato horizontal,
como o banco ilustrado na figura 3.3. Um banco de dados de transagoes no formato ho-
rizontal contém um campo relativo ao cliente (idC), outro campo informando o instante
da transacao (idT) e um terceiro correspondendo ao conjunto de itens comprados na
transagao em questao. Por outro lado, o algoritmo SPADE faz uso do banco de dados em
um formato wvertical, em que é associado a cada item uma lista das transacoes do banco
em que o item ocorre. Tal lista é denominada de id-list. A figura 3.4 ilustra, no formato
vertical, o banco de dados da figura 3.3. Repare que esse banco é composto por 3 id-lists,

sendo uma para cada item.

idC idT Itens

1 10 D

1 15 AB A B

1 20 AB 1dC | IdT IdC | IdT D

! 25 AD ! 1o 1 15 IdC | IdT
2 1o AB ! 20 1 20 1 10

3 10 AB ! 25 2 15 1 25
1 10 D : 1o 3 10 4 10
4 20 B 3 10 1 50

4 25 A 4 25

Figura 3.3: Banco de dados horizontal ~ Figura 3.4: Banco de dados vertical (id-lists)

Diferente do algoritmo GSP, que percorre o banco de dados a cada iteracao, SPADE
utiliza técnicas de busca em reticulado e realiza operacoes de juncoes em id-lists para

encontrar os padroes seqiienciais freqiientes. O algoritmo inicialmente encontra o conjunto
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dos itens freqiientes (as 1-seqiiéncias) percorrendo o banco de dados no formato vertical.
Para cada item existente, sua id-list é percorrida e seu contador de suporte é incrementado
para cada novo IdC encontrado.

Para o calculo das 2-seqiiéncias freqiientes, a parte do banco de dados no formato
vertical correspondente as id-lists dos itens freqiientes é convertida novamente para um
outro banco de dados horizontal. A figura 3.5 ilustra o banco de dados vertical da figura
3.4 convertido para o novo formato horizontal. Tal banco é obtido como segue. Para cada
item freqiiente ¢, consideramos cada par (idC, idT;) de sua id-list e acrescentamos o par

(¢, idTj) na linha do banco horizontal correspondente a idC}.

IdC | Pares (Item, IdT)

1| (A15)(A,20)(A,25)(B,15)(B,20)(D,10)(D,25)
2 | (A,15)(B,15)

3| (A,10)(B,10)

4| (A,25)(B,20)(D,10)

Figura 3.5: Retorno para banco de dados horizontal

O conjunto das 2-seqiiéncias freqiientes é gerado a partir desse banco de dados hori-
zontal, como descrito a seguir. Cria-se inicialmente uma matriz n x n (n corresponde ao
numero de itens freqiientes) para armazenar na posicao 7,5 (i < ne j < n) o contador
de suporte para a 2-seqiiéncia < (i), (j) >. Para cada idC, de IdC, forma-se uma lista
de todas as 2-seqiiéncias possiveis de serem obtidas dos pares relativos a ¢dC), e a cada
2-seqiiéncia obtida, atualiza-se seu contador de suporte na matriz de contadores criada.

Todas as demais k-seqiiéncias (k > 2) sdo obtidas através de jung¢oes temporais sobre as
(k-1)-seqiiéncias ja encontradas. Dependendo dos pares de (k-1)-seqiiéncias utilizados na
juncao, ha trés possibilidades para uma k-seqiiéncia candidata resultante. Por exemplo,
se fazemos a jun¢do das seqiiéncias <{a},{b},{b}> e <{a},{b},{c}>, podemos obter
as seqiiéncias <{a},{b},{b,c}>, <{a},{b},{b},{c}> ou <{a},{b},{c},{b}>. Diferente
de GSP ou AprioriALL, o algoritmo SPADE realiza o calculo do suporte de uma k-
seqiiéncia candidata efetuando uma jungao das id-lists relativas ao par de (k-1)-seqiiéncias
utilizadas na obtencao da k-seqiiéncia candidata. De posse da id-list para a nova k-

seqiiéncia candidata, o suporte da mesma é facilmente calculado contando-se os idC’s
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distintos dessa id-list.

3.1.4 O Algoritmo FreeSpan

FreeSpan difere fundamentalmente dos algoritmos baseados na técnica de geragao e va-
lidacao de Apriori, com repetidas varridas no banco de dados. FreeSpan projeta recur-
sivamente o banco de dados de seqiiéncias em um conjunto de bancos de dados menores
e entao minera cada banco de dados projetado para encontrar os padroes freqiientes. O
algoritmo é explicado a seguir.

Dada uma seqiiéncia s, denominamos o conjunto de itens que nela aparecem de padrao
transacao de s, denotado por ®(s). Por exemplo, o padrao transacao de <(a,b)(a,c)(b,d)>
é {a,b,c,d}.

Definigao 3.1.7 A fungao ¥ (w,s) é definida como a fun¢ao que retorna o conjunto de
sub-seqiiéncias de s possuindo o padrao transagao w, ou seja, V(w,s) = {s' C s| &(s') =

w}. Por exemplo, ¥({a,b}, < (a,b)(b)(c) >) = {<(a,b)>, <(a)(b)>}.

A figura 3.6 ilustra um banco de dados de seqiiéncias e associado a cada seqiiéncia
temos seu padrao transacao, formando o respectivo banco de dados de padroes transacao.

FreeSpan ¢é baseado na seguinte relacao entre esses dois bancos de dados:

Uma seqiiéncia nao pode ser freqiiente se seu padrao transacao nao € fre-

giiente no respectivo banco de dados de padroes transacgao.

A relacao acima fornece uma heuristica para diminuir o espaco de busca na mineracao
das seqiiéncias: se um padrao transacao nao é freqiiente, nao é necessario verificar seus

padroes seqiienciais correspondentes.

idC Seqiiéncia Padrao Transagao
1 (3,4)(1,2,3)(1,2,6)(1,3,4,6) | {1,2,3,4,6}

2 (1,2,6)(5) {1,2,5,6}

3 (1,2,6) {1,2,6}

4 (4,7,8)(2,6)(1,7,8) {1,2,4,6,7,8}

Figura 3.6: Banco de dados de seqiiéncias e padroes transacao
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Dado um banco de dados D e um suporte minimo sup min, FreeSpan inicialmente
varre D, calcula o suporte de cada item e encontra o conjunto dos itens freqiientes, que

sao listados em ordem decrescente do suporte. Essa lista de itens assim organizada é

denominada de f-list(D).

Banco de dados de sequéncias (original)
(3,4)(1,2,3)(1,2,6)(1,3,4,6)
5 flist = [1,2,6,4]
(4,7,8)(2,6)(1,7,8)

{:1}-Proj {:2}-Proj {:6}-Proj {:4}-Proj
BOA) (1,2)(1,2)(1) (1,2)(1,2,6)(1,6) (4)(1,2)(1,2,6)(1,4,6)
1) (1,2) (1,2,6) (4)(2.6)(1)

(1) (1.2) (1,2,6)
1 2)(1) (2.6)1)

f-list=1] f-list = [1] f-list = [1,2]

Saida: <(1)> Saida: <(2)> Saida: <(6)>
{2:1}-Proj {6:1}-Proj {6:2}-Proj {4:1}-Proj {4:2}-Proj
(1,2)(1,2)(1) (1)(1.6)(1,6) (1,2)(1,2,6)(1,6) #HL)()(.4) (4)(1,2)(1,2)(1,4)
(1,2) (1,6) (1,2,6) (#() @)D
1,2) (1,6) (1,2,6)

(2)(1) (6)(1) (2,6)(1)

f-list =] f-list =[] f-list = [1] f-list =] f-list = [1]

Saida: Saida: Saida: <(2,6)> Saida: <(4)(1)> Saida: <(4)(2)>

<(1.2><()1D)>  <(1,6)><(6)(1)>

{2,6:1}-Proj {2,4:1}-Proj
(1,2)(1,2,6)(1,6) (#(1,2)(1,2)(1.4)
(1,2,6) #(2)(1)
(1,2,6)
(2.6)(1)
f-list =[] flist =[]
Saida: <(1,2,6)>,<(2,6)(1)> Saida: <(4)(2)(1)>

Figura 3.7: Projecoes de bancos de dados em FreeSpan

Defini¢ao 3.1.8 Seja D um banco de dados de seqiiéncias. Il(w, j, f-list(D), s) é definida
como a fungdo que retorna uma sub-seqiiéncia projetada s’ T s, tal que seu padrao
transagao ®(s’) contenha w U {j} e somente os itens de f-list(D) aparecendo antes de

j.
Por exemplo, considere D sendo o banco de dados de seqiiéncias da figura 3.6 e
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sup_min = 50%. Neste caso, f-list(D) = [1,2,6,4], TII(0, 2, [1,2,6,4], <(1,2,6)(5)>)
—(1,2)> e TI{4}, 1, [1,2,6.4], <(4)(2,6)(1)>) — < (4)(1)>.

Defini¢dao 3.1.9 Seja D um banco de dados de seqiiéncias. O banco de dados {w : j}-
projetado é obtido aplicando-se a funcao II(w, j, f-list(D), s) a cada seqiiéncia s de D.

O banco de dados {w : j}-projetado é referenciado como D|,, onde p =w U j.

A figura 3.7 ilustra como FreeSpan projeta recursivamente o banco de dados da figura
3.6 em bancos de dados menores, em seu processo de mineracao. O suporte minimo
considerado ¢ de 50%. De acordo com a lista de itens freqiientes obtida para tal banco
de dados, [1,2,6,4|, FreeSpan projeta o mesmo em 4 bancos de dados menores: o banco
de dados {:1}-projetado, o {:2}-projetado, o {:6}-projetado e o banco de dados {:4}-
projetado, ilustrados no segundo nivel da figura 3.7.

FreeSpan pode ser descrito em quatro principais passos executados sobre cada banco
de dados projetado D|p recursivamente. Inicialmente p = { } e nesse caso o banco de

dados projetado D|p representa o banco de dados original. Tais passos sao:

1. Percorra o banco de dados D|p uma vez e encontre os itens freqiientes que nao estao
em p, isto &, calcule f-list(D|p) e em seguida retire desta lista os itens pertencentes
a p. Chamamos essa lista obtida apo6s eliminar os itens que pertencem a p de f-list
apenas. Por exemplo, para o banco de dados original exibido no topo da figura 3.7,
a lista desses itens freqiientes é f-list = [1,2,6,4] (p é vazio). Para o banco de dados
{:4}-projetado do nivel abaixo, f-list = [1,2,6]. Note que o item 4 ndo faz parte

dessa lista (apesar de freqiiente), pois 4 esta em p.

Ao mesmo tempo, calcule o suporte de todas as seqiiéncias com o padrao transa¢ao
p. (para cada seqiiéncia s do banco de dados em questao, a fun¢ao ¥(p, s) é utilizada

para listar todas as sub-seqiiéncias de s com o padrao transacao p).

2. Mostre todas as seqiiéncias freqiientes que possuem o padrao transacao p. Considere,
por exemplo, o “ramo” mais a direita da estrutura ilustrada na figura 3.7. Para o
banco de dados {:4}-projetado, a seqiiéncia <(4)> é a tnica freqiiente contendo o
padrao transacdo {4}. Para o banco de dados {4:2}-projetado, a unica seqiiéncia

contendo o padrao transagao {4,2} freqiiente é <(4)(2)>.
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3. Se foi mostrada alguma seqiiéncia freqiiente e a f-list nao é vazia, entao para cada
item j da f-list crie um banco de dados {p:j}-projetado. Percorra o banco de dados

projetado D|p novamente e preencha cada banco de dados {p:j}-projetado.
4. Recursivamente minere cada novo banco de dados {p:j}-projetado.

Um dos maiores custos do algoritmo FreeSpan esta associado a fungao ¥(p, s), que
é utilizada para encontrar todas as sub-seqiiéncias que possuem um determinado padrao
transacao. Outro custo a considerar no algoritmo esta associado ao espago de armazena-
mento e operagoes de entrada e saida vinculados aos bancos de dados projetados. O
espaco necessario para armagzenar os bancos de dados projetados pode ser maior do que

o proprio espaco utilizado pelo banco de dados original.

3.2 Mineracao de Padroes Seqiienciais com Restricoes

Os algoritmos para mineracao de padroes seqiienciais descritos nas se¢oes anteriores foram
desenvolvidos para realizar a mineracao desses padroes considerando apenas a restricao do
suporte minimo fornecida pelo usuario, que diz respeito a freqiiéncia minima dos padroes
no banco de dados. Tais algoritmos nao fornecem ao usuério mecanismos que lhe pos-
sibilite restringir os padroes gerados de acordo com seu interesse. O usuario pode estar
interessado, por exemplo, apenas naqueles padroes seqiiénciais que envolvam determina-
dos itens ou naquelas seqiiéncias que comecam com determinado produto.

Nesta secao, mostramos algumas das restricoes que podem ser consideradas no pro-
cesso de mineragdo. Também apresentamos os algoritmos da familia SPIRIT [33], que rea-
lizam a mineracao de padroes seqiienciais considerando restricoes expressas por expressoes
regulares. Estes algoritmos sao apresentados com algum detalhe, pois constituem peca
importante no algoritmo MSP-Miner, que serd apresentado no capitulo 9 para mineragao

de seqiiéncias multiplas

3.2.1 Tipos de Restricoes

De uma maneira geral, as restricoes consideradas no processo de mineracao de seqiiéncias

podem ser classificadas em restrigoes de geracao e restrigoes de validagdo. As restricoes
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de geracao sao incorporadas na fase de geracao de candidatos dos algoritmos de mine-
racao visando diminuir o espaco de busca dos padroes. Ja as restricoes de validacao so
podem ser incorporadas na fase de céalculo do suporte desses algoritmos. Neste caso, os
padroes candidatos sao gerados normalmente e aqueles que nao satisfazem a restrigao sao
eliminados na fase de validacao do algoritmo.

Sao exemplos de restricoes de validacao as restricoes de tempo min-gap e max-gap
introduzidas em [2]. Considerando tais restri¢oes, um padrao seqiiencial do tipo <sq,52>>,
por exemplo, é considerado interessante apenas se as transacoes contendo s; e as transacoes
contendo sy sao realizadas em um intervalo de tempo minimo min-gap e esse intervalo
nao ultrapassa o limiar maz-gap. Um exemplo de uma restricao de geragao é uma res-
tricao expressa por uma expressao regular. Tal restricao é introduzida e incorporada pelos

algoritmos da familia SPIRIT [33|, descritos na proxima se¢ao.

3.2.2 Os Algoritmos SPIRIT

Nesta se¢ao descrevemos os algoritmos da familia SPIRIT propostos em [33| para mine-
racao de padroes seqiienciais considerando restri¢oes de expressoes regulares.

Suponha, por exemplo, que o usuério estd interessado somente em padroes seqiien-
ciais comecando com o item 7'V e terminando com o item DVD Player. Neste caso,
os padroes seqiienciais a serem gerados deverao satisfazer uma expressao regular do tipo

(T'V)a*(DV DPlayer), onde a* representa uma seqiiéncia qualquer de itemsets.

Formulacao do Problema de Mineragao

O problema de mineracao de padroes seqiienciais considerando uma restricao de expressao

regular 'R pode ser formulado da seguinte forma:

e Dado: um banco de dados de seqiiéncias D, um nivel minimo de suporte o e uma

expressao regular R (ou, equivalentemente, um autoémato Ag).

e Encontrar: todas as seqiiéncias freqiientes em D que satisfazem R.

