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Resumo

A descoberta de padroes freqiientes em bancos de dados constitui um importante pro-
blema do dominio da descoberta de conhecimentos e sua importancia é justificada pela
diversidade de areas onde pode ser empregada, como no varejo, no mercado financeiro,
na medicina, na agricultura, na agropecuaria, em empresas de telecomunicacoes, etc.

O problema de mineracao de padroes freqiientes em bancos de dados temporais, conhe-
cido também como mineracao de padroes temporais, tem sido amplamente estudado.
Em alguns trabalhos os padroes temporais propostos sao especificados por formalismos
da Logica Temporal Proposicional, em outros, eles sao mais expressivos, por isso, sao
especificados por formalismos da Logica Temporal de Primeira Ordem.

Os padroes temporais existentes na literatura representam o tempo em termos de
pontos, onde, seus eventos ocorrem em determinados instantes, ou em termos de intervalos,
onde, seus eventos ocorrem durante periodos de tempo. Esta distincao faz com que alguns
fatos nao sejam reconhecidos, como por exemplo fatos relacionados ao historico clinico
de um paciente, onde o paciente tomou determinado medicamento durante um intervalo
e sofreu uma determinada cirurgia, em uma certa data, durante o tempo em que estava
tomando o medicamento.

Nesta dissertacao esta sendo proposto um novo padrao temporal, chamado padrao
temporal hibrido ou simplesmente pth, que representa o tempo explicitamente em termos
de pontos e/ou intervalos. Este padrao é bastante expressivo, por isso, a Logica Temporal
de Intervalos de Allen foi adaptada para especifica-lo. Esta sendo proposto também um
algoritmo, chamado MILPRIT*, para minerar os pth’s freqiientes em bancos de dados
temporais com relacao a um suporte minimo e a uma restricao especificada pelo usuério
através de uma expressao regular. Isto permite ao usuario um maior controle sobre o
processo de mineracao. A performance e a escalabilidade do MILPRIT* foi avaliada

através de um conjunto de testes em bancos de dados sintéticos e real.

Palavras chave: mineragao de dados temporais, logica temporal de intervalos, mineracao

baseada em restricoes e padroes seqiienciais.
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Abstract

Discovering frequent patterns in databases is an important problem for knowledge discov-
ery and its importance is justified by the diversity of areas where it can be used, such as
retail, financial market, medicine, agriculture, farming, telecommunications, etc.

The problem of mining frequent patterns in temporal databases, also know as mining
temporal patterns, has been widely studied. In some works the temporal patterns are
expressed by propositional temporal logic, and in others, the temporal patterns are more
expressive and are expressed by first order temporal logic.

The existing temporal patterns in the literature represent the time either in terms of
points, where event occur in determined instants, or in terms of intervals, where event
occur during a period of time. This dichotomy implies that some facts may not be inferred.
For instance, facts related to the clinical history of a patient, where, the patient took some
medicine during a period of time and was submitted to a surgery on a day, during the
period when he or she was taking the medicine.

In this dissertation, we propose a new temporal pattern, called the hybrid temporal
pattern or simply htp, where, time is represented in terms of points and/or intervals. This
pattern is very expressive. We adapted Allen’s Interval Temporal Logic to specify it.
We also proposed the algorithm MILPRIT* for mining the frequents htp’s in a database
with respect to a minimum support and satisfying a constraint specified by user through a
regular expression. Doing so, we allow the user to control the process of htp discovery. The
performance and scalability of MILPRIT* has been evaluated through a set of experiments

over synthetic and real databases.

Keywords: temporal data mining, interval temporal logic, constraint-based mining and

sequential patterns.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas décadas, com o grande crescimento do uso de computadores, o tamanho dos
bancos de dados existentes nas mais variadas instituicoes aumentou consideravelmente
impossibilitando a interpretacao e a compreensao humana dos dados armazenados. Na
maioria dos casos, depois que supostamente estes dados ja serviram a seus propodsitos
eles ficam inutilizados, pois, as instituicoes nao sabem o que fazer com eles. Para suprir
a incapacidade humana de analisar enormes quantidades de dados e melhor aproveita-
los surgiu a minera¢io de dados (data mining), como uma poderosa ferramenta para a
descoberta de informacoes importantes que nao estao explicitas nos bancos de dados.

A mineracao de informacoes interessantes ocultas em bancos de dados é uma érea de
pesquisa muito abrangente que engloba vérias tarefas de mineragao, das quais podem ser
destacadas a mineragao de regras de associagdo, classificacdo, agrupamentos (clusters) e
mineracao de padroes seqiienciais.

O problema de mineracao de padroes seqiienciais freqiientes em bancos de dados tem-
porais, conhecido também como mineracao de padroes temporais, tem sido amplamente
estudado [3, 4, 5, 6] e sua importéancia é justificada pela diversidade de areas onde esse
tipo de mineragao pode ser empregada, tais como: no varejo (pode-se ter interesse em
minerar padroes que expressam a evolugdo de compras de clientes), no mercado finan-
ceiro (pode-se ter interesse em minerar padroes que expressam a evolucao de cotagoes de
acoes), na medicina (pode-se ter interesse em minerar padroes que expressam a evolugao
de sintomas de pacientes), em telecomunicagoes (pode-se ter interesse em minerar padroes

que expressam seqiiéncias de disparos de alarmes), etc. Ja foram propostos varios tipos de



padroes [6, 7, 8, 9] juntamente com intimeros formalismos e algoritmos que possibilitam
a mineragao dos mesmos [10, 11, 12, 13, 14, 15, 16]. Alguns dos padrdes propostos sao
especificados por formalismos da Logica Temporal Proposicional. Por exemplo, considere
um padrao seqiiencial classico da forma s =< {a, b}, {¢,d} >, onde, {a,b} e {c,d} sdo
conjuntos de itens comprados por um cliente. Este padrao pode ser expresso na Logica
Temporal Proposicional pela formula P, A P, AO(P. A Py), onde, para cada i € {a,b,c,d},
P; é um simbolo proposicional que significa “clientes compram o item 1”. O simbolo ¢ é
o operador temporal “em algum momento no futuro”.

Outros padroes propostos, como os que modelam comportamentos de usuérios do
sistema Unix [17], necessitam de uma maior expressividade, por isso, sdo especificados por
formalismos da Logica Temporal de Primeira Ordem. Por exemplo, considere a seguinte
seqiiéncia de comandos utilizados por usuérios do Unix: vi texto, mv texto,rm texto,ls.
Esta seqiiéncia pode ser representada por uma seqiiéncia de &tomos de primeira ordem da
forma: vi(texto), mu(texto), rm(texto), ls, permitindo a descoberta de padroes freqiientes
da forma vi(X) rm(Y’), onde, vi rm é uma seqiiéncia de comandos (predicados) freqiien-
temente usados pelos usuérios, e X e Y representam nomes de arquivos (parametros).

Os padroes temporais existentes na literatura representam o tempo em termos de pon-
tos, onde os eventos ocorrem em determinados instantes, ou em termos de intervalos, onde
os eventos ocorrem durante periodos de tempo. Esta distin¢ao faz com que alguns fatos
nao sejam reconhecidos pelos processos de descoberta de padroes, como por exemplo, fatos
relacionados ao histoérico clinico de um paciente, onde, o paciente tomou um medicamento
X por um periodo de tempo e durante um periodo de tempo f em que apresentou um
sintoma Y, e ap6s ter interrompido o uso do medicamento X e antes do sintoma Y ter
desaparecido sofreu uma cirurgia Z em um instante ¢.

Nesta dissertacao estd sendo proposto um novo tipo de padrao temporal, chamado
padrao temporal hibrido ou simplesmente pth, que representa o tempo explicitamente
em termos de pontos e/ou intervalos. Este padrdo é bastante expressivo, por isso ele
é especificado por formalismos da Logica Temporal de Intervalos de Allen [2| que foi
adaptada para esta finalidade. Esta sendo proposto também um algoritmo chamado

MILPRIT* para minerar este novo padrao temporal.



1.1 Motivacao

O padrao temporal hibrido proposto nesta dissertacao pode aparecer em bancos de dados
temporais relacionais onde o tempo é representado em termos de pontos e/ou intervalos,
e tem como objetivo representar os relacionamentos entre eventos ocorridos em instantes
ou periodos ao longo do tempo. A minerag¢ao de padroes temporais hibridos pode ser
empregada em varios dominios de aplicagoes, como por exemplo na agricultura (pode-
se ter interesse em descobrir se o uso de agrotoxicos durante determinados periodos de
tempo tem influéncia na evolu¢do de determinadas plantacoes), na agropecuéria (pode-
se ter interesse em descobrir se o uso de determinadas racoes durante um determinado
periodo de tempo e a aplicagao de vacinas em alguns instantes influenciam na evolucao
de doengas ou no desenvolvimento de rebanhos), na medicina (pode-se ter interesse em
descobrir se pacientes que tomam um medicamento X e entram na menopausa durante o
tempo em que estao tomando esse medicamento irdo apresentar um sintoma Y no futuro).
A seguir, sera apresentado um exemplo onde a mineracao de padroes temporais hibridos

¢ empregada na medicina.

Exemplo 1.1.1 Suponha que o objetivo seja descobrir como o estilo de vida e casos
clinicos de pacientes do sexo feminino influencia ou nao no surgimento de lesoes, malignas
ou benignas, na mama. Considere o banco de dados simplificado de uma clinica que realiza
exames mamograficos mostrado na figura 1.1. A tabela Paciente armazena os nomes de
todas as pacientes que realizaram exames mamograficos. A tabela Birads armazena os
resultados dos exames mamograficos de cada paciente. Na classificacdo Bi-Rads [18] os
laudos mamograficos sao divididos em sete categorias, quanto maior a categoria maior é
a chance da paciente ter uma lesao maligna. As tabelas Gravidez, Fumo e Hormonio
armazenam os instantes de cada gravidez, periodos em que fumou e periodos em que usou
hormonios, respectivamente.

Os atributos Ty e T, representam respectivamente o periodo (intervalo) e o instante
(ponto) no qual determinado evento aconteceu. Os niimeros que aparecem nestas colunas
sao mapeados em datas de acordo com a linha do tempo, portanto, neste banco de dados
0s eventos aconteceram em um ponto (uma data) ou em um intervalo (durante o periodo

entre duas datas).



Paciente Birads

IdPac | Nome Paciente | Categoria | Ty

01 Maria Maria 3 10

02 Priscila Paula 3

03 Carla Aline 2

04 Paula Cintia 4

05 Cintia
Gravidez Fumeo Hormonio
Paciente | Status | Tpe Paciente | Qtde | T; Paciente | NomeHorm T;
Maria sim 3 Maria 5 [4,10] Maria estradiol [5,8]
Carla sim 2 Priscila | 10 [2,4] Paula progesterona | [6,§]
Paula sim 1 Paula 10 [2,5] Priscila | progesterona | [5,9]

Cintia 20 [3,4] Carla noretisterona | [4,5]

1 2 3 4 5 6 7 8 9

10 tempo

10/10/2005 15/10/2005 15/11/2005 22/12/2005 20/01/2006 05/02/2006 15/02/2006 12/03/2006 08/04/2006 20/04/2006

Figura 1.1: Exemplo de um banco de dados de uma clinica de mamografia

Considere os seguintes comportamentos:

1. “Pacientes tiveram filho em um instante e futuramente apresentaram Bi-Rads 3”.

2. “Pacientes fumaram 10 cigarros por dia e apds terem parado de fumar iniciaram o

uso do hormonio progesterona.

3. “Pacientes fumaram uma quantidade de cigarros por dia e apds terem parado de

fumar apresentaram alguma categoria de Bi-Rads.

Note que o comportamento 1 é compativel com o das pacientes Maria e Paula e

envolve somente tabelas onde o tempo é representado por pontos (Gravidez e Birads).

Note também que o comportamento 2 é compativel com o das pacientes Priscila e Paula e

envolve somente tabelas onde o tempo ¢ representado por intervalos (Fumo e Hormonio).

Ja, o comportamento 3 é compativel com o das pacientes Paula e Cintia e envolve uma

tabela que representa o tempo por intervalos (Fumo) e uma tabela que representa o tempo

por pontos (Birads). E importante enfatizar que este tltimo comportamento nio pode

ser expresso diretamente por nenhum dos padroes existentes na literatura.

No entanto, padroes temporais hibridos sao especificados por um conjunto de férmu-

las atomicas onde o tempo é expresso por variaveis que representam pontos ou intervalos

4



e estas variaveis sao relacionadas pelos predicados temporais before, meets, overlaps,
starts, during ou finishes. Assim, o comportamento 1 pode ser expresso por um padrao
temporal hibrido que é uma tripla (K,£,7), onde, K = Paciente(x) (significa que z é
uma paciente registrada no banco de dados), &€ = {Gravidez(z, sim,e), Birads(x,3, f)}
(representa os eventos do padrao) e 7 = {before(e, f)} (representa os relacionamen-
tos que sao verificados pelos parametros temporais associados aos eventos do padrio),
o comportamento 2 pode ser expressado por K = Paciente(x), € = {Fumo(z,10,e),
Hormonio(z, progesterona, f)} e T = {before(e, f)} e o comportamento 3 pode ser
expressado por K = Paciente(x), €& = {Fumo(z,y,e), Birads(z,z,f)} e T =
{before(e, f)}.

1.2 Contribuicoes
As principais contribuicoes desta dissertacao sao:

e A proposta de um novo padrao temporal, chamado padrao temporal hibrido, que
representa o tempo explicitamente em termos de pontos e/ou intervalos e é especi-

ficado pelos formalismos da Logica Temporal de Primeira Ordem.

e O desenvolvimento do algoritmo MILPRIT*!, que ¢ o resultado de otimizacoes e
extensoes de um prototipo, chamado MILPRIT [16], desenvolvido para mineragao de

padroes temporais onde o tempo é representado unicamente em termos de intervalos.

1. Otimizagoes: Uma das otimizacoes foi realizada com o objetivo de aperfeigoar
as relagoes entre a etapa de geracao dos padroes, a etapa de poda dos padroes
e o consumo de memoria, uma vez que os padroes gerados pelo MILPRIT
preenchem rapidamente a meméria principal. Outra otimizacao foi realizada
com o objetivo de corrigir uma falha na etapa da geracao, uma vez que o
MILPRIT nao gera determinados padroes ou gera padroes que nao interessam

ao usudrio. Um trabalho abordando estas otimizacoes foi publicado em [19].

'O algoritmo MILPRIT* est4 disponivel em www.lsi.ufu.br



2. Extensao: A extensao foi realizada com o intuito de permitir que o0 MILPRIT*
além de minerar padroes temporais que representam o tempo por intervalos
minere também padroes temporais que representam o tempo por pontos. Um

trabalho abordando esta extensao foi publicado em [20)].

e Extensao dos fundamentos teoricos do prototipo MILPRIT [16] para o contexto do

algoritmo MILPRIT*.

1. Durante o processo de mineracao, o prototipo MILPRIT gera somente padroes
completos e consistentes, assim, eles podem ser vistos como seqiiéncias, o que
possibilita que sejam especializados de modo que satisfacam uma expressao

regular.

2. O prototipo MILPRIT utiliza dois operadores (instanciagio e extensao) para a
especializacao dos padroes. Esses operadores sao completos e optimais. Assim,
a eficiéncia do método é garantida, pois, sao gerados todos os padroes possiveis

a partir de um dado padrao e nao sao gerados padroes duplicados.

Todos esses fundamentos foram estendidos para o problema de mineragao pro-

posto e implementados no algoritmo MILPRIT*.

e A incorporacao de restri¢oes especificadas através de expressoes regulares como uma
ferramenta para incorporar ao processo de mineracao o foco do usuério, promovendo

assim a reducao do espaco de busca dos padroes.

e O desenvolvimento de um gerador de dados sintéticos?, que permite que diferentes
tipos de bancos de dados contendo informagcoes temporais representadas por pontos

e/ou intervalos sejam criados de acordo com as necessidades do usuério.

e A construcio de um banco de dados real®, cuja modelagem foi baseada na clas-
sificacao Bi-Rads, padrao publicado pela ACR (Colégio Americano de Radiologia)
|18]. O banco de dados real ¢ um banco de dados temporal que contém informagoes

sobre pacientes do sexo feminino, como estilo de vida e historico clinico.

20 gerador de dados sintéticos esta disponivel em www.lsi.ufu.br
30 banco de dados real esté disponivel em www.lsi.ufu.br



1.3 Organizacao da Dissertacao

Esta dissertagao esté dividida como segue.

No capitulo 2 serao apresentados alguns conceitos basicos de mineracao de dados e
tarefas de mineracao, juntamente com os principais trabalhos relacionados a mineragao
de padroes temporais. O problema de mineracao proposto serd apresentado no capitulo
3. No capitulo 4 serao apresentados os conceitos teoricos relativos a classe de restricoes
sobre os padroes temporais que é incorporada no processo de mineracao. O algoritmo
MILPRIT* juntamente com suas principais sub-rotinas serd apresentado no capitulo 5. Os
resultados dos experimentos realizados com o MILPRIT* serao apresentados no capitulo 6.
Finalmente, no capitulo 7 serao apresentadas as conclusoes e perspectivas para trabalhos

futuros.