A estrutura basica dos algoritmos para mineracao de seqiiéncias que se baseiam na téc-

nica Apriori, tal como o GSP (ver se¢do 3.1.2), corresponde a uma fase de gera¢ao em que
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seqiiéncias candidatas de tamanho k (Cy) sdo obtidas de seqiiéncias freqiientes de Ly,
seguida por uma fase de poda, em que sao eliminadas as seqiiéncias de Cy possuindo uma,
(k-1)-seqiiéncia nao contida em Lj_;. Para o problema de mineragao em questao, os algo-
ritmos da familia SPIRIT, semelhantemente, obtém o conjunto de seqiiéncias candidatas
C} a partir de Ly considerando R, de maneira que os candidatos gerados satisfagam
a expressao regular R. Porém, a poda aqui nao pode ser efetuada simplesmente elimi-
nando as seqiiéncias de Cj contendo uma (k-1)-seqiiéncia nao pertencente a Li_;. Note
que agora o conjunto L é formado por seqiiéncias freqiientes e que satisfazem a ex-
pressao regular R e no entanto, a condi¢ao de satisfazer R nao é antimonoténica como
a condigao de ser freqiiente. Por exemplo, a seqiiéncia <(a)(b)(b)> satisfaz a expressao
regular ab*, mas sua sub-seqiiéncia < (b)(b)> nao a satisfaz. Entretanto, se uma seqiiéncia
candidata o pertencente a C} possui uma sub-seqiiéncia ¢/ C o que satisfaz R e nao
estd em L, onde L = L; U Ly U...U L;_1, entao neste caso podemos ter certeza de que
o nao é freqiiente e portanto pode ser podada. O conjunto P das seqiiéncias que serao

podadas em C} pode ser definido como segue:
P ={o € Cy| 30’ C o, o satisfaz R e 0’ ¢ L}

Observando como o conjunto P é obtido, percebemos que quanto mais restritiva for a
expressao R, menor sera o conjunto P, ou seja, menos seqiiéncias serao podadas. Assim,
a0 mesmo tempo que a restricao R restringe os candidatos gerados, ela também diminui
o numero de candidatos que sao podados na fase da poda, o que nao é interessante.
Os algoritmos da familia SPIRIT consideram relaxamentos para a restricao R com o
objetivo de restringir suficientemente as seqiiéncias geradas e ao mesmo tempo permitir
que um nimero maior de seqiiéncias sejam podadas. Um relaxamento de uma restricao R
corresponde a uma restricao mais fraca R’ tal que toda seqiiéncia satisfazendo R também

satisfaz R’'.

Os quatro algoritmos SPIRIT

Os quatro algoritmos da familia SPIRIT propostos em [33| sao definidos de acordo com 4

relaxamentos considerados para a restricdo R. Os algoritmos sdo: SPIRIT(N), SPIRIT(L),
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SPIRIT(V) e SPIRIT(R). O relaxamento R’ varia para cada algoritmo e a seletividade de
R’ em SPIRIT(R’) aumenta na seguinte ordem: SPIRIT(N) < SPIRIT(L) < SPIRIT(V)

< SPIRIT(R). A seguir, descrevemos brevemente a idéia principal de cada um deles.

e SPIRIT(N): considera um relaxamento total de R, onde nenhuma restri¢ao é
imposta as seqiiéncias geradas. SPIRIT(N) corresponde a uma simples modificagao
de GSP [2|. O algoritmo apenas exige que todos os itens de uma seqiiéncia candidata

s de C} aparecam na expressao regular R.

e SPIRIT(L): considera um relaxamento de R correspondendo as seqiiéncias legais
com respeito a algum estado do automato Ag associado & expressao regular R. Uma
seqliéncia < aq,as, ..., a, > é dita legal com relacao a um estado ¢ de Ag se existe

um caminho no autémato que comeca no estado q e percorre a palavra aq, as, ..., a,.

e SPIRIT(V): considera uma restri¢ao relaxada R’ mais forte que aquela utilizada
em SPIRIT(L). SPIRIT(V) considera as seqiiéncias vdlidas com respeito a algum
estado de Ar. Uma seqiiéncia s =< ay, as, ..., a, > é dita vdlida com respeito a um
estado ¢ de Ax se existe um caminho em Agx correspondente a palavra aq,as, ..., a,

que comec¢a em ¢ e termina em um estado final de Ax.

e SPIRIT(R): a expressao regular R é totalmente considerada no processo de mi-
neracao. Aqui, nao ha um relaxamento propriamente dito de R, isto é, R’ =R. O

algoritmo gera as seqiiéncias que sao satisfeitas pela expressao regular R.

De uma maneira geral, os quatro algoritmos da familia SPIRIT realizam a mineracao
em duas etapas. Na primeira etapa, os algoritmos encontram as seqiiéncias freqiientes
que satisfazem o relaxamento R’ da expressao regular R. Em uma segunda etapa, tam-
bém tida como uma etapa de pos-processamento, os algoritmos eliminam dos conjuntos
de seqiiéncias freqiientes (Lys) aquelas seqiiéncias que nao satisfazem a expressao regular
original R, que é fornecida pelo usuario. Repare que o algoritmo SPIRIT(N), por con-
siderar um relaxamento total de R na geracao de candidatos, nao restringe as seqiiéncias
que sao obtidas na primeira etapa e todas aquelas nao satisfazendo a restricao R sao eli-

minadas na segunda etapa. Por outro lado, no algoritmo SPIRIT(R) todas as seqiiéncias
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freqiientes satisfazendo R sao obtidas logo na primeira etapa e nenhum pos-processamento
é realizado na etapa 2.

Nos resultados experimentais apresentados em [33], o algoritmo SPIRIT(V) é aquele
que apresenta, de uma maneira geral, a melhor performance dentre os quatro algoritmos.
SPIRIT(V) é descrito em detalhes na se¢ao seguinte. O leitor podera consultar |[33] para
obter detalhes dos algoritmos SPIRIT(N), SPIRIT(L) e SPIRIT(R).

O algoritmo SPIRIT(V)

Seja Az o automato correspondente a expressao regular R especificada pelo usuéario e
seja {qo, qiy -, qn} o conjunto de estados do automato Ax. Denotamos por Ck(q) (resp.
Li(q)) o conjunto das k-seqiiéncias candidatas (resp. freqiientes) e wvdlidas com respeito

ao estado ¢ do automato Agx.

Geragao de Candidatos. Para que uma seqiiéncia candidata s =< sy, S, ..., 5 > em
Cy seja valida com respeito a algum estado ¢, de Ag, é preciso que (1) seu sufixo de
comprimento k£ — 1 < s9,..., 5k > seja freqiiente e valido com respeito a algum estado
q, de Ar (ou seja, o sufixo deve estar em L;_;) e (2) exista uma transi¢io g, — ¢, em
Ax. Logo, o conjunto C}, de seqiiéncias candidatas é gerado a partir de L,_; e Ax como
segue. Para cada estado ¢ de Az, o conjunto das k-seqiiéncias potencialmente freqiientes
e validas com relacio a ¢ é obtido da seguinte forma: para cada transicio ¢ = ¢/, para
cada seqiiéncia < sy, ...,8,_1 > de Lp_1(q'), insira < s;, 81, ...,Sx_1 > no conjunto dos
candidatos Ci(q). O conjunto C}, é simplesmente a uniao desses conjuntos de candidatos

para cada estado q.

Poda de Candidatos. Sao eliminadas de C}, as k-seqiiéncias que nao possuem nenhuma,
chance de serem freqiientes. Para cada seqiiéncia s de Cj, SPIRIT(V) calcula todas as
sub-seqiiéncias maximais de s que sao validas com relagao a algum estado de Az e possuem
tamanho inferior a k (as sub-seqiiéncias maximais sao as maiores possiveis, nao contidas
em nenhuma outra sub-seqiiéncia). O procedimento para célculo dessas sub-seqiiéncias é

dado em [33]. Se alguma dessas sub-seqiiéncias nao aparece em L (L = LiULyU...ULj_1)
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entao s é removida de C}.

Condigao de Parada. SPIRIT(V) para quando o conjunto das k-seqiiéncias freqiientes,

Ly, for vazio.

Exemplo 3.2.1 Considere a restricao R dada através do autémato Agr da figura 3.8.
Suponha que o conjunto das 2-seqiiéncias freqlientes com relacao a um banco de dados
D e validas com respeito aos estados de Agr seja Lo = La(qo) U La(q1) U La(ge), onde
Ly(qo) = {< a,c >, < a,e >}, La(q1) = {< byc >} e Lo(qp) = {< d,c >, < d,e >}. A
seguir, mostramos como SPIRIT(V) calcula o conjunto Cj das 3-seqiiéncias candidatas

validas com relagao a Ag. Devemos calcular C3(qo), Cs(q1), Cs(q2) e Cs(gq3)-

e
s 7N
*< A
d JC

Figura 3.8: Automato Ax correspondente a uma restricao R

e Com respeito a ¢qy. Transicoes partindo de qq:

1. g0 = qi: temos apenas a seqiiéncia < b,c > em Lo(q1). Logo, é construida a
3-seqiiéncia < a, b, c >.
2. @ % g temos as seqiiéncias < d,c > e < d,e > em Ly(g2). Logo, sdo

construidas as 3-seqiiéncias < a,d,c > e < a,d,e >.

Portanto, o conjunto das 3-seqiiéncias candidatas validas com relagao a qo é C3(qo) =
{<a,bc><a,dc><a,de>}

e Com respeito a ¢;. Transicoes partindo de ¢;:

1. ¢1 2, qi: temos apenas a seqiiéncia < b,c > em Lo(q;). E construida a 3-

seqiiéncia < b, b, c >.

C ~ » [T . TN . 7
2. ¢1 — g¢3: nao ha seqiiéncias em Ly(g3) e portanto nenhuma 3-seqiiéncia é

construida.
3-seqiiéncias candidatas véalidas com relacao a ¢1: Cs(q1) = {< b, b,c >}
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e Com respeito a ¢;. Transicoes partindo de ¢s:
1. ¢ KR ¢2: temos as seqiiéncias < d,c > e < d,e > em Ly(q2). Logo, sao
construidas as 3-seqiiéncias < d,d,c > e <d,d,e >.
2. ¢y = g Ly(g3) = (). Nenhuma seqiiéncia é gerada.

3. ¢ = q3: Ly(q3) = 0. Nenhuma seqiiéncia é gerada.
3-seqiiéncias candidatas validas com relagao a go: C3(q2) = {< d,d,c >, < d,d,e >}
e Com respeito a g3. Nao ha transi¢oes partindo de g3. C3(gq3) =0

Portanto, o conjunto das 3-seqiiéncias candidatas validas com relagao a Agr é C5 =
C3(q0) U C5(q1) U C3(q2) U Cs3(q3) = {< a,b,c >, < a,d,c >, < a,d,e >, < b,bc > <
d,d,c>,<d,de>}.

3.3 Mineracao de Padroes Seqiienciais Multi-Dimensionais

O problema de mineracao de padroes seqiienciais multi-dimensionais foi introduzido em
|4].

Padroes seqiienciais podem estar associados a diferentes atributos, que formam um
espaco dimensional multiplo. Por exemplo, seqiiéncias de compras de clientes geralmente
estao associadas com a profissao, a idade e a regiao em que o cliente vive. Neste caso, os
atributos profissao, idade e regiao representam trés dimensoes de informagcao que podem
ser consideradas no processo de mineragao dessas seqiiéncias. Os algoritmos propostos
para mineracao de padroes seqiienciais anteriores a este estudo nao levam em consideracao
a informacao de tais dimensoes e sao capazes apenas de descobrir relacionamentos entre
itemsets. As dimensoes de informagao consideradas em [4] sdo invariantes no tempo, ou
seja, no caso do exemplo citado anteriormente os valores para os atributos profissao, idade
e regiao permanecem constantes para um mesmo cliente no decorrer de suas transacoes.
A tabela 3.1 ilustra um pequeno banco de dados de transacoes de clientes com miltiplas
dimensoes. Nela aparecem os atributos CodC, Tempo, Produto, Profissao e Idade, dos
quais os dois tultimos correspondem a dimensoes temporalmente invariantes.

Analisando esta tabela notamos que a seqiiéncia de transagoes < (Celular), (Camera) >
juntamente com os valores Médico e Jovem para os atributos Profissao e Idade, respec-

tivamente, aparecem para 2 dos 4 clientes existentes. Se consideramos um nivel minimo
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CodC | Tempo | Produto | Profissao | Idade
01 1 Celular Médico Jovem
01 2 Camera, Médico Jovem
01 3 Computador |  Meédico Jovem
02 1 TV Professor | Adulto
02 2 Microondas | Professor | Adulto
03 1 DVD Médico Jovem
03 2 Celular Médico Jovem
03 3 Camera Médico Jovem
04 1 Celular Professor | Jovem
04 2 Camera Professor | Jovem

Tabela 3.1: Banco de dados de transacoes multi-dimensionais

de suporte a = 50% entao a seqiiéncia < (Celular), (Camera)>[Medico,Jovem] representa
um padrao seqiiéncial multi-dimensional.

Em [36], H. Pinto apresenta os algoritmos PSFP e HYBRID para mineracao de
padroes seqiienciais multi-dimensionais. PSFP combina o algoritmo para mineracao de
padroes seqiienciais simples PrefizSpan [12] com o algoritmo para mineragao de regras de
associagdo FP-growth |31| e HYBRID utiliza-se de PrefizSpan e do algoritmo BUC |37|
para encontrar as combinacoes de valores das dimensoes.

Em [38], Rosana Santos propde a mineragao desses padroes multi-dimensionais onde
as dimensoes de informacao variam no tempo. Neste caso, os valores para os atributos
Profissao e Idade do banco de dados da tabela 3.1, por exemplo, poderiam variar para
um mesmo cliente, no decorrer de suas transac¢oes. Ary Santos propde em [39] o uso da
programacao genética para mineracao de padroes seqiienciais generalizados. Tais padroes
generalizam os padroes seqiienciais classicos e multi-dimensionais acrescentando variacoes

temporais a diferentes atributos em uma ou mais tabelas de um banco de dados temporal.
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Parte 11

Mineracao de Padroes Sequenciais

Maaltiplos
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Capitulo 4

O Problema de Mineracao de Padroes

Sequencials Miultiplos

Como ja mencionado no capitulo 1, a maioria dos padroes temporais ja estudados até
o momento pode ser especificada por formalismos que podem ser reduzidos a férmulas
da Logica Temporal Proposicional. No capitulo 3 descrevemos vérios algoritmos para
mineragao do padrao seqiiencial (proposicional) da forma < iy,1s,...,%, >, onde cada iy
representa um conjunto de itens.

Pesquisa recente em ILP (Inductive Logic Programming) [40, 41| propoe formalismos
temporais que sao mais expressivos que aqueles usados até entao para a representacao de
padroes seqiienciais. Ainda assim, tais formalismos, que sao baseados na Logica Temporal
Proposicional, nao sao expressivos o suficiente para especificar muitos padroes freqiientes,
como por exemplo logs de usuarios no sistema Unix [42]. Sem duvida, a necessidade de
formalismos mais expressivos para a especificacao de padroes temporais surgem natural-
mente, assim como métodos para minera-los em grandes bases de dados.

Neste capitulo, formalizamos o problema proposto nesta dissertacao correspondente a
mineragao de padroes seqiienciais mailtiplos |43|, que sdo padrdes temporais de primeira
ordem. Inicialmente, apresentamos os conceitos relacionados a seqiiéncias miltiplas; em
seguida definimos o esquema do banco de dados a ser minerado e o padrao seqiiencial
maultiplo propriamente dito; definimos o termo suporte no contexto de seqiiéncias miltiplas

e finalizamos o capitulo descrevendo o problema de mineracao em questao.
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4.1 Formalizacao do Problema

Suponha a existéncia de um conjunto finito de itens Z e um conjunto de identificadores
de objetos C. Os elementos de C serao chamados de clientes. Os itens sao denotados por
a, b, c, etc, e identificadores de cliente por ¢y, co, c3, etc. Por motivo de simplificacao
da apresentacao, s6 consideramos padroes seqiienciais cujos elementos sao itens ao invés
de conjuntos de itens. Assim, visto que o principal objetivo desta dissertacao é explorar
o problema de minerar padroes que correspondem a conjuntos de seqiiéncias, acredita-
mos que considerar seqiiéncias de itemsets poderia adicionar dificuldade desnecessaria ao

problema em si no qual estamos interessados.

4.1.1 Seqiiéncia Simples e Seqiiéncia Multipla

Definimos uma seqiiéncia simples' como sendo uma lista s = < iy, ...,%,, >, onde cada
elemento i; € ZU{L}. O simbolo L ¢ utilizado para indicar que a transa¢do em questao
nao é importante. O nimero m corresponde ao comprimento de s, que é denotado por
| s |. Uma segiiéncia miltipla ¢ um conjunto finito o = {s',...,s"}, onde cada s’ é
uma seqiiéncia simples e para cada i,j € {1,...,n} temos | s' | = | s’ | = k. O valor k é
denominado de comprimento de o e é denotado por comp(c). O namero de seqiiéncias em
o é chamado de rank de o e é denotado por rank(c). O j-ésimo elemento da seqiiéncia s° é
denotado por s; Por exemplo, o conjunto { < a, L, L, f> <b L.d L> <l,e L 1>}
corresponde a uma seqiiéncia miltipla de rank 3 e comprimento 4.

Uma seqiiéncia miultipla pode ser representada através de uma matriz, onde cada
coluna (ordenada de baixo para cima) esta relacionada com uma seqiiéncia simples do
conjunto de seqiiéncias. O exemplo a seguir ilustra graficamente duas seqiiéncias milti-

plas.