Capitulo 2

Mineracao de Dados

Como o aumento dos bancos de dados surgiu o interesse e a necessidade de estudar
maneiras de extrair conhecimentos automaticamente dos mesmos [1, 21]. Com a extra¢ao
de conhecimentos, os grandes bancos de dados passaram a ser vistos como valiosas fontes
de informagoes que podem auxiliar em tomadas de decisdes, marketing, financas e em
muitas outras tarefas.

A Mineragao de Dados (Data Mining) é apenas uma etapa, entre varias, do processo
de descoberta (extragao) de conhecimentos em grandes bancos de dados. De maneira su-
perficial, mineracao de dados corresponde em aplicar a uma base de dados pré-processada

de forma adequada algoritmos de técnicas de descoberta de informacoes interessantes.

2.1 O Processo de Descoberta de Conhecimento

Atualmente existe uma necessidade urgente de se criar novas teorias e ferramentas para
auxiliar os seres humanos na extragao de informacoes importantes dos crescentes volumes
de dados armazenados em todos os tipos de bancos de dados. O desenvolvimento dessas
teorias e ferramentas é o objetivo da Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD) [1].

KDD é definido em [1| como o processo de extragdo de padroes interessantes, nao
triviais, implicitos, de antemao desconhecidos e potencialmente titeis em grandes bancos

de dados. Os dados sdo um conjunto de fatos (casos nas bases de dados), e o padrio é uma



expressao em alguma linguagem descrevendo um subconjunto de dados. Processo informa
que KDD é constituido de varias etapas, envolvendo a preparacao dos dados, a busca por
padroes, a avaliagao do conhecimento, e o refinamento, e todas essas etapas podem ser
repetidas em miiltiplas iteragoes. Nao trivial indica que o processo nao é direto e pode
envolver o uso de técnicas de busca e algoritmos.

O processo KDD ¢é divido em etapas bem definidas: (1) selecdo dos dados, (2) pré-
processamento e transformagao, (3) mineracao de dados e (4) interpretaciao e avaliagao

dos resultados. A figura 2.1 ilustra os passos do processo KDD.
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Figura 2.1: Passos do KDD (adapta¢ao de [1])

Na selegao, sao selecionados os dados que interessam ao usuario, sobre os quais o
processo de descoberta de conhecimentos serda executado. Depois que os dados foram
selecionados, a etapa de pré-processamento e transformagao é executada, nessa etapa é
realizada a limpeza dos dados, ou seja, ruidos sao removidos dos mesmos, um exemplo
de limpeza pode ser descartar registros contendo atributos incompletos ou nulos. Ainda
nesta fase os dados sao transformados em um formato apropriado para a aplicacao de
algoritmos de mineracao. O objetivo principal do processo KDD é realizado na terceira
etapa, a minerac¢ao de dados, onde os algoritmos de mineracao como os de regras de
associacao, classificacao, clusterizacao, padroes seqiienciais, entre outros, sao executados.
A ultima etapa é a de interpretacao e validacao dos resultados, nesta etapa os padroes

extraidos sao mostrados de maneira compreensivel ao usuério.



2.2 Tarefas de Mineracao de Dados

Resumidamente, uma tarefa de mineracao de dados consiste na especificagao do que esta
sendo procurado, que tipo de regularidades ou padroes devem ser encontrados, por exem-
plo, comportamentos dos clientes de um supermercado, sintomas apresentados por pa-
cientes antes ou ap6s o uso de algum medicamento, gastos exagerados por um cliente de um
banco, etc. Até hoje foram propostas varias tarefas de mineracao de dados [3, 1, 22, 23, 24|,
e para cada tipo de tarefa varios algoritmos e formalismos foram criados para possibilitar

a mineracao. As principais tarefas de mineracao sao:

1. Mineracao de Regras de Associacao: Corresponde a descoberta de associagoes
entre objetos. Dado um banco de dados de transacoes onde cada transacao é um
conjunto de objetos, uma regra de associagao ¢ uma expressao da forma X — Y,
onde, X e Y também sao conjuntos de objetos. De um modo intuitivo, essa regra
significa que transacoes do banco de dados que contém X tendem a conter Y. Por
exemplo, é possivel descobrir um conjunto de produtos de um supermercado que
é freqlientemente vendido com outro conjunto de produtos, assim, uma regra de
associacao que reflete o comportamento dos clientes de um supermercado poderia
ser: “Clientes que compram pao também compram leite”. As informacoes que as
regras de associacao transmitem podem ser utilizadas, por exemplo, para melhorar

a distribui¢ao dos produtos nas prateleiras [22, 25, 26, 27].

2. Classificagao: Consiste em encontrar modelos de classificagao (regras) que separam
os dados em classes distintas, os modelos de classificacao sao criados com base nas
caracteristicas dos dados de um banco de dados de treinamento, cujos elementos
sao chamados de amostras, onde se conhece as classes de cada objeto. Um conjunto
de regras é gerado a partir do modelo de classificagao com o proposito de classificar
objetos que ainda nao foram classificados. Por exemplo, se o objetivo fosse descobrir
se um cliente ¢ bom ou mau pagador, um modelo de classificagao poderia conter
a regra: “Clientes que pertencem a classe econdmica B, com menos de 3 filhos sao
bons pagadores”, esta conclusao é obtida com base em casos ja conhecidos no banco

de dados de treinamento e generalizada para novos casos [24, 28, 29|.
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3. Agrupamento (Cluster): Consiste em agrupar em classes objetos que possuem
caracteristicas semelhantes. A diferenca deste tipo de mineracao com a classificacao
é que na classificacao os dados (objetos) de treinamento estdo devidamente clas-
sificados, ou seja, distribuidos em classes pré-definidas. No agrupamento, as classes
sao criadas no decorrer do processo, objetos com maior similaridade sao agrupados
em uma mesma classe, enquanto que objetos com pouca similaridade sao agrupados
em classes distintas. Por exemplo, o agrupamento pode ser aplicado a um banco de
dados de um supermercado para identificar grupos de clientes com algumas caracte-
risticas em comum, como por exemplo clientes de determinada regiao da cidade vao
ao supermercado uma vez por semana, enquanto que clientes de outra regiao vao ao

supermercado duas ou mais vezes por semana [23, 30].

4. Mineragao de Padroes Seqiienciais: Tem como principal objetivo encontrar
seqiiéncias de eventos (fatos) que ocorrem freqiientemente em bancos de dados. Por
exemplo, em um banco de dados de transagoes de clientes, onde cada transacao
é constituida pelo identificador do cliente, data da transacao e objetos envolvidos
na transacao, um padrao seqiiencial é uma expressao da forma < s1,S9,..., 8, >,
onde, cada s; € um conjunto de objetos e a ordem dos conjuntos de objetos deve
refletir a ordem cronologica em que os fatos ocorreram. Assim, a seqiiéncia
< ATV },{DV D Player, Home Theater} > significa que clientes que compram
TV em uma transacao, posteriormente compram DV D Player e HomeT heater em

outra transagao (3, 11, 12, 31, 4, 32|.

A mineracao de padroes seqiienciais sobre bancos de dados temporais, conhecida tam-
bém como minera¢ao de padroes temporais, é a tarefa de mineragao destacada como foco
desta dissertacgao.

Algumas das propriedades e técnicas utilizadas na mineracao de padroes temporais
derivaram de um trabalho apresentado em 1994 por Agrawal e Srikant [25], onde eles
apresentaram o classico algoritmo Apriori para descoberta de itemsets freqientes (con-
juntos de itens freqiientes) em bancos de dados de transagoes de clientes. Com o objetivo

de minerar padroes freqiientes de forma eficiente eles introduziram uma propriedade an-
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timonotonica chamada propriedade Apriori.

Propriedade Apriori. Um conjunto de itens nao € freqiiente se possui pelo menos um
sub-congunto de itens que nao € freqiente, ou seja, todo sub-conjunto de itens freqiientes
também € freqiiente.

O algoritmo Apriori € um algoritmo iterativo que em cada iteracao produz itemsets
candidatos maiores a partir de itemsets freqiientes da iteracao anterior. Em cada iteracao
sao executadas trés etapas bem definidas: Geragao, onde sao gerados todos o padroes
candidatos com base na iteracao anterior; Poda, onde sao podados todos os padroes
candidatos que nao satisfazem a propriedade Apriori; e Avaliacao, onde o banco de dados
é percorrido e o suporte de todos os padroes que satisfazem a propriedade Apriori é
calculado. Os padroes que possuem suporte superior a um suporte minimo estipulado
pelo usuério sao considerados freqiientes. Como sera notado neste capitulo, a técnica de
mineracao desenvolvida para o algoritmo Aprior: constitui a base de muitos algoritmos
de mineracao de padroes temporais. Esta técnica é comumente referenciada como técnica
Apriori.

A maioria dos algoritmos de mineracao de dados restringem de alguma forma seus
padroes. Existem varios tipos de restricoes que podem ser introduzidas no processo de
mineragao, como por exemplo restrigcoes de gerac¢ao, que sao incorporadas na etapa de
geragao dos algoritmos visando diminuir o espaco de busca dos padroes e restricoes de
validagao, que sao incorporadas na etapa de avaliagao dos algoritmos e os padroes que
nao satisfazem essas restricoes sao eliminados. Detalhes de algumas restricoes podem
ser encontrados em |11, 33]. Nesta dissertacdo tem destaque as restri¢oes de expressoes
regulares que sao incorporadas tanto na etapa de geracao quanto na etapa de poda dos
algoritmos de mineracao (12, 34, 35, 36].

Nas proximas secoes serao descritos alguns dos principais trabalhos relacionados a
mineracao de padroes temporais. Serao apresentados diversos enfoques referentes a dife-
rentes técnicas de mineracao de padroes temporais e para cada um desses enfoques serao
introduzidos os conceitos necessarios, de acordo com os autores, para seu entendimento.
E importante salientar que as vezes conceitos sao definidos de forma diferente em cada

enfoque, portanto, para nao deixar o leitor confuso foram introduzidas referéncias em
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todas as definicoes de outros autores apresentadas nesta dissertacao.
Para facilitar o entendimento, os padroes temporais foram divididos em dois grupos
principais, os que representam o tempo por pontos (se¢ao 2.3) e 0os que representam o

tempo por intervalos (segao 2.4).

2.3 Padroes Temporais que Representam o Tempo por
Pontos

Padroes temporais que representam o tempo por pontos sao aqueles em que os eventos
ocorrem em determinados instantes (uma hora, uma data, etc.) e podem ser vistos como
uma seqiiéncia de eventos respeitando uma ordem cronologica. Esses padroes sao conheci-
dos historicamente como padroes seqiienciais.

Existem padroes seqiienciais especificados pela Logica Temporal Proposicional (LTP),
chamados de padroes seqiienciais proposicionais, e padroes seqiienciais mais expressivos,
especificados pela Logica Temporal de Primeira Ordem (LTPO), chamados de padroes
seqiienciais de primeira ordem. O problema de mineragao de padroes seqiienciais proposi-
cionais serd abordado formalmente na proxima secao, ja, o problema de mineracao de

padroes seqiienciais de primeira ordem sera abordado na secao 2.3.3.

2.3.1 O Problema de Mineracao de Padroes Seqiienciais
Proposicionais

O problema de mineracao de padroes seqiienciais tem sido amplamente estudado e é
aplicado com sucesso em diversos setores, tal como no varejo (os padroes minerados po-
dem representar seqiiéncias de compras de clientes), no mercado financeiro (os padroes
minerados podem representar a evolucao de cotagdes de agoes), na Internet (os padroes
minerados podem representar os caminhos de paginas da web freqiientemente percorridos
por usuarios), etc. Um exemplo classico da aplicacao da mineracao de padrdes seqiienciais
proposicionais pode ser dado como segue.

Suponha que o gerente de um supermercado esteja interessado em descobrir a evolucao
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de compras de seus clientes ao longo do tempo. Ele quer saber quais produtos sao com-
prados por um mesmo cliente em diferentes momentos. Se ele descobre que a seqiiéncia
de produtos < {p1,p2} p3 > é freqiientemente comprada nessa mesma ordem, ou seja,
clientes compram os produtos p; e ps em um mesmo momento e o produto p3 em um
momento futuro, entao podera realizar uma campanha de marketing colocando o produto
p3 em promocao para os clientes que comprarem os produtos p; e ps. Com isso ele terd
grandes chances de nao desperdicar recursos em vao, pois sabe que os clientes tém grandes
chances de comprar o produto ps.

O padrao seqiiencial < {p;,p2} ps >, apresentado no pardgrafo anterior, pode ser
expressado na LTP pela formula (C,, A Cp,) ¢ Cp,, onde, para cada p; com i € {1,2,3},
C,, ¢ um simbolo proposicional que significa “clientes compram o produto p;”. O simbolo

¢ € o operador temporal “em algum momento no futuro”.

O problema de mineracao de padroes seqiienciais proposicionais foi introduzido em
1995 por Agrawal e Srikant em [3]. Nesse trabalho foram propostos varios algoritmos
para a mineracao de padroes seqiienciais sobre um banco de dados de transagoes de
clientes. Serao definidos a seguir alguns conceitos fundamentais para o entendimento

deste problema de mineracao.

Definicao 2.3.1 (Seqiiéncia [3]). Uma seqiiéncia s ¢ uma lista ordenada denotada
por <s18s...8,>, onde s; é um itemset definido sobre um conjunto de itens I. O com-
primento de uma seqiiéncia s, corresponde ao nimero de itens na seqiiéncia. Uma
seqiiéncia de comprimento k é referenciada como uma k-seqiiéncia. Se um item ocorre
multiplas vezes em diferentes elementos de uma seqiiéncia, cada ocorréncia contribui para

o valor de k.

Exemplo 2.3.1 Considere o conjunto I = {T'V, DV D, Video, HomeT heater, Ventilador,
Fogao} e uma seqiiéncia s = <{T'V,Video}{Ventilador }{TV,DV D}>. A seqiiéncia s
possui comprimento 5, pois, possui 5 itens. Nesse caso 0s itemsets representam itens

comprados em uma mesma transagao.

Definicao 2.3.2 (Sub-seqiiéncia [3]). Uma seqiiéncia @ = <ajas...a,> é uma sub-
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seqiiéncia de uma seqiiéncia b = <biby...b,,>, com m > n, denotado por a C b, se
existe inteiros 1; < s < ... < i, tal que a1 C b;;, as C by, ..., a, C b;,. Também pode-se

dizer que b contém a ou que a estd contida em b.

Exemplo 2.3.2 Considere as seqiiéncias s = <{T'V, Video} {Ventilador} {TV,DV D,
Fogao}>, sy = <{TV} {Ventilador} {T'V,DVD}>, s, = <{TV,Video} {TV,DVD,
Fogao}> e s3 = <{TV'} {Fogao} {DVD}>. As seqiiéncias s; e sy sdo sub-seqiiéncias

de s, enquanto que, a seqiiéncia s3 nao é.

Definicao 2.3.3 (Seqiiéncia maximal [3]). Seja S um conjunto de seqiiéncias, uma

seqiiéncia s € S ¢ maximal se ndo existe nenhuma seqiiéncia s € S —{s}, tal que, s C &'

Exemplo 2.3.3 Considere o conjunto de seqiiéncias S = {< {T'V'} {Ventilador} {DV D,
Fogao} >, < {TV,DV D} {Fogao} >, < {Ventilador} {Fogao} >}. A seqiiéncia <
{TV,DV D} {Fogao} > é maximal, pois, ela ndo esta contida em nenhuma outra seqiién-
cia de S. A seqiiéncia < {Ventilador} {Fogao} > nao é maximal, pois, esta contida na

primeira seqiiéncia de S.

Definicao 2.3.4 (Banco de dados de seqiiéncias [3]). Um banco de dados de
seqiiéncias BD é um conjunto de tuplas < ids,s >, onde s é uma seqiiéncia e ids é o
identificador da seqiiéncia s . Uma tupla < ids,s > em BD contém uma seqiiéncia a, se

a ¢ uma sub-seqiiéncia de s, ou seja, a C s.

Exemplo 2.3.4 Considere o banco de dados BD de seqiiéncias, constituido de quatro
tuplas, mostrado na tabela 2.1. Nesse caso o identificador das seqiiéncias é o proprio

codigo do cliente que comprou os itens pertencentes a seqiiéncia.

IdCliente | Segiiéncia do cliente

01 <{TV,DVD}{Fogao}>

02 <{Ventilador}{Fogao}>

03 <{TV}{Ventilador}{DV D, Fogao}>
04 <{DV D}{Fogao}>

Tabela 2.1: Exemplo de um banco de dados de seqiiéncias de clientes
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Definicao 2.3.5 (Suporte [3]). O suporte de uma seqiiéncia a em um banco de dados

_ s | 3 ids, <ids,s> € BD e a C s}|

5D , ou seja, sup(a)

de seqiiéncias BD é denotado por sup(a)

é a porcentagem de tuplas em BD que contém a.