Exemplo 4.1.1 Considere a tabela de transacoes 7'r ilustrada no exemplo 1.1.2. A
seqiiéncia de transagoes efetuada pelos clientes Paul e Mary informalmente descrita nesse
exemplo é expressa pela seqiiéncia multipla { <Comp. MX, L, Imp. MZ, L>, <1, Comp.

MY, L, Imp. MW= } cuja representacdo em matriz é dada na figura 4.1(a) a seguir.

'Por abreviacdo, também chamamos uma seqiiéncia simples de apenas segiiéncia
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1 Imp.MW FoLd
Imp.MZ 1 1L d L
1 Comp.MY 1 1 e
Comp.MX 1 e b L

(a) (b)

Figura 4.1: Representacao em matriz de seqiiéncias miltiplas

Nessa matriz, a primeira coluna esta vinculada as transacoes efetuadas pelo cliente Paul
e a segunda coluna diz respeito as transacoes de Mary. Cada linha da matriz informa as
transagoes efetuadas pelos clientes em um determinado instante. A seqiiéncia multipla {

<a, L, 1, f> <bl,d L> <l e 1, 1>} érepresentada pela matriz da figura 4.1(b).

4.1.2 O Banco de Dados

Agora, vamos apresentar o esquema do banco de dados sobre o qual mineramos nossos
padroes. Tal banco de dados armazena transagoes de clientes que estao organizados em
grupos. Os clientes pertencentes a um mesmo grupo se relacionam um com o outro por
algum critério (por exemplo, clientes que trabalham em um mesmo local). Considere
o esquema de banco de dados D = {Tr(IdG,I1dCl,T,Item)}. Um banco de dados de
transacoes mailtiplas D é uma instancia sobre D. Aqui, T' é o atributo tempo cujo dominio
¢ N. Os atributos IdG, 1dCl e Item denotam os identificadores dos grupos, clientes e itens,
respectivamente. Seus dominios sao N, C e 7 respectivamente. A figura 4.2 a seguir ilustra
um banco de dados de transagoes multiplas.

A primeira tupla desse banco, por exemplo, informa que o cliente ¢; pertencente ao grupo
1, comprou o produto a no instante 1. Note que o grupo 1 possui 3 clientes, assim como
os grupos 2 e 4 e o grupo 3 possui 2 clientes.

Um banco de dados de transacoes miltiplas pode ser facilmente transformado em uma
tabela de seqiiéncias multiplas. A figura 4.3 ilustra a tabela de seqiiéncias multiplas cor-
respondente ao banco de dados da figura 4.2. Os valores g do atributo /dG sao chamados
grupos e os valores m do atributo M Seq sao seqiiéncias multiplas. Se (g,m) esta no banco

de dados transformado entao denotamos m por S(g).
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1dG | IdCl | T | Item || IdG | IdCl | T | Item

1 c1 1 a 3 cr 1 a
1 c1 3 b 3 cr 3 c
1 c1 5 a 3 cr 4 b
1 Co 2 b 3 cs 2 b
1 Co 3 c 3 cs 5 a
1 c3 4 a 4 Co 2 b
2 Cq 3 a 4 Co 4 a
2 Cs b} a 4 c10 1 a
2 Cg 4 b 4 C10 3 b

4 c11 5 d

Figura 4.2: Banco de dados de transa¢oes miltiplas

1dG MSeq
1 {<a,L,b,La><Ll,be, L, 1><l 1 1 a 1>}

{<a, L, 1> <1, L,a><1,b, 1>}
{<a,Ll,e,b, 1> <L,b 1, 1 a>}

= W N

{<Lb,Lya, 1> <a, L,b, L, 1> <1, 1,1,1,d>}
Figura 4.3: Banco de Dados Transformado: tabela de seqiiéncias multiplas

Cada seqiiéncia multipla dessa tabela é obtida segundo as transacoes dos clientes de um
mesmo grupo do banco de dados de transacoes. Cada seqiiéncia simples que compoe a
seqiiéncia multipla esta associada a um cliente do grupo. A seqiiéncia multipla S(1) =
{<a,L,b,La><l,bec L, 1><l 1 1 a L>} por exemplo, é obtida através das
transacoes dos clientes relativos ao grupo 1. A seqiiéncia < a, L, b, L, a > esta vinculada
ao cliente ¢;. As seqiiéncias <1,b,¢c, L, 1 >e <1, 1, 1,a, 1> dizem respeito aos clientes
co e c3 respectivamente. Note que os clientes pertencentes ao grupo 1 efetuam suas
transagOes em 5 instantes diferentes (instantes 1,2,3,4 e 5). Por esse motivo as seqiiéncias
que compoem S(1) possuem comprimento 5. Observe ainda que o cliente ¢; efetua suas
transacoes nos instantes 1, 3 e 5 e por nao realizar nenhuma transagao nos instantes 2 e

4, a seqiiéncia < a, L,b, 1,a > associada a c¢; possui o simbolo | nas posicoes 2 e 4.
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4.1.3 O Padrao Seqiiencial Multiplo

Uma vez apresentado o banco de dados de seqiiéncias miltiplas, definimos o padrao se-

qiiencial que estamos interessados em minerar.

Definic¢ao 4.1.1 (padrao seqiiencial multiplo). Seja o = {s',..., s"} uma seqiiéncia
miultipla de comprimento k. Dizemos que o é um padrao seqiiencial mailtiplo (ou psm)
se o satisfaz as seguintes condigoes: (1) para cada j € {1,...,k} existe um ¢ € {1,...,n}
tal que 3; € 7 e para todo [ # i temos Sé = 1, (2) para cada i € {1,...,n} existe um

j€{1,...,k} tal que s% # L.

As condigdes (1) e (2) da definicao anterior sao interpretadas na matriz representando
o psm como segue: (1) em cada linha da matriz existe uma unica posi¢do contendo um
item e todas as outras posicoes contém o elemento L. Intuitivamente, essa condicao
significa que em cada instante estamos interessados na compra realizada por um tnico
cliente. (2) em cada coluna da matriz existe pelo menos uma posigao contendo um item.
Isso significa que um psm nao contera uma coluna com o elemento L em todas as posigoes.

O seguinte exemplo ilustra a definicao de padrao seqiiencial multiplo.

Exemplo 4.1.2 Considere as cinco matrizes dadas abaixo. A matriz (a) representa o
padrao seqiiéncial miltiplo 0 = {< a, L>, <1, ¢ >} cujo rank e comprimento sao ambos
2. Neste caso, as duas condicoes acima sao satisfeitas. O mesmo acontece para a matriz
(e) cujo rank é 3 e o comprimento é 4. As matrizes (b), (c) e (d) ndo representam padroes
seqiienciais multiplos. Na matriz (b), a coluna 2 nao contém itens (a condi¢ao (2) nao é
satisfeita); na matriz (c), a primeira linha contém 2 itens (a condigao (1) nao é satisfeita)

e na matriz (d), a linha 2 ndo contém itens (a condi¢do (1) nao é satisfeita).

1 1 d
c L b

1 ¢ 1l 1 a 1l ¢ L
b L 1

a L b ¢ L b 1 L
a L a

a 1 1

(a) (b) (c) (d) (e)
Intuitivamente, a matriz (b) é eliminada porque toda a informagao que ela contém

(que nos interessa) pode ser expressa pela seqiiéncia multipla (simples) {<a,b,c>}. A
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matriz (d) também nao constitui um psm porque toda a informacao que ela contém pode
ser expressa pela seqiiéncia multipla {<a,b>}. Finalmente, a seqiiéncia multipla ilustrada
em (c) nao é considerada um padrao seqiiencial multiplo porque ela contém informacoes
que saem do escopo de nosso trabalho (dois itens associados a diferentes clientes em um
mesmo instante: os itens b e ¢ aparecem na primeira linha).

Dada uma seqiiéncia multipla o, se o é um psm, entdo rank(c) < comp(c). De
fato, pois a condi¢ao (1) acima implica que existe uma funcao f,: {1,....,comp(c)} —

{1,...,rank(o)} e a condigao (2) implica que f, é sobrejetora. Logo, rank(c) < comp(o).

Observe que um padrao miultiplo, sendo formado por um conjunto de seqiiéncias, pode
ser representado por diversas matrizes, pois nao existe uma ordem entre as seqiiéncias
desse conjunto. Entretanto, consideraremos apenas uma dessas matrizes para representar
o padrao, onde as colunas estao ordenadas de acordo com os instantes em que as transacoes
ocorrem. Por exemplo, a figura 4.4 a seguir ilustra um psm e sua versao ordenada (a
direita). Um procedimento para ordenar as colunas de um padrao seqiiencial multiplo é

dado na figura 4.5.

oo e
el
- 2 B
ST el
oA e
e s

Figura 4.4: Um psm e sua versao ordenada (a direita)

A partir deste ponto e também para os demais capitulos, consideramos que todos os

psm’s referenciados estejam assim ordenados.

4.1.4 Suporte de um Padrao Seqiiencial Miiltiplo

A seguir, definimos o conceito de inclusio entre seqiiéncias multiplas. Antes disso, defi-
nimos uma relagao de ordem entre os elementos z,y € Z U {L}. Dizemos que x = y se
z,y € ZU{L} e (x =y ouxz=L1). Por exemplo, considere Z = {a,b,c}. Temos que

a=ab=xb, L <a, L =XD, etc.
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Procedure OrdenaColunas(o: psm para ordenar)
Begin
Oord = ( );
For(i = 1; comp(o); i + +)
Begin
Encontre a coluna s € o tal que o elemento na linha ¢ € 7;
If (s ¢ 0orq) then oy.q = append(corq,);
End
return o,,4;
End

Figura 4.5: Procedimento OrdenaColunas

Definigao 4.1.2 (inclusdo de seqiiéncias multiplas). Seja o = {s',....,s™} e 7 =
{t',... 1"} duas seqiiéncias miltiplas. Dizemos que o é uma sub-seqiiéncia mailtipla de
7 (ou que o estd contida em 7, denotado por ¢ C T) se existem ji,...,Jm € {1,...,n},
Jp 7 Jq Dara p # q, e existem i; < ... < i, onde k = comp(o) tal que: sh = tfé’ para
todo p € {1,....,m} e ¢ € {1,...,k}. Se consideramos a representa¢ao em matriz de o e
T, isto significa que o pode ser obtida de 7 considerando as colunas ji, ..., J,, € as linhas

i1 < ... <l em 7. Assim, se 0 C 7 entao comp(c) < comp(t) e rank(o) < rank(r).

Exemplo 4.1.3 Considere as seqiiéncias miltiplas o e 7 ilustradas abaixo: 2

f e ¢
1 ¢
o= ( > T=| L b L
a 1L
a d d
Observe que o é uma sub-seqiiéncia multipla de 7, ou seja, 0 C 7. Neste caso, k =
comp(o) =2, n =rank(c) =2 e m = rank(r) = 3. Devemos considerar as linhas 1 e 3 e
as colunas 1 e 3 em 7, ou seja, j1 = 1, jo = 3,41 = l e ip = 3 em ol = qup para cada p =

12ej =12

Definicao 4.1.3 (suporte de um psm) Seja D um banco de dados em sua versao
transformada, isto é, contendo os campos IdG e MSeq (como na figura 4.3) e a tupla

(9,S(g9)) € D. Dizemos que g suporta um psm o se 0 C S(g). O suporte de um psm o é

_ {9l g €D € g suporta o}
n 1D :

definido por: sup(o)

2Neste exemplo, ¢ ¢ um psm, mas 7 nao é. A relacio de inclusio C é definida sobre seqiiéncias

multiplas em geral e ndo somente sobre psm’s
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Um psm o é dito fregiiente se sup(o) > sup _min, onde sup min corresponde a um
dado nivel minimo de suporte. Por exemplo, se consideramos o banco de dados D da figura
4.3, o psm do exemplo 4.1.2(a) é suportado somente pelo grupo g = 1, pois {< a, L>
,<Ll,c >} esta contida em S(1) = {< a, 1,0, L,a > <Ll,bec, L, 1> <l 1 1 a 1>}
(o item a da seqiiéncia < a, L> aparece na primeira posigdo de < a, L,b, L,a > e o
item ¢ de <L,c > aparece em <L1,b,c, L, 1> em uma posi¢do apos a primeira (terceira
posi¢ao). Assim, o suporte desse psm é 0.25 (suportado por um grupo dentre os quatro).
Se sup _man = 0.2 entao tal psm seré freqiiente em D.

A freqiiéncia de um psm é uma propriedade antimonotoénica:

Proposicao 4.1.1 Sejam os psm’s ¢ e 7 e um nivel minimo de suporte sup min. Se

o C 1 e sup(T)> sup_min entao sup(o) > sup_min.

Prova: Se um grupo g do banco de dados suporta 7 entao 7 C S(g). Logo, o C S(g).

Conseqiientemente, g suporta o e assim, sup(c) > sup(7) > sup_min.
Formulacao do Problema. O problema de mineracao em que estamos interessados
pode ser descrito como segue:

e Dado: um banco de dados de seqiiéncias multiplas D e um nivel minimo de suporte

sup_min;

e Encontrar: todos os psm’s freqiientes com relacao a D e sup _min.

Nos proximos dois capitulos, apresentaremos dois algoritmos para mineracao de padroes
seqiienciais miultiplos, de acordo com a formulagao acima. Sao os algoritmos PM (Projec-

tion Miner) e SM (Simultaneous Miner).
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Capitulo 5

O Algoritmo PM

Neste capitulo apresentamos o algoritmo PM (Projection Miner) para mineragdo de
padroes seqiienciais miultiplos. PM encontra todos os psm’s freqiientes em um banco de
dados D com relacao a um suporte minimo .

Gostariamos de enfatizar aqui que o algoritmo PM foi desenvolvido com o intuito de
utilizar métodos e algoritmos ja existentes (de mineragdo de seqiiéncias simples), para
a mineracao de seqiiéncias multiplas. Nosso objetivo foi tentar adaptar uma técnica de
mineragao bem conhecida, o algoritmo GSP (que minera seqiiéncias simples), visando re-
alizar a mineracgao de seqiiéncias multiplas. Seguimos por esta direcao quando percebemos
que um padrao seqiiencial multiplo pode ser representado por duas seqiiéncias simples,
como sera descrito mais adiante. Assim, consideramos a possibilidade de desenvolver um
algoritmo que trabalhasse com essas seqiiéncias simples, ao invés de considerar o padrao
multiplo em sua forma original. Propomos entao o algoritmo PM, que é descrito em
detalhes neste capitulo.

A partir deste ponto, vamos utilizar a notagao X} para denotar o conjunto de todos
os psm’s de rank n e comprimento k. As notagoes C}' e L} serao utilizadas para de-
notar o conjunto de psm’s candidatos e fregiientes de rank n e comprimento k (n < k)

respectivamente.

5.1 Decompondo um PSM

Primeiramente, mostraremos como um psm pode ser caracterizado por meio de duas

seqiiéncias simples (proposicionais).
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e

Figura 5.1: Um psm

Seja o um psm ordenado tal que comp(o) = k e rank(c) = n. A funcgao caracteristica
de o é a fungao f, : {1,....,k} — {1,...,n} tal que f,(i) é o nimero correspondente a
(inica) coluna tendo um elemento de Z na linha i. Agora, associamos ao psm o duas
seqiiéncias de comprimento k, denotadas por I1;(0) (a seqiiéncia de itens de o) e Il5(o) (a
seqiiéncia de formato de o ou simplesmente formato de o), como segue: II;(0) é a projecao
de o sobre o eixo do tempo e Il;(0) = < f,(1),..., fo(k) >. Por exemplo, se o é o psm
ilustrado na figura 5.1, entdo II;(0) =< a,b,¢,d > e ll,(0) =< 1,1,2,3 >. E facil verificar
que um psm é completamente caracterizado por sua seqiiéncia de itens e sua seqiiéncia
de formato. Os ntmeros n e k sao chamados de rank e comprimento da seqiiéncia de
formato Il;(o) respectivamente. Denotamos por proj(o) o par (II;(0),I15(0)). A fungao
inversa é denotada por X, isto é: 1I;(0) X IIs(0) = o.

Note que, devido ao fato das seqiiéncias (colunas nas representagdes em matriz) dos
psm’s estarem dispostas em uma ordem especifica (veja procedimento OrdenaColunas no
capitulo 4, figura 4.4), suas seqiiéncias de formato apresentam uma forma especial: se j €
N aparece pela primeira vez na posicao ¢ do formato, entao nenhum k > 7 pode aparecer
antes de 7. Por exemplo, <1,2,1,3,1> é uma seqiiéncia de formato, mas <1,3,2,1,1> nao

é.