Defini¢ao 2.3.6 (Seqiiéncia freqiiente [3]). Dado um suporte minimo «, uma se-
qiiéncia s é freqiiente em um banco de dados BD se sup(s) é maior ou igual a a, ou

seja, sup(s) > a. Uma seqiiéncia freqiiente é chamada de padrao seqiiencial.

Exemplo 2.3.5 Considere o banco de dados da figura 2.1. O suporte da seqiiéncia <
{TV}{Fogao}> é 0.5 (50%), pois, ela esta contida nas seqiiéncias dos clientes 01 e 03.
Se for considerado um suporte minimo de 50% (duas tuplas), entao, <{T'V }{Fogao}> é

considerada uma seqiiéncia freqiiente.

Com os principais conceitos apresentados, a formulagao geral do problema de mine-

racao de padroes seqiiénciais proposicionais é dada por:

e Dado: Um banco de dados de seqiiéncias BD e um suporte minimo «.

e Encontrar: Todas as seqiiéncias freqiientes em relacao a BD e a.

Varios pesquisadores contribuiram e ainda estao contribuindo para tornar a mineragao
de padroes seqiienciais proposicionais cada vez mais eficiente. Uma grande variedade de al-
goritmos ja foram propostos, entre eles se destacam o AprioriAll 3], o GSP [11], o SPADE
[10], o FreeSpan [32] e o PrefixSpan [31]. O GSP foi apresentado por Srikant e Agrawal
em [11] e minera os mesmos tipos de padrdes seqiiénciais minerados pelo algoritmo Aprio-
riAll [3], embora com performance bem superior. Por este motivo, as principais idéias do

algoritmo GSP serao apresentadas a seguir.

O Algoritmo GSP. O algoritmo GSP é baseado na técnica Apriori, portanto, trabalha
em iteracoes e em cada iteracao k gera k-seqiiéncias freqiientes. Em cada iteracao sao
executadas trés etapas: geragao, poda e avaliagao (célculo do suporte). Na primeira itera-
¢ao sao encontrados todos os padrdes freqiientes contendo apenas um item (1-seqiiéncia).
Estes padroes sao utilizados na segunda iteragao para o gerar as 2-seqiiéncias candidatas.

Se < {TV } >e < {DVD } > sao l-seqiiéncias freqiientes, entdo as 2-seqiiéncias
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<{TV,DVD}>, <{TV}{DVD}> e <{DVDHTV}> sdo seqiiéncias candidatas. A
seguir, o banco de dados ¢ percorrido e o suporte de todas as seqiiéncias candidatas é
calculado. Todas as seqiiéncias com suporte inferior a um suporte minimo estipulado pelo
usuario sao podadas e as seqiiéncias restantes sao consideradas freqiientes. A partir da
segunda iteracao as seqiiéncias sao geradas pela combinacao das seqiiéncias freqiientes da
iteracao anterior, em seguida as seqiiéncias que possuem sub-seqiiéncias que nao sao fre-
qiientes sao podadas (propriedade Apriori), entao, o suporte das seqiiéncias que restaram

é calculado. Resumidamente, cada etapa do algoritmo GSP funciona assim:

1. Geragao: Considere os conjuntos Fj e C}, que denotam o conjunto das k-seqiiéncias

freqiientes e o conjunto das k-seqiiéncias candidatas, respectivamente.

Dado um conjunto Fj_; constituido por duas (k-1)-seqiiéncias (s1,s2), se essas
duas seqiiéncias podem ser combinadas para dar origem a uma k-seqiiéncia, en-
tao a k-seqiiéncia resultante da combinagao sao inseridas em Cj. As duas se-
qiiéncias podem ser combinadas se a retirada do primeiro item de s; e do 1l-
timo item de sy resulta em seqiiéncias iguais. Neste caso, o ultimo item de s, é
acrescentado em s; formando uma seqiiéncia em Cj. Se o ultimo item de sy es-
tava em um itemset separado, ele serd inserido em um itemset separado em sy,
caso contrério, ele fard parte do ultimo itemset de s;. Por exemplo, seja F3 —
{<{TV,Video}{DV D}>, <{Video}{DV D, Fogao}>}, as duas seqiiéncias de Fj
podem ser combinadas, pois, retirando o item 7'V da primeira e Fogao da segunda
seqiiéncia, as seqiiéncias resultantes sao iguais. Assim, a seqiiéncia obtida é a 4-

seqiiéncia <{T'V,Video}{DV D, Fogao}> que é inserida em Cj.

2. Poda: Sao podados todas as seqiiéncias de Cj que possuem pelo menos uma sub-
seqiiéncia nao pertence a Fj_1, ou seja, que nao é freqiiente, restando somente
seqiiéncias potencialmente freqiientes em C%. Continuando o exemplo apresentado
na Geragao, a seqiiéncia <{T'V,Video}{DV D, Fogao}> sera podada, pois, a sub-
seqiiéncia <{TV }{DV D, Fogao}> nao pertence a Fj.

3. Avaliacao: O suporte das seqiiéncias que restaram em Cj ap6s a poda é calculado

percorrendo o banco de dados uma vez. As seqiiéncias candidatas que possuirem
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suporte maior ou igual a um suporte «, definido pelo usuério, sao inseridas em Fj.
Nos algoritmos de mineragao esta é a etapa mais cara computacionalmente, por isso,
deve ser otimizada. O GSP utiliza recursos como uma arvore hash para otimiza-la.

Detalhes dessa arvore hash podem ser encontrados em [11].

2.3.2 O Problema de Mineracao de Padroes Seqiienciais

Proposicionais com Restricoes de Expressoes Regulares

Grande parte dos algoritmos de mineragao de padroes seqiienciais utilizam um suporte
minimo definido pelo usuario como tnica forma de restringir o espaco de busca dos
padroes. Estes algoritmos nao permitem que os tipos dos padroes sejam especificados,
assim, muitos dos padroes minerados sao irrelevantes para o usuario.

As restrigoes de expressoes regulares sao introduzidas no processo de minera¢gao com
o objetivo de reduzir o espaco de busca dos padroes e servir como ferramenta para que
o usuario possa informar os tipos de padroes que ele deseja obter, diminuindo assim o
tempo gasto na mineracao de padroes que nao o interessam.

Suponha que o usudario esteja interessado somente em padroes que comecam com o
item TV e terminam com o item DVD. Para isso, ele pode definir a expressao regular
(TV) (s)* (DVD), onde, s representa uma seqiiéncia qualquer de itens e * é um simbolo
que indica que a seqiiéncia s pode nao aparecer ou aparecer uma ou mais vezes.

A maioria dos algoritmos para mineracao de padroes seqiienciais com restricoes de
expressoes regulares também utilizam a técnica Apriori. Em uma iteracao k, é obtido
um conjunto Cj, constituido por k-seqiiéncias candidatas a partir das (k-1)-seqiiéncias do
conjunto FJ_1, obtido na iteragao anterior. Em seguida, sao podadas de C} as k-seqiiéncias
que possuem pelo menos uma (k-1)-seqiiéncia nao pertencente a Fj_;. A diferenca entre o
problema cléssico de mineracao de seqiiéncias e o problema de mineracao em questao, é que
neste sao geradas somente k-seqiiéncias candidatas que satisfazem uma expressao regular
R. Na etapa de poda, nao sao podadas diretamente de C} as k-seqiiéncias que possuem
pelo menos uma (k-1)-seqiiéncia nao pertencente a Fj_, pois, o conjunto Fj_; contém

seqiiéncias freqiientes e que satisfazem a expressao regular R. Esta restricao é
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considerada porque a condigao de ser freqiiente é antimonotoénica, e a condicao de
satisfazer a expressao regular R nao é antimonotoénica. Por exemplo, a seqiiéncia
<{TVI{DVD}{DV D} > satisfaz a expressao regular (7V)(DV D)*, mas, a sub-seqiiéncia
<{DV D}{DV D}> nao satisfaz. Portanto, uma seqiiéncia s s6 pode ser podada de C se
ela possui uma sub-seqiiéncia s’ que satisfaz R e que nao pertence a F' = F{UFU. . .UF},_q,
pois, nesse caso com certeza s nao é freqiiente.

Com base no que foi que foi dito anteriormente é possivel afirmar que quanto maior for
a seletividade de R menos padroes sao gerados e menos padroes sao podados, o que nao é
interessante, uma vez que um dos objetivos deste tipo de restricao é diminuir a quantidade
de padroes que serao levados para a etapa de avaliacao, etapa esta, considerada a mais
cara computacionalmente na maioria dos algoritmos de mineracao de dados.

Para tentar achar um equilibrio entre a quantidade de padroes gerados e a quantidade
de padrées podados, alguns algoritmos, como por exemplo, os da familia SPIRIT [12] e
SPIRIT-Log [14], consideram um relazamento de R, ou seja, uma restricao R’ mais fraca
que R, durante o processo de mineracao.

A formulagao geral do problema de mineracao de padroes seqiienciais proposicionais

com restricoes de expressoes regulares é dada por:

e Dado: Um banco de dados BD, um suporte minimo « e uma expressao regular R.

e Encontrar: Todas as seqiiéncias freqiientes com relacao a BD, « e que satisfazem

R.

Garofalakis e Shim [12]| foram os primeiros a introduzirem restricoes de expressoes
regulares no processo de mineracao. Eles desenvolveram os algoritmos da familia SPIRIT
para mineracao de padroes seqiienciais proposicionais e incorporam este tipo de restricao

no processo de mineracao.

Os Algoritmos SPIRIT. A familia de algoritmos SPIRIT é constituida por quatro
algoritmos que exploram diferentes graus de seletividade de uma expressao regular uti-

lizada nas etapas de geragao e poda dos padroes candidatos.
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Os quatro algoritmos da familia SPIRIT sao: SPIRIT(N), SPIRIT(L), SPIRIT(V) e

SPIRIT(R). Cada um deles considera um relaxamento R’ cuja seletividade aumenta na

seguinte ordem: SPIRIT(N) < SPIRIT(L) < SPIRIT(V) < SPIRIT(R). Estes algoritmos

associam um autémato Ar a expressao regular R no processo de mineragao.

SPIRIT(IN): ndo impoe nenhuma restrigdo as seqiiéncias, apenas exige que todos

os itens de uma seqiiéncia s aparecam em R.

SPIRIT(L): considera somente seqiiéncias legais com respeito a algum estado do
automato Ar. Uma seqiiéncia s =< s182...8, > € legal com respeito a um estado
q de Ag se existe um caminho no autémato que comeca no estado g e percorre a

palavra s153. .. 5,.

SPIRIT(V): considera somente seqiiéncias vdlidas com respeito a algum estado do
automato Az. Uma seqiiéncia s =< $1Ss ..., > € vdlida com respeito a um estado
q de Ax se existe um caminho no autémato que comega no estado ¢ e termina em

um estado final e que percorre a palavra s1ss ... S,.

SPIRIT(R): ndo considera relaxamentos, corresponde exatamente a R. Consi-
dera somente seqiiéncias vdlidas, ou seja, aquelas que comecam no estado inicial e

terminam em um estado final de Ax.

Estes quatro algoritmos encontram seqiiéncias freqiientes que satisfazem o relaxamento

R’ da expressao regular R. Em uma etapa de pos-processamento, eles eliminam de F' =

L uU.

..U F}, os padroes que nao satisfazem a expressao regular R original. O SPIRIT(R),

por nao considerar um relaxamento de R, nao realiza a etapa de pds-processamento.

Garofalakis e Shim avaliaram os quatro algoritmos e chegaram a conclusao de que o

algoritmo SPIRIT(V) é o mais eficiente dos quatro, por esse motivo, ele sera o unico a

ser detalhado. Detalhes dos outros algoritmos podem ser encontrados em [12].

O Algoritmo SPIRIT(V). Considere um automato Ag associado a uma expressao

regular R. Ci(q) e Fi(q) correspondem, respectivamente, ao conjunto das k-seqiiéncias

candidatas e das k-seqiiéncias freqiientes e vdlidas com respeito ao estado ¢ de Ax.
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1. Geragao: Para que uma seqiiéncia s = <s155...S5;,> seja valida com respeito a
algum estado ¢; de Ag, é preciso que seu sufixo <ss ... s> seja valido com respeito
a algum estado ¢» de Ag e que exista um transicdo ¢ = ¢ (indo de ¢; para g¢o,
com rotulo s1) em Ag. Portanto, o conjunto Cj é constituido como segue. Para
cada estado g de Ag, onde ¢ =5 ¢/, para cada seqiiéncia <sq...S,_1> de Fe1(q),
a seqliéncia <s; S1...s,_1> é inserida em Ci(q). O conjunto Cj é a unido desses

conjuntos para cada estado ¢ de Ag.

Exemplo 2.3.6 Considere o automato A da figura 2.2 associado a uma expressao
regular R e um conjunto de 2-seqiiéncias, freqiientes e validas com respeito aos
estados de Ar, Fy = Fo(qo) U Fa(q1) U Fy(qs), onde, Fo(qo) = {<a c¢>, <a e>},
Fy(q1) ={<bc>}, Fa(qe) = {<de>} e Fa(g3) = {0}. O conjunto C5 das 3-seqiiéncias
candidatas e vélidas com relacao a Ag é calculado da seguinte forma:
1) Considerando as transigoes partindo de go:
(a) o — q1: como Fy(qy) = {<b c>}, a 3-seqiiéncia <a b ¢> ¢é construida.
(b) qo = ga: como Fy(qe) — {<d e>}, a 3-seqiiéncia <a d e> ¢é construida.
Temos, C5(q0) — {<a bc>, <ade>}.
2) Considerando as transi¢oes partindo de ¢i:
(a) ¢ 2 q1: como Fy(q1) = {<b c>}, a 3-seqiiéncia <b b ¢> ¢é construida.
(b) q1 = g3: como Fy(g3) = (), nenhuma 3-seqiiéncia ¢ construida.
Temos, C3(q1) = {<bbc>}.
3) Considerando as transi¢oes partindo de gs:
(a) go N ¢2: como Fy(q2) = {<d e>}, a 3-seqiiéncia <d d e> é construida.
(b) g2 = g3: como Fy(g3) = (), nenhuma 3-seqiiéncia é construida.

Temos, Cs5(q2) = {<d d e>}.

Logo, o conjunto das 3-seqiiéncias candidatas e validas com relagdo a Ax é dado

por C3 = C5(qo) UC3(q1) UCs(qe) = {<abc>, <ade>, <bbc>, <dde>}.
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Figura 2.2: Autémato Ar associado a uma expressao regular R

2. Poda: Para cada seqiiéncia s de C, sao calculadas todas as sub-seqiiéncias maximais
de s que sao validas com respeito a algum estado de Ag, ou seja, as maiores sub-
seqiiéncias possiveis menores que k. Se algumas dessas seqiiéncias nao estd em

F=FU...UFy_4, s épodada de C.

2.3.3 O Problema de Mineracao de Padroes Seqiienciais de

Primeira Ordem

Padroes seqiienciais de primeira ordem sao mais expressivos que padroes seqiienciais
proposicionais e podem ser minerados em diversos dominios de aplicacao. Por exem-
plo: padroes minerados podem representar seqiiéncias de comandos de usuarios UNIX ou
seqiiéncias de paginas Web acessadas por usudrios ou seqiiéncias de compras de clientes
ao longo do tempo.

Um exemplo da mineracao deste tipo de padrao pode ser o seguinte: Suponha que o
administrador de um departamento de Tecnologia da Informagao (TI) de uma companhia
esteja interessado em descobrir seqiiéncias de comandos do Unix que sao freqiientemente
utilizados pelos funcionarios do departamento. O administrador de TI pode considerar o
log do Unix que armazena seqiiéncias de comandos do tipo [ls,vi artigo, mv artigo, latex
artigo,rm artigo e converter cada seqiiéncia de comandos em uma seqiiéncia de atomos
de primeira ordem da forma [s, vi(artigo), muv(artigo), latex(artigo), rm(artigo), pos-
sibilitando a descoberta de padroes da forma <wvi(X) rm(X)> , onde, vi rm é uma a
seqiiéncia de comandos (predicados) freqiientemente requerida pelos usuérios e X é uma
variavel representando nomes de arquivos (parametro).

O problema de mineracao de padroes seqiienciais de primeira ordem foi amplamente

estudado por Jacobs e Blockeel em [17], onde propuseram formalismos para mineragao
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destes padroes sobre logs de usuarios do sistema Unix. Outro importante trabalho que
contribuiu no estado da arte de mineracao de padroes seqiienciais de primeira ordem foi
desenvolvido em 2002 por Lee e Raedt [13|. Neste trabalho eles apresentaram um forma-
lismo 16gico baseado em Programagao Logica Indutiva (PLI), chamado SeqLog, para es-
pecificar padroes seqiienciais de primeira ordem. A seguir serao descritos alguns conceitos,
apresentados em [13], fundamentais para o entendimento deste problema. Neste caso sao
consideradas terminologias tradicionais da logica de primeira ordem e como norma, as

variaveis sao designadas por letras maitsculas e as constantes por letras mintisculas.

Defini¢io 2.3.7 (Atomo [13]). Um atomo definido por p(ty,ts,...,t,), consiste em

um predicado p seguido por n termos t;, onde, ¢; é uma variavel ou uma constante.