5.2 O Algoritmo

PM é um algoritmo baseado na técnica Apriori que a cada itera¢ao (n,k) produz o conjunto
L} de psm’s freqiientes de rank n e comprimento k. O algoritmo executa iterativamente
as operacoes de geracao de candidatos, poda e contagem de suporte.

A estrutura geral do algoritmo PM ¢é descrita a seguir. PM inicialmente gera os
psm’s freqiientes de rank 1 (L, L}, L3, etc) usando para esta tarefa um algoritmo de

mineragao de seqiiéncias (simples) (por exemplo, o algoritmo GSP que apresentamos no
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capitulo 3, secdo 3.1.2 [2]). Em seguida, para cada n > 1 (um dado rank) ele gera
iterativamente os conjuntos C}' de psm’s candidatos de comprimento k > n. Para o caso
inicial onde k = n, C™ & gerado a partir do conjunto L"}, que ja foi gerado no passo
anterior, correspondente ao rank n — 1. Para o caso k > n, o conjunto C}' (contendo os
psm’s potencialmente freqiientes de rank n e comprimento k) é gerado a partir de LZ:ll
e L}, que foram gerados em passos anteriores. PM calcula o suporte desses candidatos
percorrendo o banco de dados uma tnica vez e no final da iteragao ele gera o conjunto

L, dos psm’s candidatos que sao realmente freqiientes. A estrutura geral do algoritmo,

com relagao a ordem em que os padroes sao obtidos é dada na figura 5.2.

K
& n=1 | n=2 | n=3 | n=4

comp.

lteragdio (1,k): L} ,L3,L5 L%, ...

k=1 | Li i
TN lteragdo (2,k): L3,L5,L2, ...

k=2 ||L: L2 lteracdo (3,k): L3 ,L3, ...

k=3 ||Ls L3 L~

k=4 | L} L2 L Ls

Figura 5.2: Estrutura em que PM obtém os conjuntos de psm’s freqiientes

Agora, descreveremos em mais detalhes como PM obtém o conjunto L} a partir de
n e L!”| (obtidos em iteracdes anteriores) para o caso k > n. O processo é descrito a

seguir:

1. os psm’s em L} _; e LZ:II sao projetados para obtencao de suas seqiiéncias de itens
e suas seqiiéncias de formato. Projetando cada psm em L} _,, obtemos um conjunto
de seqiiéncias de itens (denotado por LI}’ ;) e um conjunto de seqiiéncias de for-
mato (denotado por LS ;). Analogamente obtemos LI} e LS~} projetando os
padrdes em L}~

2. os conjuntos LI} , e LI}~ de seqiiéncias de itens de comprimento k—1 sdo utilizados
para geracao do conjunto de seqiiéncias de itens de comprimento k, denotado por
CI?. Da mesma forma, os conjuntos de formatos LSy , e LS;~] sdo utilizados para

obtencao dos formatos candidatos de comprimento k, C'S};
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3. as seqiiéncias de itens de C'I]' que possuem uma sub-seqiiéncia nao pertencente a
LI | U LI sio podadas. Da mesma forma, sdo podados os formatos de C'S?

possuindo um sub-formato nao pertencente a LSP | U LSy~ [;

4. as seqiiéncias de itens de C'I}' sao combinadas com os formatos de C'S}! (através da

fungao X) para formagao do conjunto C}' de psm’s candidatos completos;

5. o banco de dados é entao percorrido para contagem do suporte dos psm’s candidatos
de C}. O conjunto L} é obtido eliminando-se de C}' aqueles psm’s cujo suporte nao

atingiu o suporte minimo.

A figura 5.3 a seguir ilustra o processo descrito anteriormente, em que L é obtido a

partir de L} | e L7},

~ -1 n
- P Geracao de n +
! proj Lln O Candidatos le'l le'l T g T
T k'l\ | ' 1 |
| _ | . X ! n ; n |
TN Lsi o Doni ] erCle —[ P [=-Cl
——— Y 1 i y C— [ Validagio|—] }
i proj -1 ! - i n ! n !
Y S e S, — [ e
iLk-l\ LM e i } b !
i -1 n-1 n
A k1 LS, + LSy,

Figura 5.3: L} é obtido a partir de L} _; e LZ:ll

Para o caso inicial em que n =k, L é obtido apenas de LZj. Repare que, neste caso,
o tnico formato possivel para os psm’s de L) é o formato < 1,2,...,n >. Logo, apenas
o conjunto de seqiiéncias de itens CI” é gerado de LI"~{. Em seguida CI" é combinado
com o formato < 1,2,...,n >, produzindo C7.

O algoritmo PM é dado na figura 5.4. Nos passos 4.5 e 4.9.6 usamos o operador X
para combinar as seqiiéncias de itens com as seqiiéncias de formato. Nesse processo, cada
seqiiéncia de formato em C'S}' é combinada com todas as seqiiéncias de itens de CI}!. O
conjunto resultante de psm’s é C}.

O operagao Join realiza a jungao das seqiiéncias de itens em LI,?_’I1 ULI}  eretorna o
conjunto CI}! de seqiiéncias de itens candidatas. Analogamente, a operagao Joing obtém

o conjunto de seqiiéncias de formato candidatas C'S} fazendo a jun¢ao dos formatos em

LS}~ U LS . Os detalhes das operacdes join siao dados na secio 5.2.1 a seguir. A
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Algoritmo PM(a - suporte minimo, D - banco de dados)
1. N = nimero de seqiiéncias multiplas de D;
2. k=0; n=1;
3. Repeat
31k="k+1;
3.2 L} = seqiiéncias freqgiientes de rank 1 e comprimento k (use GSP);
33if L #0then { LI} =L}; LS} ={<1,1,...,1>} }
Until L} = 0;
4. Repeat
41n=n+1; k=nmn;
4.2 CI? = Joiny(LI"~1, LI""}); (seqiiéncias de itens candidatas de LI""})
4.3CS!={<1,2,...,n>}
4.4 remova todas seq. candidatas s € CI" tal que 3s' C s, I(s') = n—1e s’ ¢ LI""] (poda);
4.5 C' = CI? R CS) (constroi os psm’s candidatos)
4.6 Foreach grupo g em D do
Incremente o contador (cont) de todos os psm’s candidatos em C' contidos em S(g);
4.7 L7 = candidatos em C)' com cont > aN;
4.8 (LI, LS!) = proj(L}); (faz a projecéo e obtém as segs. de itens e as seqs. de formato de L!;
4.9 Repeat
4.91k=Fk+1;
4.9.2 CI} = Joing (LI}~ U LI} | LI}~ ULI} |);
(as seqiiéncias de itens candidatas sdo geradas de LI,?:ll e LI} )
4.9.3 remova todas as candidatas s € CI tal que 3s' C s, l(s') = k—1e s ¢ LI}~ ULI} ;
(poda seqiiéncias de itens)
4.9.4 CS} = Joing(LS}~} ULSy , LS}~ ULS? ));
(as seqiiéncias de formato candidatas sao geradas de LSZ:ll ULSE )
4.9.5 remova todas as seq. candidatas s € CS} tal que 3s' C s e s’ ¢ LSy~ ULSP ;
(poda seqiiéncias de formato)
4.9.6 C} =CI}) RCS}
4.9.7 Foreach grupo g em D do
Incremente o contador (cont) de todos os psm’s candidatos em C}' contidos em S(g);
4.9.8 L} = candidatos em C}' com cont > alV;
4.9.9 (LI}, LS}}) =proj(L}); (obtém as segs. de itens e as seqiiéncias de formato de L})
Until L} = 0;
Until L7 = (;

Figura 5.4: Algoritmo PM

funcao proj realiza as projecoes 1I; e II; para todos psm’s em L} e retorna os conjuntos

LI} e LS}.
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5.2.1 Geracao de Candidatos

Como ja& mencionado anteriormente, no processo de producao dos candidatos C}, PM
trabalha com as seqiiéncias de itens e as seqiiéncias de formato dos psm’s de forma

independente. As operagoes Join; e Joing utilizadas sao descritas a seguir.

Join;. Esta operacao é realizada entre seqiiéncias de itens candidatas e é executada como
no algoritmo GSP (veja capitulo 3, secdo 3.1.2). A juncdo de duas seqiiéncias ocorre
quando eliminando-se o primeiro item da primeira seqiiéncia e o tltimo item da segunda

obtemos seqiiéncias idénticas. A figura 5.5 abaixo ilustra a operacao.

et [T e Taler]

Figura 5.5: Fazendo a juncao de seqiéncias de itens - Joing

Joing. Utilizada na geracao de seqiiéncias de formato candidatas. Ha trés possibilidades
para obtengao de uma nova seqiiéncia de formato. Os trés casos sao ilustrados na figura

5.6 e explicados a seguir.

.......... _.1-;2.2.2\ [1li2[2]2]8! ~_
1(1]2]2]|3 112]2(2]3]|1
[‘ \‘1\‘2\‘2\‘3\‘2\\; S RRERNEBRREE
T st ST e
Caso 1 Caso 2a Caso 2b

Figura 5.6: Fazendo a juncao de seqiiéncias de formato - Joing

Sejaoc =< 01,09,...,0, >eT=<T,To,.., Tp > duas seqiiéncias de formato de ranks

7_last

Ny € N, respectivamente. Denotamos por o/t e as seqiiéncias obtidas eliminando-

se o primeiro elemento de o e o tltimo elemento de T respectivamente. Se o/t —
7135t entdo o e 7 podem ser ligadas. Neste caso (Caso 1), a seqiiéncia resultante é <

;. st .
01,09, ..., 0%, T >. Caso contrario, testamos se o/ ™" = 7145t 4 1 para todo i = 1,..., k.

2

Se esta condigdo é verificada (Caso 2a) entdo o e 7 podem ser ligadas e a seqiiéncia

resultante ¢ < oy,..., 0%, 7 + 1 >. Agora testamos (Caso 2b) se o/ = Inc(7/%5") para
todo ¢ =1,...,k, onde Inc(x) = z+ 1 se z +1 < maz(n,,n,) e Inc(x) = 1 caso contrario.

Se a condicao é verificada entao uma segunda seqiiéncia resultante também é obtida,
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definada como < o4, ..., 0p,Inc(7) >.

O exemplo a seguir ilustra o processo de geracao de candidatos do algoritmo PM.

Exemplo 5.2.1 Suponha que os conjuntos L3 e L} contenham os psm’s o e 7 dados

abaixo:
1l ¢ d 1 d
o= 1 b eT = c Y= L c
1 b
a L b o L

Realizamos a juncao de o e 7 para obter o psm candidato v de rank 2 e comprimento
4. Fazendo as projegoes em o e T obtemos: II;(0) = < a,b,c > € LI3, II,(0) =< 1,2,2 >
€ LS, 1;(1) =< b,c,d > € LI e ll4(7) =< 1,1,1 > € LS;. Juntando a seqiiéncias de
itens < a,b,c > e < b,c,d > obtemos a seqiiéncia de itens < a,b,c,d > € LI?. Fazendo-
se a juncao das seqiiéncias de formato < 1,2,2 > e < 1,1,1 > (Caso 2a), obtemos a
seqiiéncia < 1,2,2,2 > € LS?. Observe que o Caso 2b nao se aplica aqui. As seqiiéncias

<a,b,c,d>e <1,2,2,2 > unicamente caracterizam o psm v € C3.

5.2.2 Calculo do Suporte

Uma vez produzido o conjunto C}' de psm’s candidatos de rank n e comprimento k, o
algoritmo percorrera o banco de dados para a contagem do suporte desses candidatos. A
técnica usada nesta fase é a mesma usada pelo algoritmo SM e seré apresentada no final

do capitulo 6.



Capitulo 6

O Algoritmo SM

Neste capitulo apresentamos o algoritmo SM (Simultaneous Miner) para mineragao de
padroes seqiienciais multiplos. Diferentemente do algoritmo PM, apresentado no capi-
tulo anterior, o algoritmo SM realiza a mineracao dos padroes seqiienciais miltiplos sem
decompo-los em componentes proposicionais, ou seja, SM trabalha com o padrao inteiro
e nao com suas componentes (seqiiéncias de itens e seqiiéncias de formato) de forma
separada.

Gostariamos de lembrar que as notagoes C}' e L} denotam respectivamente os conjun-

tos dos psm’s candidatos e psm’s fregiientes de rank n e comprimento k, onde n < k.

6.1 Idéia Geral

A estrutura geral do algoritmo SM com relagao a ordem em que sao gerados os conjuntos

L} é a mesma do algoritmo PM, ou seja, SM inicialmente gera os psm’s freqiientes de rank

1 (L3, L3, L}, etc), em seguida, para cada n > 1 (um dado rank) ele gera iterativamente os

conjuntos C}' de psm’s candidatos de comprimento k > n. Para o caso inicial onde k = n,
n—1

C?' é gerado do conjunto L)~ que ja foi gerado no passo anterior e para o caso k > n, o

conjunto CP é gerado a partir de L}~{ e LY | que foram gerados em passos anteriores.



6.2 O Algoritmo

Na figura 6.1(a), mostramos quais conjuntos anteriores sao utilizados na obtencao do
conjunto L. Observe, por exemplo, que o conjunto L3 é obtido a partir de L3 e L} e
o conjunto L3 é obtido de L3. Na figura 6.1(b), ilustramos o processo de mineragio por

inteiro em que L} (k > n) é produzido a partir de L? | e L} 1.

rank

comp.

k=1 Ll |

k=2 Lz

n-1 n n-1
k=3 1 2 §|_3 Lk'l Lk'l+ Lk'l
= L L3 3™~

|
n - n n P n
o n L h | L (e GroCh —[rom ]G — [vatigo] + L]

(@) (b)

Figura 6.1: L? é obtido a partir de L~} e L? | (para k > n)

O algoritmo SM é descrito na figura 6.2. Na iteracao em que psm’s freqiientes de rank
n e comprimento k sao gerados, o algoritmo inicialmente gera o conjunto C}' de psm’s
candidatos (passos 4.2 e 4.6.2)' e em seguida poda de C}' os psm’s contendo sub-psm’s
nao pertencentes a LZj e L} | (de acordo com a proposi¢ao 4.1.1, esses psm’s ndo tém
chances de serem freqiientes - passos 4.3, 4.6.3 e 4.6.4). Apos a podagem, o banco de
dados é percorrido e o suporte dos candidatos é entao calculado (passos 4.4 e 4.6.5). Na
secao 6.2.1, mostramos em detalhes como os psm’s candidatos de C} sao obtidos a partir

dos conjuntos LZ:ll e L}, que ja foram calculados em passos anteriores.

6.2.1 Geragao de Candidatos

Mostraremos nesta se¢ao como sao gerados os psm’s em X} (X} denota o conjunto de
psm’s de rank n e comprimento k). Consideramos que as colunas de cada psm o € 3}

estejam ordenadas (segundo a ordem mencionada no capitulo 4, segao 4.1.3).

!Note que operador X utilizado na descri¢do do algoritmo SM n#o possui a mesma funcio do operador

X utilizado no capitulo 5 para associar seqiiéncias de itens a seqiiéncias de formato.
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Algoritmo SM(« - suporte minimo, D - banco de dados)

1. N = namero de seqiiéncias multiplas em D;

2. n=1,k=0;
3. Repeat
31k=k+1;
3.2 L} = seqiiéncias freqiientes de rank 1 e comprimento k; (utilize GSP)
Until L} = 0;
4. Repeat

41n=n+1; k=mn;
4.2 C' = L'""} X L""1; (Novos psm’s candidatos de rank n e comp. n sio gerados de L1
(Para detalhes sobre o operador X, veja se¢ao 6.2.1)
4.3 delete todos os candidatos o € C? tal que Ir C o, 7 € X" e 7 ¢ L""] (poda);
4.4 Foreach grupo g em D do
Incremente o contador (cont) de todos os psm’s candidatos em C contidos em S(g);
4.5 L = candidatos em C]' com cont > aN;
4.6 Repeat
4.6.1k=Fk+1;
(Novos psm’s candidatos de rank n e comprimento k sdo gerados
de L} "1 e L}, - Veja secio 6.2.1 para detalhes)
4.6.2 Cp = (L) W Ly=y) U (Li_y ML) U (LpZy ML) U (Li_y M L7y
4.6.3 delete todos os candidatos o € C}} tal que 3r C o, 7 € ZZ:% et ¢ LZ:%; (poda 1)
4.6.4 delete todos os candidatos 0 € C} tal que 3t Co, 7€ X} _; eT ¢ Ly ;; (poda 2)
4.6.5 Foreach grupo g em D do
Incremente o contador (cont) de todos os psm’s candidatos em CJ' contidos em S(g);
4.6.6 L; = candidatos em C}' com cont > aN;
Until L} = 0;
Until L =0

Figura 6.2: Algoritmo SM

A seguinte notagao sera utilizada a seguir: se 0 € ¥} entao o e ¢ denotam as seqiiéncias
miltiplas (ndo necessariamente psm’s) obtidas removendo-se, respectivamente, a linha n

e a linha 1 de o, como ilustrado na figura 6.3.