Definigao 2.3.8 (Seqiiéncia simples [13]). Uma seqiiéncia simples s é uma lista
ordenada de atomos denotada por <s;ss...s,>, onde, s; é o i-ésimo elemento de s. O
comprimento de uma seqiiéncia s corresponde ao ntmero de dtomos de s. Esse tipo de

seqiiéncia é conhecida como seqiiéncia logica.

Exemplo 2.3.7 Uma seqiiéncia simples de comprimento 3 pode ser dada por <wi(artigo)
mu(artigo) latex(artigo) >, onde, vi, mv e latex sao predicados e artigo é uma constante e

o0 atomo latex(artigo) ocorre apos 0 &tomo mu(artigo) que ocorre apos o atomo vi(artigo).

Defini¢ao 2.3.9 (Seqiiéncia complexa [13]). Uma seqiiéncia complexa s é uma
lista ordenada de &tomos separados por operadores denotada por <sy op; So 0ps ... Opp_1
sp>. Os dois operadores empregados sao o operador sucessor direto <I (que é freqiien-
temente omitido) e seu fecho transitivo <. As seqiiéncias complexas sdo utilizadas para

representar padroes seqiienciais.

Exemplo 2.3.8 Uma seqiiéncia complexa (padrao seqiiencial) pode ser dada por
<wi(artigo) < mu(artigo)>, que significa que o &tomo mu(artigo) ocorre em algum lugar

apos o atomo vi(artigo).

Defini¢ao 2.3.10 (Sub-seqiiéncia [13]). Uma seqiiéncia ¢ = <aas...a,> é uma
sub-seqiiéncia de uma seqiiéncia b = <biby...b,,>, com m > n, se existe inteiros

il<2‘2<...<intalquea1:bil,agzbiQ,...,an:b

in "
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Exemplo 2.3.9 A seqiiéncia s; = <ls vi(X)> é uma sub-seqiiéncia de so = <ls vi(X)
mu(X) latex(X)> e s3 = <ls vi(X) mv(X)> é uma sub-seqiiéncia de sy. Entretanto, s3
nao é uma sub-seqiiéncia de s4 = <ls vi(X) latex(X) rm(X)>, pois, mv(X) # latex(X)
e mv(X) # rm(X).

Defini¢ao 2.3.11 (Substituicao [13]). Uma substituicdo € é um conjunto da forma
{vy — t1,...,v, — t,}, onde, v; sdo varidveis e t; sdo varidveis ou constantes. Seja s =

<S1...8,> uma seqiiéncia, 6s denota a aplicacao de 6 em s, assim, s — <0sy...0s,>.

Exemplo 2.3.10 A forma 6 = {X + z}, é uma substitui¢do. Ja a forma 0’ = {z — X}
nao é uma substituicao, pois, z nao é uma variavel. Quando a substituicao 6 é aplicada

em um seqiiéncia s = <vi(X) mv(X)> obtemos uma seqiiéncia s’ = <vi(z) mv(z)>.

Definiciao 2.3.12 (Subsuncao [13]). E dito que uma seqiiéncia a subsume uma se-
qiiéncia b, denotado por a C b, se existe uma substituicao #, tal que, #a é uma sub-

seqiiéncia de b. E dito que a é mais geral que b, ou que b é mais especifica que a.

Exemplo 2.3.11 Considere as seqiiéncias s; = <vi(X) mo(Y)> e sy = <vi(z) mo(t)

mr(w)>. s; subsume $s, se for considerada a substituigao § = {X — 2, Y — t}.

Defini¢ao 2.3.13 (Banco de dados de seqiiéncias [13]). Em um banco de dados
de seqiiéncias BD cada seqiiéncia é uma lista ordenada de atomos com constantes em
todos os termos. Essas seqiiéncias sao chamadas de seqiiéncias de entrada, diferente das

seqiiéncias dos padroes, chamadas de seqiiéncias logicas.

As defini¢oes de suporte e seqiiéncia freqiiente sao similares as apresentadas nas

defini¢oes 2.3.5 e 2.3.6, respectivamente.

Exemplo 2.3.12 Considere a seqiiéncia s = <vi(X) < mv(Y)> e o banco de dados BD
= {<wi(a) mv(b) rm(c)>,<vi(a) rm(c) mv(b)>,<vi(a) rm(c)>}. Note que a seqiiéncia
s subsumes (esta contida) duas seqiiéncias de BD, portanto, sup(s) = % = 0.66%. Se for

considerado um suporte minimo o = 50%, a seqiiéncia s é freqiiente.

Com os principais conceitos entendidos, a formulagao geral do problema da mineracao

de padroes seqiienciais de primeira ordem é definida por:
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e Dado: Um banco de dados de seqiiéncia BD e um suporte minimo .

e Encontrar: Todas as seqiiéncias freqiientes em relacao a BD e a.

O SeqLog. O Seqlog é um formalismo para expressar padroes seqiienciais de primeira
ordem freqiientes em bancos de dados de seqiiéncias. Como definido, Lee e Raedt distin-
guem seqiiéncias simples (nao possuem operador) de seqiiéncias complezas (cujos atomos
sao relacionados pelo operador <) que sao utilizadas para representar padrdes seqiienciais.
As seqiiéncias podem ser constituidas por atomos, por exemplo, da forma p(f(a, X),b,Y),
onde, p é um predicado, f é uma funcao de aridade 2, a e b sao constantes e X e Y sao
variaveis. Uma caracteristica desse formalismo é o uso restrigoes de freqiiéncia da forma
aA'm, onde, a é uma restricao antimonotonica, e m é uma restricao monotonica. Maiores

detalhes sobre estas propriedades do Seqlog podem ser encontradas em [13, 37|.

Ainda em [13|, Lee e Raedt apresentaram um algoritmo, chamado MineSeqLog, de-
senvolvido com base no SeqlLog para a mineracao de padroes seqiienciais de primeira

ordem.

O Algoritmo MineSeqLog. O algoritmo MineSeqlog foi desenvolvido para minerar
seqiiéncias freqiientes expressas em SeqLog e também trabalha em iteracoes, gerando
padroes mais especificos a cada iteracao.

Além do banco de dados e das restrigoes de freqiiéncia, o algoritmo MineSeqLog exige
como entrada um conjunto SF com nomes de predicados e suas aridades. Na primeira
iteracao é gerado um conjunto de padrdes candidatos C}, constituido por atomos gerados
a partir de SF. Entao o suporte de cada elemento de C é calculado percorrendo o banco
de dados. Na iteracao k sao aplicados operadores de refinamento nos padroes de Fj_
gerando assim padrdes mais especificos que sao inseridos em C. O suporte dos padroes
de C} é calculado e os padroes freqiientes sao inseridos em Fj. No final da execucao o
conjunto F' = FyU...UF;, onde, ¢ é a ultima iteracao, contém todos os padroes freqiientes.
O algoritmo retorna todos os padroes maximais de F', para isso, sao podados todos os

sub-padrdes de padroes em F'. A fase da geracao é executada como segue.
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Geracgao: Na iteracao k sao gerados padroes mais especificos a partir dos padroes
contidos em Fj,_1, gerado na iteragao anterior. Para refinar (especializar) os padroes,
sao utilizados quatro operadores: Lengyhening, Promotion, UniVar e Instan-
tiation. Esses operadores foram criados de forma que sejam optimais, ou seja, os
padroes sao gerados por um unico caminho, isso evita que sejam gerados padroes
duplicados, e completos, ou seja, dado um padrao p, sao gerados todos os padroes
aos quais p é sub-seqiiéncia, garantindo que nao seja perdido nenhum padrao que
possa satisfazer as restricoes de freqiiéncia. Em cada iteracao, somente um dos qua-
tro operadores de refinamento é aplicado sobre um padrao, garantindo que ele seja

refinado iteracao por iteragao aumentando em um seu tamanho.

Cada padrao ¢ tem associado a ele um vetor v(q) definido como um vetor 4-
dimensional da forma (I, p,u, ), onde, [ é o nimero de predicados em ¢, p é niimero
de operadores < em ¢, u é o nimero de argumentos em ¢ menos o nimero de
variaveis distintas (sem considerar argumentos constantes) em ¢ menos o nimero
de constantes em ¢ e 7 é o numero de constantes em q. O nivel de refinamento de q
é |v(q)] =1+ p+u—+1i. Porexemplo, se |v(q)| = 1, entdo, ¢ pertence a iteracao 1,

se |v(q)| = 2, entao, ¢ pertence a iteracao 2.