2 o
Ql

I

SIS
H o
e
19

I

S
o =
=

oo b
A

Figura 6.3: Seqiiéncias multiplas 7 e o

Observando o passo 4.6.2 do algoritmo SM, podemos ver que existem quatro pos-

sibilidades para obter um candidado em C}: (1) combinando dois psm’s de L}~}, (2)

53



1 n
1 com um psm de L},

combinando dois psm’s de L}_,, (3) combinando um psm de L},

A figura 6.4 de (a) até (e) ilustra as

n—1
k—1-

e (4) combinando um psm de L} _; com um de L

condigoes para que seja realizada a jungao entre dois psm’s (abaixo de cada figura) assim

como o resultado da operacao de juncao, nos quatro casos.
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Caso 2a: g e

Caso 1: se eliminamos a primeira coluna de ¢ e a tltima

coluna de T entdo os psm’s resultantes sdo idénticos.
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Figura 6.4: Realizando a juncao de psm’s

O seguinte teorema garante que: (1) todos os psm’s freqiientes de X} estao contidos

te os psm’s potencialmente

em somen

2

, no sentido de que cont

2

é¢ minimo

e (2) C}

n
k

em

freqilientes de X},

o4



Teorema 6.2.1 Para todo n,k, 1 <n <k, temos: (1) L} C C}; (2) se 0 € X} e existe

T C o, T # o, tal que 7 nao é freqiiente, entao o & C7.

A prova deste teorema é dada no Apéndice desta dissertacao.

A proposicao dada a seguir explica as condi¢oes de parada do algoritmo.
Proposigao 6.2.1 Seja k> n. Se L} = ) then L} = () para todo p > k.

Prova: Suponha que exista o € L}, ;. Como k + 1 > n, podemos garantir que existe
uma coluna 7 em o onde pelo menos duas linhas contém elementos diferentes de L. Se
eliminamos uma das duas linhas contendo elementos diferentes de L, obtemos um psm
em Y7'. Pela proposicao 4.1.1, este psm deve estar em L. Mas L} = () e temos entao

uma contradicgao.

6.2.2 Calculo do Suporte

Para reduzir o nimero de operagoes de E/S e calcular o suporte de cada psm em C}
percorrendo o banco de dados apenas uma vez a cada iteracao, o algoritmo SM encontra,
para cada seqiiéncia multipla S(g) do banco de dados, todos os candidatos o que estao
contidos em S(g). Afim de reduzir o nimero de candidatos a serem verificados no teste
de inclusao para cada seqiiéncia multipla do banco de dados, usamos uma técnica similar
aquela descrita em [1] para a contagem do suporte de seqiiéncias. Os psm’s candidatos
sao armazenados em um conjunto de drvores-hash.

Mostramos no capitulo 5 que um psm o pode ser completamente caracterizado por
duas seqiiéncias simples: a seqiéncia de itens de o (11;(0)) e a seqiéncia de formato
ou simplesmente formato de o (Ils(c)). Assim, podemos particionar o conjunto C} em
m subconjuntos disjuntos de psm’s, onde cada subconjunto corresponde a um formato
diferente dos psm’s em C}. Para cada um desses subconjuntos, podemos entao tratar
seus elementos como seqiiéncias simples. Por exemplo, se consideramos o conjunto de
candidatos C? ilustrados na tabela 6.1, temos uma partigio com trés elementos, corres-
pondendo respectivamente aos formatos < 1,2,2 >, < 1,2,1 >e <1,1,2 >.

Dessa forma, podemos construir uma drvore-hash para cada subconjunto da particao,

usando a técnica descrita em [1|. Nessa técnica, as seqiiéncias sao armazenadas nas folhas
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Tabela 6.1: Conjunto C2
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da arvore e os nos interiores contém uma tabela hash, onde cada campo aponta para
outro n6. A raiz da drvore hash possui profundidade 1. Um n6 interior com profundidade
d aponta para nés com profundidade d 4+ 1. Para adicionar uma seqiiéncia s, descemos
pela arvore (comecando pela raiz) até chegarmos em uma folha. Em um né interior com
profundidade d, decidimos em qual ramo seguir aplicando a funcao hash para o d-ésimo
elemento de s. Todos os nos sao inicialmente criados como noés folha. Quando o nimero
de seqiiéncias em um no6 folha excede um maximo especificado, o né folha é convertido

em um noé interior.

Como encontrar candidatos suportados por uma seqiiéncia mauiltipla. Dada
uma seqiiéncia miltipla ¢ do banco de dados, para cada formato p = < py, p2, ..., pr >
de C}, e para cada escolha de n colunas ordenadas em o, procedemos exatamente como
descrito em [1] para encontrar os candidatos C}' contidos nas n colunas escolhidas. A
funcao hash vai sendo aplicada aos elementos de o diferentes de 1, na ordem natural
definida pelo eixo dos tempos e de acordo com o formato p. Por exemplo, considere o
formato p =< 1,1,2 > e a seqiiéncia miltipla do banco de dados 0 = {< a,b, L,¢,e,c >

,<bd,a, L d f><c L ¢cba L>} cujarepresentagdo em matriz é:

Q@ > o o o
o Q9
o o oo

Se estamos no caso onde escolhemos as duas primeiras colunas de o entao as sub-seqiiéncias
de o que serdo testadas seguindo a técnica de [1] terdo o formato <1,1,2> e as seguintes
seqiiéncias de itens: < a,b,a >, < a,b,d >, < a,b, f > < a,c,d >, < a,c, f >, <a,e, f>

< b, d> <be f><be f><ce f>.
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Assim, SM varre o banco de dados uma tnica vez a cada iteragdo na contagem do

suporte das seqiiéncias candidatas de Cf.

6.2.3 Um Exemplo

Considere o banco de dados de seqiiéncias miltiplas ilustrado na figura 4.3 e um nivel
minimo de suporte sup_min = 0,5. Como tal banco de dados apresenta 4 grupos, um psm
deve ser suportado por pelo menos 2 grupos para ser interessante. Os psm’s interessantes

de rank 1, obtidos aplicando-se o algoritmo GSP sao:

o Ll ={{<a>}{<b>}{<c>}},
o Li={{<ab>}{<ba>}}
o Li=10.

Agora, apresentamos os conjuntos de psm’s candidatos e freqiientes obtidos para o
rank m > 1. Vale lembrar que para obter os candidatos de C}', devemos gerar quatro
subconjunto de candidatos: (1) L=} X LI~ (2) Ly | X LR |, (3) Ly~ ) L? | e (4)
Ly | X LZ:ll. Neste exemplo, mostramos apenas os subconjuntos de candidatos que nao
sao vazios. Os psm’s em C}' que sao eliminados na fase da poda de SM sao representados
entre colchetes. Por exemplo, o psm {< ¢, L, 1> <1,a,b >} ¢ podado de C2, pois

contém o psm {< ¢, L >, <1,b >} que nao esta em L2
Rank 2, Comprimento 2:

C2=LixL} L2
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Rank 2, Comprimento 3:



c3 L3
LI L3 LI L3 L X L}
[a L b1 1 a 1 b 1 b 1 a b L a L
L al,| L a b oL |, v L L oa |, L b L b |, L »
| a L a L a L a L a 1 a L a 1 b L
[a L b1 1 a 1 b 1 b 1 a 1l a 1 a
L b |, L b a L |, a 1L L a |, L b b L |, L »
|l a L a L b1 b1 b L b1 a L a L
a L b L] [ 1L »
1l a 5 1l a 1l a
b1 b L | | ¢ L
a L b L]
1 b |, L b
b1 b L |
[a L b L
1l a |, 1l a
| ¢ L c L
Rank 2, Comprimento 4:
C2=12mL2 L2
1l a 1l a
b L b oL
1L b 1 b
a 1 a 1

Rank 2, Comprimento 5: nenhuma seqiiéncia miltipla pode ser gerada para CZ. Logo,
L2 = e o algoritmo nao procede para o rank 2 (de acordo com a proposigao 6.2.1).
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Rank 4, Comprimento 4: nenhuma seqiiéncia miltipla é gerada. Logo, L = 0 e o

algoritmo para, pois todos os conjuntos de seqiiéncias miltiplas de comprimento e/ou

rank maior também serdo vazios (veja proposi¢ao 6.2.1).
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O algoritmo SM foi testado em varios bancos de dados sintéticos, assim como o al-

goritmo PM apresentado no capitulo anterior. No capitulo seguinte, apresentaremos os

resultados obtidos com tais experimentos, realizando uma andalise comparativa entre os

dois algoritmos.



Capitulo 7

Resultados Experimentais

Para avaliar a performance dos algoritmos PM e SM, realizamos varios experimentos
usando banco de dados sintéticos. Os experimentos foram realizados em um Pentium 4
de 2.4 GHz com 1 GB de memoéria RAM executando o sistema operacional Windows XP

Professional.

7.1 Dados Sintéticos

Desenvolvemos um gerador de dados sintéticos baseado na idéia descrita em [1] para
seqiiéncias simples. Nosso gerador produz bancos de dados de seqiiéncias multiplas de
acordo com os parametros de entrada, que sao mostrados na tabela 7.1.

Na geragao dos bancos de dados sintéticos, configuramos o nimero de itens (V) para
3000 e o numero de padrdes maximais potencialmente freqiientes (NN,,) para 1000. O rank
médio dos padrdes potencialmente freqiientes, |R|, é ajustado para 3 e o comprimento
médios desses padroes, |S|, é ajustado para 4. Os valores de todos os parametros utilizados
na geracao dos bancos de dados sintéticos sao dados na tabela 7.1. O banco de dados
D2 — G4 —C6— N3, por exemplo, mantém 2000 grupos com uma média de 4 clientes por
grupo e 6 transacoes por cliente e contém 3000 itens. As quatro ultimas linhas da tabela
7.2 informam os valores dos parametros para os bancos de dados utilizados nos testes
de escalabilidade. Na tultima linha, por exemplo, a configuracao D4-G4-C3-Nx representa

varios bancos de dados onde apenas o parametro nimero de itens (Nx) varia de um banco

60



para outro.

|D| | Namero de grupos (tamanho do banco de dados) - em milhares
|G| | Numero médio de clientes por grupo

|C| | Namero médio de transagoes por cliente

|R| | Rank médio dos psm’s potencialmente freqiientes

|S| | Comprimento médio dos psm’s potencialmente freqiientes

N | Namero de itens

N,, | Naumero de psm’s maximais potencialmente freqiientes

Tabela 7.1: Parametros usados no Gerador de Dados Sintéticos

Nome D | |G| | |C] | IR| | |S] N Ny, | Tamanho (MB)
D2-G4-C3-N3 | 2 4 3 3 4 3000 1000 1,06
D2-G4-C6-N3 | 2 4 6 3 4 3000 1000 2,09
D4-G4-C6-N3 | 4 4 6 3 4 3000 1000 4,19
D2-G6-C3-N3 | 2 6 3 3 4 3000 1000 1,57
Dx-G3-C3-N3 | 1-5 | 3 3 3 4 3000 1000 0,5-954
D2-Gx-C3-N3 | 2 | 3-8 3 3 4 3000 1000 0,8-2/1
D4-G3-Cx-N3 | 4 3 | 210] 3 4 3000 1000 1,2-5,3
D4-G4-C3-Nx | 4 4 3 3 4 | 250-7500 | 1000 2,1

Tabela 7.2: Bancos de Dados Sintéticos - Parametros Utilizados

7.2 Analise Comparativa de Performance

A figura 7.1 ilustra os tempos de execucao dos algoritmos PM e SM para os quatro
primeiros bancos da tabela 7.2 & medida que o suporte minimo é decrementado de 1% a
0.25%. Como esperado, os tempos de execucao de ambos algoritmos aumentam. Observe
que SM executa consideravelmente melhor que PM nos casos em que o suporte minimo é
baixo, principalmente para o bancos de dados D4-G4-C6-N3, que é o maior. Isto se explica
pelo fato de que PM gera a cada iteracao um nimero maior de padroes candidatos do
que sao gerados em SM. PM primeiramente gera as seqiiéncias de itens e os formatos
dos psm’s e entao os combina para a formacao dos padroes completos. Nesse processo, o
numero de padroes candidatos obtidos é maior do que em SM, onde a geracao e a poda dos
padroes é realizada sem que o padrao seja decomposto. Os dois algoritmos apresentam

uma performance similar para valores mais altos do suporte minimo. O motivo é que,
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neste caso, a maior parte dos padroes minerados possui comprimento e rank pequenos
(o algoritmo raramente passa da iteracao (3,3)) e a maior parte do tempo de execugao é

gasta na primeira iteracao, que é realizada da mesma forma para os dois algoritmos.

D2-G4-C6-N3 (2,09MB)

" D2-G4-C3-N3 (1,06MB) 800
_401 oy 5700‘ —~SM
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s34 E 500 1
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g 2+ 2 300 -
£ 13 ] £ 200
= e F 100 -
0 - , . ‘
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1 0.75 0.5 0.33  0.25 1 0.75 0.5 0.33 0,25
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1 0,75 0.5 0.33 0.25 0.75 0.5 0,33 0.25
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{c) (d)

=

Figura 7.1: Tempos de Execucao para Variagao do Suporte - SM x PM

7.3 Analise Comparativa de Escalabilidade

Nesta secao apresentamos os resultados dos principais experimentos realizados para analise
da escalabilidade dos algoritmos PM e SM. Também executamos outros testes e resultados
similares foram obtidos.

A figura 7.2(a) mostra como os tempos de execuc¢ao de SM e PM aumentam & medida
que o numero de seqiiéncias multiplas do banco de dados (|D|) é incrementado de 1000 a
5000. Os resultados foram obtidos para os bancos de dados Dx-G3-C3-N3 (z = 1,...,5)
com o suporte minimo ajustado para 0,15%. O grafico mostra que o tempo de execucao

de SM aumenta de forma mais linear que o tempo de execucao de PM a medida que
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aumentamos o nimero de grupos (ou tamanho) do banco de dados.

A figura 7.2(b) ilustra como o tempo de execucdo dos algoritmos aumenta a medida
em que o nimero de clientes por grupo (|G|) é incrementado de 3 a 8. Os bancos de dados
utilizados foram D2-Gx-C3-N3 (z = 3,...,8) com o suporte minimo ajustado para 0,25%.
Podemos ver que o tempo de execucao de PM aumenta de forma marcante a medida que
o nimero de clientes por grupo é incrementado, ao contrario do algoritmo SM, cujo tempo
de execugao aumenta suavemente. Esse comportamento também é explicado pelo fato de
que PM gera mais candidatos do que SM a cada iteracao e o tempo de execucao do célculo
do suporte aumenta com relacao ao numero de clientes por grupo. Dessa forma, é de se
esperar que a performance de PM seja inferior, pois o nimero de candidatos testados por

PM a cada iteragao é muito maior que o niimero de candidatos testados por SM.

Dx-G3-C3-N3 Sup. Min.: 0,15% D2-Gx-C3-N3 Sup. Min.: 0,25%
350 2500
2 3004 —SM s ——SM
S 50 | —PM @ 2000 - —PM
Z g
E 200 - £ 1500 -
= £
g 280+ 2 1000 -
£ 100 £
P 50 £ 500 //
0 : ' ' 0 . ; . ;
1 2 3 4 5 3 4 5 6 7 8
Numero de grupos (milhares) Numero de clientes por grupo

(@) {b)

Figura 7.2: Testes de Escalabilidade: N° de Grupos e Clientes por Grupo

Também realizamos experimentos variando o numero de transacoes por cliente e o
namero de itens dos bancos de dados. A figura 7.3(a) ilustra os tempos de execugao dos
algoritmos a medida que aumentamos o nimero de transacoes por cliente de 2 para 10. Os
bancos de dados utilizados foram D4-G3-Cx-N3 (z = 2,4, ...,10) com o suporte minimo
ajustado para 0.25%. Também neste caso, a curva do tempo de execucgao do algoritmo
PM acentua-se mais rapidamente.

A figura 7.3(b) ilustra a performance de SM e PM quando o nimero de itens é incre-
mentado de 250 a 7500. O suporte minimo é ajustado para 0,5%. A performance dos
dois algoritmos é praticamente similar, sendo que SM executa ligeiramente mais rapido

que PM.
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Figura 7.3: Testes de Escalabilidade: Transagoes por Cliente e Numero de Itens

64



Parte 111

Mineracao de Padroes Sequenciais

Multiplos com Restricoes
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Capitulo 8

O Problema de Mineracao de PSM'’s

com Restricoes

Os algoritmos propostos nos capitulos anteriores foram desenvolvidos para encontrar
todos os padroes seqiienciais multiplos freqiientes em um banco de dados de transacoes.
Dependendo do valor definido para o suporte minimo, a quantidade de padroes minerados
pode ser imensa e muitos deles podem ser completamente irrelevantes para o usuério.
Neste capitulo, especificamos um formalismo para a mineracao de psm’s que fornece ao
usuario um controle no processo de mineracao afim de evitar a geracao de padroes nao

interessantes.

8.1 Restricoes Expressas por Expressoes Regulares

Nos tltimos anos, algumas pesquisas foram realizadas sobre o problema de introduzir res-
tricoes especificadas pelo usuario no processo de mineracao. Tais restricoes normalmente
sao consideradas ou durante uma fase de pds processamento |44, 45|, ou sdo incorporadas
no processo de mineracao propriamente dito. A ultima forma tem sido bastante explorada
no contexto da mineragao de regras de associagao [46, 47|, assim como na minerac¢ao de
padroes seqiienciais |48, 33|. Nesta disserta¢ao, vamos explorar o problema de mineragao
de psm’s incorporando uma restricao especificada pelo usuéario dentro do processo de

mineragao, em vez de considera-la em uma etapa de pos processamento.
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A técnica que utilizamos segue a idéia introduzida em [33] (descrita no capitulo 3,
se¢ao 3.2.2 desta dissertacdo), onde é proposta uma especificacdo para a consideragao de
restrigoes baseada em expressoes regulares no contexto da mineracao de padroes seqiien-
ciais (simples). Como mencionado em [33], as expressoes regulares fornecem uma sintaxe
simples e natural para especificacao de classes especiais de padroes seqiienciais. Aqui, es-
tendemos o formalismo para consideracao de restricoes expressas por expressoes regulares

no contexto da mineracao de seqiiéncias multiplas.

8.2 Expressoes Regulares sobre PSM’s

No capitulo 5, mostramos que um psm o pode ser completamente caracterizado por
duas seqiiéncias simples: a seqiéncia de itens de o (I1;(0)) e a seqiiéncia de formato ou
simplesmente formato de o (Il5(0)). Dessa forma, para possibilitar a selecao de classes
especiais de psm’s, decidimos considerar um par de restricoes expressas por expressoes
regulares, uma para a seqiiéncia de itens e outra para a seqiiéncia de formato. Assim,
a expressao regular considerada nas seqiiéncias de formato dos psm’s terd a fungao de
restringir os “formatos” dos psm’s que serao minerados, enquanto a expressao regular
considerada na seqiiéncia de itens exercerd influéncia na selecao dos itens e na ordem em

que aparecem nos psm’s. O exemplo a seguir ilustra essa idéia.

Exemplo 8.2.1 Considere novamente o exemplo da cotacdo de ac¢oes introduzido no
capitulo 1 (exemplo 1.1.1) e suponha que estejamos interessados somente em padroes
seqiienciais multiplos da forma: um repetido aumento de x é sequido por um aumento de
y. Esta condicdo pode ser especificada pelo seguinte par de expressoes regulares: (sobe

sobe sobe* sobe, 111%2).

A seguir, daremos a definicao de uma expressao regular especial, que sera aquela uti-
lizada nas seqiiéncias de formato dos psm’s. Antes disso, gostariamos de relembrar a
forma especial das seqiiéncias de formato, existente devido a ordem das miltiplas seqiién-
cias no psm: se 7 € N aparece pela primeira vez na posicao ¢ do formato, entao nenhum
k > 7 pode aparecer antes de 7. Por exemplo, <1,2,1,3,1> é uma seqiiéncia de formato,

mas <1,3,2,1,1> nao é.
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Definicao 8.2.1 Uma expressao regular e sobre o alfabeto N é chamada de expressao
reqular de formato se e = lej2es...ne,, para algum n € N, e para cada i = 1,...,n, e; é
uma expressao regular sobre {1, ...,7}. O namero n é chamado de rank de e e é denotado

por r(e). A m-subexpressao de e, para m < n, é a expressao regular ¢’ = lej2ey...me,,.

Por exemplo, 121*3(1+2)*4 é uma expressao regular de formato (rank 4), onde e¢; = €
(representamos uma expressao vazia por €), e; = 1*, e3 = (1 4+ 2)* e e, = €. Entretando,
1312 nao ¢ uma expressao regular de formato, pois o elemento 3 aparece sem que o

elemento 2 tenha aparecido antes. A 2-subexpressao de 121*3(1 + 2)*4 é 121*.

Defini¢ao 8.2.2 Uma restrigao-PSM é um par [R;, Rs] onde R; é uma expressao regular
sobre o alfabeto Z (o conjunto de itens) e R é uma expressao regular de formato de rank
n. Um psm o com r(0) < r(Rs) satisfaz uma restricao-PSM [R;, R] se I1;(o) satisfaz R;

e II5(o) satisfaz a m-subexpressao de R,, onde m = r(0).

Por exemplo, [ab*, 122*3(1+2)*4] é uma restricao-PSM, onde R; — ab* e R, — 122*3(1+
2)*4. Veja que 0 = (<a,b,b>,<1,2,2>) satisfaz [ab*, 122*3(1+2)*4], pois <a,b,b> satisfaz
ab* e <1,2,2> satisfaz 122* (2-subexpressao de 122*3(1 + 2)*4).

Dizemos que um psm o é interessante com relacao a um banco de dados D, um suporte
minimo « e uma restricao-PSM [R;, R| se o ¢ freqiiente com relagdo a D e « e o satisfaz
[R;, Ry].

Agora que ja definimos uma restricao de expressoes regulares para seqiiéncias multi-

plas, formalizamos o problema de mineracao de psm’s com restrigoes.

Formulacao do Problema. Dado um banco de dados D, um nivel minimo de suporte

a e uma restrigao-PSM [R;, R, encontrar todos os psm’s interessantes com relagao a D,

a e [R;, Ry

No capitulo seguinte, apresentamos o algoritmo MSP-Miner para solucao do problema
formulado acima. MSP-Miner foi desenvolvido com base na idéia introduzida em [33] (ver
capitulo 3, se¢ao 3.2.2 desta disserta¢ao) para minerar todos os psm’s interessantes em

um banco de dados D, com relagdo a um suporte minimo « e uma restri¢ao [R;, Rs].
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Capitulo 9

O Algoritmo MSP-Miner

Neste capitulo apresentamos o algoritmo MSP-Miner (Multi-Sequence Pattern Miner)

para mineragao de psm’s satisfazendo uma restrigaio-PSM R = [R;, Ry].

9.1 Idéia Geral

Assim como os algoritmos PM e SM, MSP-Miner é um algoritmo que utiliza iteragao
dupla baseado na idéia de Apriori: na iteragao (n, k), os psm’s candidatos potencialmente
interessantes de rank n e comprimento k sao gerados, em seguida os candidatos que nao
podem ser freqiientes sao podados e por fim, aqueles restantes sao testados na fase da
contagem do suporte. Em MSP-Miner, a fase de geracao de candidatos incorpora uma
restricao-PSM R/, que é um “relaxamento” de R, ou seja, R’ é uma restricao mais fraca
que R. Na iteracao (n, k), os psm’s candidatos de rank n e comprimento k sdo gerados
de anteriores L7 | e L}~ de forma a continuar satisfazendo R’. Em uma etapa de pos-
processamento, MSP-Miner elimina os psm’s nao satisfazendo a restricao original R. A
escolha por incorporar o relaxamento R’ de R e ndo a propria restricao R no processo de
mineracao é justificada na secao seguinte.

De uma forma geral, MSP-Miner obtém o conjunto L} de maneira semelhante aos
algoritmos SM e PM (no sentido de que sdo utilizados os conjuntos ja obtidos anterior-
mente LY | e L}7}). A figura 9.1 a seguir ilustra esse processo. A regido em destaque

corresponde & uniao de todos os conjuntos gerados até a iteracao (3,4) e é denotada por
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Ls4. Para cada n,k, denotamos por L, o conjunto formado pela uniao de todos os

. . L. ~ . 1y k=1 ~1
conjuntos anteriores gerados até a iteragao (n,k), ou seja, L, = UZ:1 Uq:n LEU UZA LY.

rank n=1 = n= n=4
comp.
k=1 L: —
1 pP
k=2 L, L
Y
k=3 ||L! 12 L3~ L« paran=3ek=4
1 ! 2 N A 4
=4l | || o

Figura 9.1: L? é obtido de L} | e L}~]

9.2 A Restricao R e a Fase da Poda

Considere, por um momento, que a restricao original R fosse considerada na fase de ge-
racao de candidatos do algoritmo MSP-Miner. Pela propriedade de antimonotonia de
psm’s freqiientes (proposicao 4.1.1), podemos eliminar do conjunto de candidatos aqueles
psm’s que possuem pelo menos um sub-psm nao freqiiente. Ao mesmo tempo, pelo fato da
restricao R nao ser antimonotonica, nao podemos eliminar psm’s contendo um sub-psm
que nao satisfaz R (fazendo isto, poderiamos eliminar psm’s interessantes). Conseqiien-
temente, para a realizagao da poda, devemos nos concentrar somente em psm’s contendo
sub-psm’s nao freqiientes.

Para que um psm candidato o de C}} seja podado, devemos encontrar algum sub-psm
o' C o que nao seja freqiiente. Sabemos que um sub-psm o’ ¢ L, se e somente se: (1)
o’ nao é freqiiente ou (2) o’ nao satisfaz a restrigdo R. Assim, para ter certeza de que o
nao é freqiiente, é suficiente verificar que o’ satisfaz R e o’ ¢ L, .

Notamos que, ao mesmo tempo que uma grande seletividade da restricao R diminui o
numero de candidatos gerados, ela tem um efeito negativo sobre a quantidade de psm’s
que sao podados, isto é, a medida que a seletividade de R aumenta, a quantidade de psm’s

podados diminui, como ilustrado na figura 9.2 a seguir.
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Seletividade de R | Candidatos Gerados | Candidatos Podados
f I3

Figura 9.2: Efeito negativo da restricao R para a fase da poda

Para encontrar um meio termo entre a seletividade de R e a quantidade de psm’s
podados, aplicamos uma idéia similar aquela introduzida em [33| e que ja discutimos no
capitulo 3, secao 3.2.2, ou seja, consideramos uma restricao mais fraca R’ que é menos res-
tritiva que R mas ao mesmo tempo suficientemente forte para eliminar muitos candidados
na fase de geracao de candidatos. Dessa forma, o processo de minera¢ao produz um con-
junto de psm’s que sao interessantes com relacao a R'. Em uma fase de pos-processamento
os psm’s nao satisfazendo R sao eliminados.

No capitulo 3, descrevemos os quatro relaxamentos para uma dada restricao conside-
rados em [33]. Eles sdo relembrados aqui: (1) o relaxamento total, onde nenhuma restrigdo
é incorporada na fase de geragao de candidatos (a restri¢do R é considerada somente na
fase de pos-processamento); (2) o relaxamento sufizo-vdlido, onde somente seqiiéncias
vdlidas com relagdo a um estado do autoémato (correspondente a dada expressao regular
R) sao consideradas (veja se¢ao 3.2.2, topico Os quatro algoritmos SPIRIT); (3) o rela-
xamento legal, onde somente seqiiéncias legais com relagao a um estado do automato sao
consideradas; (4) nenhum relaxamento: somente as seqiiéncias satisfazendo o autéomato
sao consideradas, isto é, a restricao R é totalmente considerada na fase de geracao de
candidatos e nenhum pos-processamento é necessario. Os resultados experimentais apre-
sentados em [33] nos permite concluir que o relaxamento sufixo-valido é responsavel pela
melhor performance. Baseado nesta idéia, consideramos um relaxamento similar para

nossas restri¢oes-PSM.

Definicao 9.2.1 Seja A e s, um autémato e uma seqiiéncia respectivamente sobre o
alfabeto . Dizemos que s é prefizo-vdlida com relacao a A se existe um caminho em
A comegando no estado inicial e produzindo s (ndo necessariamente finalizando em um

estado final).

Definicao 9.2.2 Seja R = [R;, Rs| uma restrigao-PSM e Ag,, Ag, os automatos corres-

pondentes a R; e Ry respectivamente. Dizemos que um psm o é prefizo-vdilido (ou sim-
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plesmente p-vdlido) com relagao a R se II;(0) e Il5(0) sao prefixo-vilidas com relacao a

Apg, e Ap, respectivamente.

O algoritmo MSP-Miner pode ser descrito resumidamente como segue:

1. Geracao de Candidatos. O conjunto C} de psm’s p-validos é gerado a partir dos
conjuntos de psm’s p-validos e freqiientes obtidos anteriormente L} ;| e LZ:% e dos

automatos correspondentes a R; e R,.
2. Poda. Os psm’s em C}' contendo um sub-psm p-valido o € L, ;, sao podados.

3. Calculo do Suporte. O suporte de cada candidato restante é avaliado fazendo-se
uma varredura no banco de dados. Sao eliminados os psm’s com suporte inferior a

um dado suporte minimo.

4. Condigao de Parada. Para o rank 1, o algoritmo termina no estagio (1, k), onde
k & o primeiro comprimento para o qual Li = (). Para rank n > 2, o algoritmo
finaliza no estagio (n, k) se uma das seguintes condigdes é verificada: (1) Ly~ =0

para todo p € {n—1,....k} ou (2) L}=] = Lp_; =0 e L2~ = () para todo p > k—1.

5. P6s-Processamento. Todos os psm’s p-validos encontrados sao testados para

validacao com relacao a restricao original R.
O algoritmo MSP-Miner é descrito na figura 9.3. Agora, discutiremos os detalhes da

fase de geracao da iteragao (n, k).

9.3 Geracao de Candidatos

Os psm’s p-validos de rank n e comprimento k£ sao gerados de acordo com 0s passos

descritos a seguir:

1. Primeiramente focamos nas seqiiéncias de formato e geramos todas aquelas de com-
primento & sobre o alfabeto {1,...,n} que sdo p-véilidas com respeito ao autémato

Ag, (passo 8.1). Seja S o conjunto de seqiiéncias de formato geradas dessa forma.
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Procedure MSP-Miner(a, D, [R;, Rs]) // a: suporte minimo, D: banco de dados
begin
1. N = numero de multi-seqiiéncias em D
Agr,, Agr, = automatos correspondentes a R; e R, respectivamente
3. CI} = seqiiéncias de itens de comprimento 1 p-validas com relacdo ao automato Ag,
4. CS} = {< 1>} // atnica seqiiéncia de formato de rank 1 e comprimento 1
5. C} =CI} X CS}
6. LI — psm’s freqiientes de C}
7. n=1; k=2; existePSMsRankAtual = FALSE; kMaxIteracio = 0
8. repeat
// fase de geracdo de candidatos
8.1 C'S}! = seqiiéncias de formato de rank n e comp. k p-vélidas com relagdo ao autémato Ag,
8.2 for each seqiiéncia de formato s de C'S}' do
8.2.1 ' = (k — 1)-prefixo de s
8.2.2 x = rank(s’) // orank de s’ podesernoun—1
8.2.3if s’ e II,(L}_,)
8.2.3.1 Z(s) — ExpandeSeqsltens(Ag,, s, s',x,k — 1, LY )
8.2.32C =Cp U (I(s) B {s})
end if
end for
// fase da poda
8.3 remova todos os cand. o € C}! tal que 37 C o, 7 & p-valido com resp. a [R;,Rs| e T ¢ L, 1,
// fase do calculo do suporte
8.4 for each grupo g em D do
Incremente o contador de todos os psm’s candidatos em C}' que estdo contidos em S(g)
8.5 L} = candidatos em Cj' com contador > aV
8.6 if L} # ()
kMaxlIteracdo = k; existePSMsRankAtual = TRUE
»Cn,k = »Cn,k U LZ
87k=k+1
8.8 if (LZ:% =0 and L} ;=0 and k > kMaxIteragaoAnt)
88.1 n=n+1; k=n //incrementing the rank
8.8.2 kMaxIteracaoAnt = kMaxlIteracdo; kMaxIteracdo = 0
8.8.3 existePSMsRankAnt — existePSMsRankAtual; existePSMsRankAtual = FALSE
until not (existePSMsRankAnt and n = k)
// lase de pos-processamento
9. remova todos os psm’s o em Ln, k que nao satisfazem [R;,R]
10. return £, ;
end

Figura 9.3: Algoritmo MSP-Miner

2. Para cada s € S, devemos gerar o conjunto das seqiiéncias de itens Z(s), de tal

forma que os psm’s correspondentes Z(s) X {s} sejam p-validos e potencialmente
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freqiientes (vale lembrar que a fungao X em C1 X CS é utilizada para “montar” os
psm’s, ligando cada seqiiéncia de formato de C'S com todas as seqiiéncias de itens

de C1T). Os passos necessarios para a execu¢ao desta tarefa sao listados a seguir:

(a) Paracada s € S, consideramos seu prefixo s’ de comprimento k& — 1 removendo-
se o ultimo elemento de s. (passo 8.2.1). Note que r(s) =nour(s) =n—1

(passo 8.2.2);

(b) No processo de geracao das seqiiéncias de itens, usamos o conjunto de psm’s fre-
qiientes e p-validos gerado previamente L} _; ou LZ:%, dependendo do rank de s’
ser n ou n—1 respectivamente. (passo 8.2.3.1). O procedimento ExpandeSeqsltens

(figura 9.4) é responséavel por esta tarefa;

(¢) Seleciona-se no conjunto adequado (L} , ou L}~}) aqueles psm’s correspon-

dentes ao dado prefixo ' (passo 1. de ExpandeSeqsltens);

(d) Em seguida, projetamos esses psm’s para obter suas seqiiéncias de itens, que
também sao freqiientes e p-validas com relagao a Ag,. Agora, essas seqiién-
cias de itens sdo erpandidas de acordo com o autémato Ag, (A “expansao”
ficard mais clara no exemplo a seguir; para mais detalhes, veja o procedi-
mento ExpandeSeqltens descrito na figura 9.4). Neste ponto, ji obtivemos
o conjunto Z(s) de seqiiéncias de comprimento k potencialmente freqiientes e
p-vélidas com relagdo ao automato Ag, (Passo 8.2.3.1). Assim, o conjunto de

psm’s gerados para a seqiiéncia de formato s é Z(s) X {s} (Passo 8.2.3.2).

3. O conjunto inteiro C}' de psm’s candidatos de rank n e comprimento k é

U.es (Z (s) X {s}) (Passo 8.2.3.2).

9.3.1 Um Exemplo

O exemplo a seguir ilustra a fase de geragao de candidatos do algoritmo MSP-Miner.

Exemplo 9.3.1 Sejam Ag, e Agr, (mostrados nas figuras 9.6 e 9.5 respectivamente) os

automatos correspondentes as expressoes regulares R; e R respectivamente. Seja ¢ um
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Procedure ExpandeSeqsltens(Ag,, seqiiéncia de formato s, seqiéncia de formato ', n, k, L})
begin
1. L}» = psm’s em L} correspondentes & seqiiéencia do formato s’
// IL(L}") sdo seqiiéncias de itens p-validas com respeito a algum estado de Ag,
3. Z(s) = 0;
4. for each estado ¢ de Ag, do
4.1 V, = conjunto de todas as transi¢oes terminando em g
4.2 for each transicao t de V; do
4.2.1 a = ré6tulo de ¢
4.2.2 for each seqgiiéncia de itens p-valida u = < wuq, ..., ux, > de IL; (L")
com relacao ao estado de origem de t do
4.2.2.1 novaSeq = < uy, ug, ..., Uk, @ >
4.2.2.2 Z(s) = Z(s) U {novaSeq}

end para
end para
end para
4. return Z(s)

end

Figura 9.4: Algoritmo ExpandeSeqsltens

estado do autémato Ag;. Denotamos por L} (q) o conjunto {o € L} | II;(¢) é p-valida

com respeito a ¢ }.

b

m
a \/%
N o ENe €N EN o) \b‘e/r
>

d

Figura 9.5: Autéomato Ag, Figura 9.6: Automato Ag,

Neste exemplo, mostraremos como C3 é gerado a partir de L2 e L3. Vamos considerar
que tais conjuntos ja foram obtidos nos passos (2,4) e (3,4) respectivamente e sao dados

através das tabelas 9.1 e 9.2.

O conjunto C? ¢ obtido como descrito a seguir:

1. Primeiramente, sao geradas todas as seqiiéncias de formato de rank 3 e comprimento
5 p-validas com rela¢ao ao automato Ag,. As seqiiéncias geradas sao < 1,2,1,2,3 >,

<1,2,3,1,1 > <1,2,2,2,3>e<1,2,2,3,1>.
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Li(q) | Li(a) L3(q2) L3(qs) L3(q0) Li(q1) L3(g2) L3(q3)
Lob 1 d Loce\ (L e\ (L e LLb fLL
L ob d 1L b oL| [d L| |L d Lb L L1e
Lob 1L d Lo L af|a s Lb L Lb L
a L boL a 1) \b 1) \b L a L 1 a L L
Tabela 9.1: Conjunto L3 Tabela 9.2: Conjunto L3}

2. Para cada seqiiéncia de formato obtida no passo anterior, devemos gerar o conjunto

de seqiiéncias de itens de comprimento 5 de maneira que os psm’s correspondentes

sejam p-validos.

(a) Considere a seqiiéncia de formato < 1,2,1,2,3 >. O 4-prefixo (prefixo de com-

primento 4) dessa seqiiéncia é < 1,2,1,2 >, que possui rank 2 e comprimento
4. Portanto, somente as seqiiéncias de itens correspondentes de L? serao ex-
pandidas para obtermos as seqiiéncias de itens de comprimento 5. Esta tarefa
é realizada pelo procedimento EzpandeSegsltens (figura 9.4), como descrito a
seguir:

Passo 1: Devemos selecionar os psm’s em L2 correspondentes a seqiiéncia de
formato < 1,2,1,2 >. Na tabela abaixo, mostramos os psm’s selecionados

para cada estado.

L3(g2) L3(g3)

1l d 1l ¢ 1l e
d L1 b L d L
1l d L b’ L d
b L a L b L

Passo 2: Projetamos esses psm’s afim de obtermos suas seqiiéncias de itens.
Os seguintes conjuntos de seqiiéncias de itens sao obtidos: {< b,d,d,d >} (com
relagdo a ¢2) e {< a,b,b,c >,< b,d,d,e >} (com relacdo a gs).

Passo 3: Tais seqiiéncias de itens sao expandidas de acordo com o automato
Ag,. A idéia é produzir seqiiéncias de itens p-validas com relagao a cada estado
de Ag,. Note que somente as seqiiéncias de itens terminando em g2 e g3 serao

consideradas para expansao (aquelas descritas no passo 2).

i. Estado qp: Nao hé transicao finalizando em ¢q.
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ii. Estado ¢1: As transices finalizando em ¢; sdo: ¢y — ¢1 € ¢ LA q1. Nao
h& seqiiéncias de itens p-validas com relacao aos estados de origem gy ou
q1. Logo, nenhuma seqiiéncia de itens é gerada para o estado ¢;.

iii. Estado go: As transicoes finalizando em ¢y sao: qq 2, q2 € Q2 R Q2.

® LA ¢2: Nao ha seqiiéncias de itens p-validas finalizando em ¢qy. Logo,
nenhuma seqiiéncia de itens serd expandida.

°* 4, q2: A seqiiéncia de itens < b,d,d,d > é p-valida com relacao ao
estado de origem ¢o. Assim, geramos a seqiiéncia de itens < b, d, d, d,d >.

iv. Estado gs: Transicoes terminando em qs: ¢1 — g3, g2 — ¢3 € g3 EN q3

e ¢ = g3: Nao ha seqiiéncias de itens p-validas com relacio a ¢; e por
isso nenhuma seqiiéncia é expandida.

e ¢» = ¢35 A seqiiéncia de itens < b,d,d,d > é p-valida com relacio a
q2. Geramos entao, a seqiiéncia de itens < b,d,d, d, e >.

o (3 EN q3: As seqiiéncias de itens < a,b,b,c > e < b,d,d,e > sao p-
validas com respeito a g3. Assim, elas sao expandidas para obtencao

das seqiiéncias < a,b,b,c,f > e < b,d,d, e, f > respectivamente.

Dessa forma, para a seqiiéncia de formato < 1,2,1,2,3 >, o algoritmo MSP-
Miner gera as seqiiéncias de itens < b,d, d,d,d >, < b,d,d,d,e >, < a,b,b,c, f >
e <bdde,f>.

Passo 4: Cada seqiiéncia de itens gerada no passo 3 ¢ combinada com a se-
qiiéncia de formato < 1,2,1,2,3 >. Os psm’s obtidos dessa maneira sao dados

abaixo:

ShabF
Eaba k-
EHFEa
SIS~
Fabak
FHEERFoO
S
o ko -
b
®
Sall S e o
Fabko -
it

(b) Os passos 1, 2, 3 e 4 sao novamente executados para as seqiiéncias de formato

<1,2,3,1,1 > <1,2,2,2,3>e<1,2,2,3,1 >.

3. C3 & o conjunto contendo exatamente os psm’s gerados em (a) e (b) acima.
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9.4 Fase do Calculo do Suporte

A etapa do célculo do suporte do algoritmo MSP-Miner é exatamente igual a fase de

calculo do suporte do algoritmo SM, que foi apresentada no final do capitulo 6.

No capitulo seguinte, mostraremos os resultados experimentais dos testes realizados
com o algoritmo MSP-Miner sobre bancos de dados sintéticos. Analisamos a performance
de MSP-Miner e o comparamos com uma versao adaptada do algoritmo SM, em que
acrescentamos uma etapa de pos-processamento para considerar nossa restricao. Baseado
nos resultados obtidos, confirmamos que a incorporacao da restricao dentro do processo
de mineragao produz resultados melhores do que sua incorporacao somente numa etapa

de pos-processamento.
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Capitulo 10

Resultados Experimentais e Analise de

Performance

Neste capitulo apresentamos os resultados dos varios experimentos realizados com MSP-
Miner em bancos de dados sintéticos. Além de testar MSP-Miner, também compara-
mos sua performance com a performance do algoritmo SM (apresentado no capitulo
6), adaptado para considerar restricoes-PSM. Acrescentamos a SM uma etapa de pos-
processamento responsavel por selecionar entre os psm’s minerados, aqueles que satis-
fazem a restricao tomada. Denominamos o algoritmo assim modificado por SM-R. Nossos
resultados confirmam a viabilidade de incorporar a restricao-PSM dentro do processo de
mineracao, ao invés de considera-la apenas em uma etapa de pds-processamento.

No final do capitulo serd apresentada uma interface grafica desenvolvida para facilitar
o uso do algoritmo MSP-Miner, assim como dos algoritmos PM e SM apresentados nos
capitulos anteriores.

Os experimentos com MSP-Miner e SM-R. foram realizados em um Pentium 4 de 3.0
GHz com 1 GB de memoria principal executando o sistema operacional Windows XP

Professional.
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10.1 Dados Sintéticos

10.1.1 Gerador de Bancos de Dados

Para geracao dos bancos de dados sintéticos, fizemos uso do mesmo programa gerador
utilizado nos testes dos algoritmos PM e SM. Como ja descrito no capitulo 7 (segao 7.1),
nosso programa gerador produz bancos de dados de acordo com os parametros de entrada
da tabela 7.1. Na geragao dos bancos de dados, o ntimero de itens (N) foi configurado para
5000, o niimero médio de clientes por grupo (|G|) foi configurado para 4 e o nimero médio
de transagoes por cliente (|C), ajustamos para 6. Realizamos nossos testes utilizando dois
bancos de dados: um deles contendo 4000 grupos e o outro contendo 8000 grupos. Na
tabela 10.1 abaixo sao listadas as configuracoes de todos os parametros para os dois bancos

de dados gerados.

Nome DI | |G| | |C|||R|||S]| N | N, | Tamanho (MB)
D4-G4-C6-R3-54 | 4 4 6 3 4 1 5000 | 200 4,3
D8-G4-C6-R3-54 | 8 4 6 3 4 |1 5000 | 400 8,6

Tabela 10.1: Bancos de Dados Sintéticos - Parametros

10.1.2 Gerador de Restricoes

Como MSP-Miner incorpora uma restricao R no processo de mineracao, também esta-
mos interessados em analisar a performance e a sensibilidade do algoritmo com relacao
a restricao por ele considerada. O nosso objetivo é verificar como MSP-Miner se com-
porta para as mais variadas restricoes. Para isso, desenvolvemos um gerador de restri¢oes
baseado no gerador de expressoes regulares proposto em [33|. Nosso gerador é capaz de
gerar restri¢oes do tipo R = [R;, Rs]. A seguir, daremos alguns detalhes de como esse
gerador foi construido.

A restricao R é composta por duas expressoes regulares e por esse motivo o gerador de
restrigoes utiliza-se de um procedimento (RFEgen) para criagdo de expressoes regulares de
acordo com parametros de entrada. Como em [33], esse procedimento produz expressoes

regulares da forma (By | B2 | --- | B,)*, onde cada bloco B; é composto por uma
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concatenacao de termos (B; = TyTy---T,,). Um termo 7T; é uma disjuncao de itens

(T; =s1]s2|- | ss,). Os parametros requeridos pelo gerador de restrigoes sao:

e [ = 0 ntimero maximo de itens por termo
e 7" = o numero de termos por bloco
B = o ntimero de blocos

e ;Maxr = o nimero maximo de itens usados na expressao regular R;

r = rank de R,

O gerador de restricoes faz uso do procedimento REgen para criar a expressao regular
R;, que tera a forma (By | By | -+- | Bp)* e contera B blocos, T' termos por bloco e no
méaximo I itens por termo, sendo que R; contera itens do conjunto {1,...,IMax}. O gerador
cria a expressao R com a forma le;2es...re,., onde cada e; é uma expressao regular sobre
{1,...,i} (veja Defini¢ao 8.2.1), obtida por meio do procedimento RFEgen, contendo B
blocos, T" termos por bloco e no maximo [ itens por termo. Os itens de e; sao obtidos de
{1,...,i}.

A tabela 10.2 mostra todos os parametros utilizados na geragao das restrigoes-PSM
e também o parametro suporte minimo. Sao dados os valores padrao e os intervalos de

valores para os quais os experimentos foram realizados.

Parametro Valor Padrao | Variacao
N° de Blocos (B) 4 2-8
N° de Termos por Bloco (T) 3 2-8
N° Méx. de Itens por Termo (I) 8 2-30
Rank de R; (1) 10 -

N° de itens para R; (iMax) 5000 -
Suporte Minimo 1.0 0.2-1.2

Tabela 10.2: Suporte Minimo e Parametros da Restricao-PSM

10.2 Analise de Performance

A figura 10.1 nos mostra os tempos de execucao dos algoritmos MSP-Miner e SM-R para
o primeiro banco de dados da tabela 10.1. Podemos verificar em todos os graficos dessa
figura que MSP-Miner sempre executa melhor que SM-R e que a diferenca entre seus

tempos de execucao é bastante significativa. Estes resultados confirmam a eficiéncia da
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incorporacao de restricoes-PSM durante o processo de mineracao ao invés de traté-las

durante uma fase de pos-processamento.

N4-G4-C6-54-R3 (4,2 MB) M4-G4-C6-S4-R3 (4,2 MB)
4000 4000
Sas0 | 00000 P304 ]
& i
o 3000 o o 3000 4
e —— MSP-Miner o —— MSP-Miner
o i o 4
= 2500 __SMR z 2500 Iy
£ 2000 2 2000 ]
] 1]
2 1500 1 L 1500 7
2 1000 2 1000 -
£ E
2 500 4 2 500
O T T T T T 0 T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 2 3 4 5 6 7 8
Numero de Blocos Numero de Termos por Bloco
(a) b)
M4-G4-C6-54-R3 (4,2 MB) [4-G4-C6-S4-R3 (4,2 MB)
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(c) (d)

Figura 10.1: Resultados experimentais para banco D4-G4-C6-R3-S4 de 4.2 MB

Os graficos das figuras 10.1(a), 10.1(b) e 10.1(c) nos mostram os tempos de execugao
dos dois algoritmos a medida que os parametros da restricao-PSM variam. A figura
10.1(a) ilustra a performance dos algoritmos a medida que o nimero de blocos nas ex-
pressoes regulares é incrementado de 2 a 8. Como esperado, & medida que aumentamos o
numero de blocos, a seletividade da restricao-PSM diminui e conseqiientemente o nimero
de psm’s p-validos aumenta. Dessa forma, também ha um aumento no tempo de exe-
cucao de MSP-Miner. No entanto, para o algoritmo SM-R, o tempo de execugao aumenta
muito suavemente. Note que SM-R apresenta esse comportamento nao somente quando o
numero de blocos varia, mas também quando os outros parametros da restricao-PSM sao
incrementados (Figures 10.1(b) e 10.1(c)). Isto acontece porque SM-R sempre encontra o

conjunto inteiro de psm’s freqiientes e somente depois ele seleciona aqueles satisfazendo
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a restrigao. O tempo gasto no processo de mineragao (antes do pos-processamento) nao
depende da restricao considerada. Além disso, a fase de pos-processamento é realizada
em memoria principal e seu tempo de execugao é muito pequeno quando comparado ao
tempo gasto no processo de mineracao.

A figura 10.1(c) mostra a performance dos algoritmos & medida que o nimero maximo
de itens por termo nas expressoes regulares é incrementado de 2 a 30. Uma analise
similar aquela realizada para a varia¢do do namero de blocos (figura 10.1(a)) pode ser
considerada, pois também neste caso ha uma diminuicao da seletividade da restrigao.

A performance dos algoritmos a medida que o suporte minimo é incrementado de
0.2% a 1.2% é ilustrada na figura 10.1(d). Como esperado, os tempos de execugao para
ambos algoritmos diminuem, pois poucos candidatos tém o potencial de ser freqiiente
para altos valores do suporte minimo. O grafico mostra que para baixos niveis de su-
porte, MSP-Miner executa muito melhor que SM-R. Isto acontece porque a quantidade
de padroes candidatos que chegam a fase de calculo do suporte em SM-R é muito maior
que a quantidade de candidatos em MSP-Miner, onde somente os candidatos selecionados
permanecem apos a fase de geracao.

A figura 10.1(b) exibe os tempos de execugao dos dois algoritmos a medida que o
numero de termos por bloco nas expressoes regulares é incrementado de 2 a 8. Notamos
que o tempo de execucao do algoritmo MSP-Miner diminui a medida que o nimero de
termos por bloco é incrementado. Realmente, quando as expressoes regulares R; e Rq
tém poucos termos por bloco, os psm’s curtos (tendo pequeno comprimento) podem ser
p-validos assim como os psm’s longos (devido ao x em (By | By | - -+ | B,)*). Entretanto,
a medida que o nimero de termos por bloco aumenta, somente psm’s longos podem ser
p-validos.

A figura 10.2 a seguir ilustra a performance dos algoritmos para o segundo banco de
dados da tabela 10.1. Como esperado, ha um aumento nos tempos de execucao de ambos
algoritmos, mas MSP-Miner continua executando melhor que SM-R, como no primeiro
banco de dados. Quando o niimero de blocos varia de 2 a 6, o tempo de execucao de MSP-
Miner aumenta linearmente. Para nimeros maiores de blocos, entretanto, a performance

de MSP-Miner cai significativamente.
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Figura 10.2: Resultados experimentais para banco D8-G4-C6-R3-S4 de 8.4 MB

10.3 Interface Grafica

Nesta secao apresentamos a interface grafica desenvolvida para facilitar o uso dos trés al-
goritmos propostos para mineracao de seqiiéncias multiplas. Através dela, o usuario pode
informar, de maneira ficil, o banco de dados a ser minerado, os parametros necessarios
a mineragao (suporte, expressoes regulares, etc.) e escolher um algoritmo para realizar a
tarefa de descoberta. Além disso, a interface também possibilita uma melhor visualizacao
dos resultados e padroes minerados.

A figura 10.3 a seguir ilustra a janela principal de MultiMine (assim denominamos o
conjunto interface e algoritmos). O usuario deve informar um nome para a configuragao de
mineragao, o banco de dados a ser minerado, o suporte minimo e escolher qual algoritmo
realizard a mineracao. Caso seja escolhido MSP-Miner, serd exibida a janela da figura

10.4 para que as expressoes regulares referentes a restrigao sejam informadas.
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' Multi-Sequential Pattern Miner

Mome da Mineracdo ! Mineracdo Teste 1

Arguivo a Minerar

CTemphbancol.data Procurar I

Campos do Arquiva

Campo Grupo (Paosigdo Inicial-Final) : ll_ = IT
Campo Cliente (Posicio Inicial-Final) IIE‘ e I?
Campo Transacdo (Posicdo Inicial-Final) : !? = I?
Campo Iterm {Posicio Inicial-Firal) i? - I?

Supotte Minirmo (%)

E

&lgoritmo

@ Simultaneous Miner (SM)
! Projection Miner (PM)

) Multi-Sequential Pattern Miner (MSP-Miner)

Sair l Limpar | Minerar[\l

Figura 10.3: Janela Inicial do MultiMine

' Expresstes Regulares

Expressdo Regular para Sequéncia de Itens

([383] [1795] [551] [1333] + [1413] [161] + [161] + [25]1*

Ll v

[T Minerar tados os farmatos,

Expressdo Regular para Formatos

1 ([1Tp* 2([1] + [2])* 3([1] + [2] + [3]p* 4cf1] + [2] + [3] +
[41)* 5i[1] + [2] + [3] + [4] + [SD)*

L [

Limpar | Ok ‘

Figura 10.4: Janela para Entrada de Expressoes Regulares

Quando o botao “Minerar” da janela principal é acionado, MultiMine coloca em exe-

cucao o algoritmo escolhido. O andamento da mineracao pode ser acompanhado pelo
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usuério, como ilustra a janela da figura 10.5.

o CAWINDOWS\system32\cmd.exe Ell X il
e .

Candidatos de tamanho 7 suportados: 8

Comprimento 2

Gerando candidatos 2_2...
Candidatos 2_2 gerados: 17424

GCalculando suporte dos candidatos 2_2 (17424 .
Candidatos 2_2 suportados: 86.

Comprimento 3

Gerando candidatos 2_3...
Candidatos 2_3 gerados: 166.

Realizando primeira poda de candidatos 2_3...
Candidatos 2 3 podados na primeira poda:z 53.
Realizando segunda poda de candidatos 2_3...
Candidatos 2_3 podados na segunda poda: 51.
Total de candidatos 2_3 podados: 184. (62 _65x>

Realizando calculo do suporte 2_3 ... LJ

Figura 10.5: Processo de Mineragao

Assim que a mineragao é concluida, o programa exibe alguns resultados estatisticos
obtidos da mesma, como o nimero de padroes multiplos encontrados, o tempo gasto na

mineracao, etc. Veja a figura 10.6.

i Estatisticas da Mineragao

Tamanhio do Banco de Dados .o 368 KB

Numere Total de GrUPOS v oo 969
Maximo de Clientes por Grupo ...
Maximeo de Transagdes por Cliente .,

Ftatide CHefEe s Hil s AL B7
Total de TEEMS oo e E27
Total de Padrées Minerados ..o FE
2R e e [ 0] e e R e 0.0200

Tempo de Processamento 7 28gs

Figura 10.6: Janela de Resultados Estatisticos da Mineracao

O usuéario poderd visualizar os padroes minerados acionando o botao “Visualizar
Padroes” da janela de estatisticas. A figura 10.7 ilustra a janela de listagem desses padroes.
O usuario seleciona o rank e o comprimento dos psm’s minerados que deseja visualizar e
cada padrao é listado através das duas seqiiéncias que o compoe.

MultiMine também fornece uma visualizagio grafica (em forma de matriz) dos padrdes

encontrados. O usuério seleciona um padrao a partir da janela de listagem de psm’s e
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+ Padroes Sequenciais Miltiplos Minerados

Selecione o rank e o comprimenta dos padries desejados

Rank 12 _:j Comprimento I4 LI
Mostrar Padrﬁesl

Padrdes =

(<1221 >,21795 1066 551 1137 =)
(<1221 <1795 1066 1333 1137 =)
(<1221°>,<1795 161 1333 1137 >)
(<1121 >,«2331795 1333 1137 »)
(<1212 %,<383 1795 551 1137 =)

95 551 3

(<1211 =383 1795 1066 551 =)
{=1212,<383 1795 1066 1137 =)
(<1211 =,«383 1795 1066 1333 »)
{1121 %,%1413 1795 551 1137 =)

{1179 = £1413 1795 551 1337 =) hd|
|41 1 *
Vizualizar Padrio ‘ Fechar I

Figura 10.7: Janela de Listagem dos Padroes Minerados

aciona o botao “Visualizar Padrao”. O psm selecionado é entao mostrado graficamente.

A janela da figura 10.6 ilustra o padrao multiplo (<1,2,1,1>,<383,1795,551,1333>).

¢* Representagao Grafica do Padrao

‘Padrdo: (<1211 »,<3831795 551 1333 =)
[ 1333 ]
551
1795
| 383 a

Figura 10.8: Janela para Visualizagao Grafica de Padrao

Neste capitulo apresentamos os resultados dos principais testes realizados com o al-
goritmo MSP-Miner. Analisamos sua performance & medida em que variamos os varios
parametros que definem a restrigao-PSM considerada e ainda comparamos MSP-Miner
com o algoritmo SM adaptado com uma fase de pos-processamento para consideracao da

restricao. Também mostramos a interface grafica desenvolvida para facilitar o uso dos
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programas mineradores, nao s6 para MSP-Miner, mas também para os algoritmos SM e

PM apresentados nos capitulos anteriores.
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Capitulo 11

Conclusao e Trabalhos Futuros

A mineracao de padroes freqiientes em grandes bancos de dados constitui um impor-
tante problema em mineracao de dados. Os padroes seqiienciais simples, ji bastante
estudados nos ultimos anos, sao padroes temporais proposicionais. Nesta dissertacao
propusemos um novo padrao temporal, que denominamos de padrao seqiiencial multiplo
(psm) e mostramos que, diferente dos padroes seqiienciais comumente estudados, nosso
padrao nao pode ser especificado através da Logica Temporal Proposicional e necessita
da expressividade da Logica Temporal de Primeira Ordem. Nesta pesquisa, exploramos

o problema de mineracao desses padroes com e sem restricoes.

Mineragao de psm’s sem restrigoes. Apresentamos os algoritmos PM e SM para
mineracao de todos os psm’s freqiientes em um banco de dados D com relagao a um dado
suporte minimo. PM e SM nao consideram nenhum outro tipo de restricao a respeito
dos padroes minerados além do suporte minimo. Suas idéias principais sao relembradas

a seguir:

e PM (Projection Miner). Efetua a mineragdo dos padroes seqiienciais multiplos
decompondo-os em duas componentes proposicionais: a sequéncia de itens e a Se-
qiéncia de formato. PM trabalha com essas seqiiéncias (simples) nas fases de gera-
¢ao e poda de maneira independente, ou seja, seqiiéncias de itens de comprimento
maior sao obtidas através da combinacao de seqiiéncias de itens geradas na iteragao

anterior, da mesma forma que no algoritmo GSP (para mineracdo de padroes se-
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qiiénciais simples/proposicionais). De maneira analoga, PM obtém as seqiiéncias de

formato de maior comprimento.

o SM (Simultaneous Miner). Minera os psm’s freqiientes sem decompo-los em seqiién-
cias simples. SM trabalha com o padrao multiplo completo nas fases de geracao e

poda.

Através dos resultados experimentais, podemos verificar que o algoritmo PM, embo-
ra decomponha o padrao multiplo em seqiiéncias simples, apresenta uma performance
consideravelmente inferior a performance do algoritmo SM, que realiza a mineracao do

padrao de primeira ordem sem decompo6-lo a componentes proposicionais.

Mineracao de psm’s com restricoes. Neste trabalho, também estendemos uma téc-
nica utilizada na mineracao de padroes seqiienciais proposicionais para incorporacao de
restricoes no processo de mineracao de psm’s. O objetivo é reduzir o nimero de padroes
minerados, fornecendo ao usuario um controle do processo de mineracao afim de que sejam
encontrados somente os padroes seqiienciais multiplos de potencial interesse. Propusemos
entao o algoritmo MSP-Miner, que descobre os psm’s satisfazendo uma restricao expressa

por expressoes regulares:

e MISP-Miner (Multi-Sequence Pattern Miner). Incorpora restrigoes durante o pro-
cesso de mineracao, considerando condi¢oes nao-antimonotonicas (especificadas por
expressoes regulares) nas fases de gera¢ao de candidatos e poda. A restri¢do tomada
pelo algoritmo é composta por duas expressoes regulares. Uma delas é considerada
na seqiéncia de itens do psm e a outra atua na segiéncia de formato do mesmo,

responsavel por restringir os formatos dos psm’s a serem minerados.

Realizamos vérios experimentos para avaliar a performance e a escalabilidade de MSP-
Miner e ainda o comparamos com uma versao do algoritmo SM adaptada para considerar
as restrigoes (adicionamos a SM uma etapa de pos-processamento que seleciona os padrdes
satisfazendo a restri¢do), que chamamos de SM-R. Os resultados obtidos confirmam a
viabilidade de incorporar restri¢coes expressas por expressoes regulares durante o processo

de mineragao também no contexto de mineracao de padroes temporais de primeira ordem.
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Trabalhos Futuros

Os seguintes topicos, consistindo de possiveis otimizacgoes e extensoes do trabalho realizado

nesta dissertacao, constituem objeto de estudo futuro:

e Testes com bancos de dados reais. Os trés algoritmos apresentados neste tra-
balho (PM, SM e MSP-Miner) foram testados apenas sobre bancos de dados sintéti-
cos. Testes com bancos de dados reais complementariam os resultados e permitiriam

uma anélise mais efetiva dos algoritmos.

e Otimizacao para etapa do calculo do suporte. Assim como a maioria dos
algoritmos baseados na idéia de Apriori, onde a mineracao se realiza em trés fases:
geracao, poda e contagem do suporte, os algoritmo PM, SM e MSP-Miner também
consomem a maior parte do tempo de execucao na fase de contagem do suporte.
Logo, mecanismos e/ou estruturas adicionais para otimizagao dessa etapa seriam

interessantes.

— Poda no banco de dados. Um possivel ganho em desempenho para os trés
algoritmos poderia ser alcancado realizando-se uma poda no banco de dados a
cada iteracao. Se o algoritmo estd na iteragao k e uma seqiiéncia multipla do
banco de dados nao contribui na contagem do suporte de nenhuma seqiiéncia
candidata, entao tal seqiiéncia multipla nao precisa ser analisada nas proximas

iteracoes, pois também nao contribuird na contagem dos padroes maiores.

e Considerar transacoes contendo itemsets. Para simplificar a representagao
e facilitar a exploracao da esséncia do problema de minerar seqiiéncias multiplas,
temos considerado que as transagoes possuem um tnico item. Uma extensao dos al-
goritmos poderia ser feita para que fossem tratadas seqiiéncias multiplas de itemsets

ao invés de seqiiéncias multiplas de itens.
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APENDICE A

Prova do Teorema 6.2.1

(1) Seja o € Ly. Consideramos que as colunas de o estao ordenadas de acordo com o pro-
cedimento OrdenaColunas apresentado no capitulo 4, secao 4.1.3. Para n = 1, a validade
é verificada, pois o procedimento de geracao de candidatos usado no algoritmo GSP é
correto, isto é, o conjunto de candidatos sempre contém todas as seqiiéncias interessantes.
Para n = k = 2, a validade também é verificada: como o € L2, os psm’s {< of >} e
{< 03 >} estdao em Li. Logo, pela forma com que C ¢é gerado, é claro que L2 C C%. Seja

n,k, 2 <n <k, k> 3. Precisamos considerar os seguintes casos:

e 0 (anico) item da linha 2 é colocado na coluna 1 e
— existe um item na coluna n colocado na linha ¢, com 7 < k: neste caso, o €
Ly X LY.
— a coluna n contém somente um item, o qual é colocado na linha k: neste caso,

~1
oec Ly~ XL}

e 0 (unico) item da linha 2 é colocado na coluna 2 e
— existe um item na coluna n colocado na linha ¢, onde ¢ < k: neste caso,
oceLPX LI
— a coluna n contém somente um item, o qual é colocado na linha k: neste caso,

-1 -1
oc Ly ] WL,
(2) Visto que 7 C o e 7 # 0, entdo 7 € X' com m < nou p < k.

e Sejam <nem < p < k. Neste caso, 7 é obtido eliminando-se pelo menos uma
coluna de o e uma das linhas correspondendo aos itens dessa coluna. Logo, p < k.
Podemos supor, sem perda de generalidade, que somente uma coluna foi eliminada,
isto &, m = n — 1. Podemos afirmar que 7 esta contido em um psm 7" € 22:11, tal
que 7' C 0. Visto que 7 ndo é interessante, entdo 7’ também ndo é, isto é, 7' & L7~].

Assim, pela forma em que os psm’s sao gerados em C}, o & CJ.
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e Sejam =nen < p < k. Neste caso, 7 é obtido eliminando-se pelo menos uma
linha de 0. Podemos supor, sem perda de generalidade, que somente uma linha foi
eliminada. Conseqiientemente, 7 € X} ;. Visto que 7 nao é interessante, isto é

T & L}, entao, pela forma com que os psm’s sao gerados em C}}, o € C}.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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