Os quatro operadores devem obedecer algumas restricoes para que as duas pro-
priedades (optimal e completo) sejam garantidas. O operador Lengthening é apli-
cado em um padrao g somente se v(q) = (1,0,0,0). Ele insere um novo atomo com
o operador < no fim da seqiiéncia resultando em v(¢’) = (I + 1,0,0,0). O ope-
rador Promotion é aplicado em um padrao ¢ somente se v(q) = (I,p,0,0). Ele
promove um operador < em < (que é freqiientemente omitido), resultando em
v(¢") = (I,p+1,0,0). O operador UniVar é aplicado em um padrao g somente
se v(q) = (I,p,u,i). Ele unifica duas variaveis, mas a variavel escolhida para ser
unificada nao pode ser seguida por nenhuma outra variavel que ja tenha sido unifi-
cada, resultando em v(q') = (I,p,u + 1,i). O operador Instantiation é aplicado
em um padrao ¢ somente se v(q) = (I,p,0,7). Ele substitui uma variavel por uma
constante, mas nenhuma varidvel pode ser instanciada a esquerda de outra variavel

ja instanciada, resultando em v(¢') = (I, p,0,i + 1).
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Exemplo 2.3.13 Considere um padrao ¢; = a(X) b(Y, g) < ¢(h, X), onde, v(g;) =
(3,1,2,1). Esse padrao pode ser obtido a partir de um padrao gy = (), onde, v(q) =
(0,0,0,0). Primeiramente o operador Lengthening é aplicado em ¢o obtendo ¢; =
a(Xy), onde, v(q1) = (1,0,0,0). Aplicando Lengthening em ¢, pode-se obter ¢y =
a(Xy) < b(Y,G), onde v(g2) = (2,0,0,0). Aplicando-se novamente Lengthening
em ¢, pode-se obter g3 = a(X;) < b(Y,G) < ¢(H, X3), onde v(g3) = (3,0,0,0). O
padrao ¢4 = a(Xy) b(Y,G) < ¢(H, X3), onde v(qs) = (3,1,0,0), pode ser obtido
aplicando Promotion em ¢3. Aplicando Instantiation em ¢4 pode-se obter ¢ =
a(Xy) b(Y,9) < c¢(H,X3), onde v(g;) = (3,1,1,0). Aplicando Instantiation em g5
pode-se obter g5 = a(Xy) b(Y,g) < c(h,Xs), onde v(gs) = (3,1,2,0). Aplicando
UniVar em gg obtem-se ¢; = a(X) b(Y, g) < ¢(h, X), onde v(g7) = (3,1,2,1).

2.3.4 O Problema de Mineracao de Padroes Seqiienciais de

Primeira Ordem com Restrigcoes de Expressoes Regulares

Este problema de mineracao é bem parecido com o apresentado na secao anterior. A
diferenca é que aqui sao consideradas restricoes de expressoes regulares introduzidas no

processo de mineragao. Sua formulacao geral é dada por:

e Dado: Um banco de dados BD, um suporte minimo « e uma expressao regular R.

e Encontrar: Todas as seqiiéncias freqiientes em relacao a BD, « e que satisfazem

R.

Contribuindo para a mineracao de padroes seqiienciais de primeira ordem com restri-
¢Oes, um importante trabalho foi apresentado em 2003 por Masson e Jacquenet [14], onde
foram introduzidos os algoritmos da familia SPIRIT-Log que mineram os mesmos tipos de
padroes que o MineSeqLog, mas, utilizam restricoes de expressoes regulares no processo

de mineracao.

Os algoritmos SPIRIT-Log. O algoritmo MineSeqlLog utiliza restrigoes monotonicas

e antimonotonicas no processo de mineragao. Masson e Jacquenet nao utilizaram esta
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aproximacao porque queriam incorporar restri¢coes sintaticas para minerar seqiiéncias logi-
cas e estas restricoes nao necessariamente sao monotonicas e antimonotonicas. Por esse
motivo adaptaram os algoritmos SPIRIT para a mineracao de padroes seqiienciais de
primeira ordem.

Similar a familia SPIRIT, a familia SPIRIT-Log é constituida por quatro algoritmos
que trabalham em iteracoes e também exploram diferentes graus de seletividade de uma
expressao regular R utilizada nas etapas de geracao e poda dos padrdes candidatos. A ex-
pressao regular R é definida pelo usuario. Durante o processo de mineracao, um autémato
Ag € associado a R e sao consideradas somente seqiiéncias aceitas por Az. Uma seqiién-
cia s é aceita por Ag se a lista de predicados de s, correspondente a uma string, é aceita
por Ag. Por exemplo, considere o automato da figura 2.3 associado a expressao regular
R = mw cd* (emacs|gce gee). A seqiiéncia < mu(F, D)ed(D)emacs(F)gee(F,E) > é

aceita por Ag.

Figura 2.3: Automato Ar associado a expressao regular mv cd* (emacs|gee gec)

Os quatro algoritmos principais da familia SPIRIT-Log sao SPIRIT-Log(N), SPIRIT-
Log(L), SPIRIT-Log(V) e SPIRIT-Log(R). Cada um deles considera um relaxamento
R’ cuja seletividade aumenta na seguinte ordem: SPIRIT-Log(N) < SPIRIT-Log(L) <
SPIRIT-Log(V) < SPIRIT-Log(R). As restrigdes de cada um desses algoritmos sao as
mesmas dos da familia SPIRIT e detalhes de cada uma foram apresentados na secao
2.3.2.

Masson e Jacquenet avaliaram esses quatro algoritmos e chegaram a conclusao de que
o algoritmo SPIRIT-Log(L) é o mais eficiente, por isso, ele sera o tinico que ser detalhado.

Caso o leitor tenha interesse nos outros trés algoritmos, consulte [14].

O Algoritmo SPIRIT-Log(L). Considere um automato Ag associado a R. Ci(q)
e Fi(q) correspondem, respectivamente, ao conjunto das k-seqiiéncias candidatas e das

k-seqiiéncias freqiientes que sao legais com respeito ao estado ¢ de Ag.
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1. Geragao: As k-seqiiéncias logicas candidatas para um estado ¢ sao construidas
como segue. Para toda seqiiéncia s € Fj_1(q), se existe uma transi¢ao ¢ LN q
(indo de g para ¢, onde p é o predicado no qual s; é construido) em Ag, entao, para
toda seqiiéncia t em Fy_1(q'), <Sa...Sk_1> e <tj...tr_o> devem ser unificaveis, ou
seja, deve existir uma substituicao 0, tal que ¢t; = 0s;4; para 1 < j < k —2. Sao
adicionadas em C} todas as seqiiéncias da forma <#s 0't;,_;>, onde €' sao todas as

substituicoes possiveis das variaveis de t;_; por algumas variaveis de s;.

Exemplo 2.3.14 Considere o automato Ax da figura 2.4 e as 3-seqiiéncias s =
<p(X,R) q(Y) r(X,9)> € Fs5(q) e t = <q(L) r(N,T) s(J,T)> € F3(q1). Con-
siderando a substituicao = {Y +— L, X — N, S — T}, o sufixo <¢(Y) r(X,S5)> e
o prefixo <q(L) r(N,T)> podem ser unificados. Sendo assim, todas as substituigoes
possiveis entre (J,T) e (X, R) sao: {e,{J — X}, {T'— X}, {J — R}, {T — R},
{J—=XT— X} {J—RTw— R}),{J—X,T— R}, {J— R,T+— X}}, onde

€ é a substitui¢ao identidade. Finalmente, o conjunto Cy(q) é constituido por:

s
- Para ¢ = {J — X}, adicionamos < p(N, R) q(L) r
- Para ¢ = {T — X}, adicionamos < p(N, R) q(L) r

- Para ¢ ={J — R,T — R}, adicionamos < p(N, R) q(L) r(N,T) s(R, R) >
- Para ¢ = {J — X, T — R}, adicionamos < p(N, R) ¢
- Para 0 ={J — R,T — X}, adicionamos < p(N, R

Figura 2.4: Automato Ag.

2. Poda: Para cada seqiiéncia s de C, sao calculadas todas as sub-seqiiéncias maximais
de s que sao legais com respeito a algum estado de Ag. Se algumas dessas seqiiéncias

nao unifica com nenhuma seqiiéncia de F' = Fy U ... U F;_q, s é podada de C}.
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2.4 Padroes Temporais que Representam o Tempo por
Intervalos

Padroes temporais que representam o tempo por intervalos sao aqueles em que os eventos
ocorrem em determinados periodos de tempo (durante o periodo entre duas horas, durante
o periodo entre duas datas, etc.). Estes padroes sdo chamados de padrées intervalares.
Grande parte dos autores de trabalhos sobre mineracao de padroes intervalares se
baseiam em um formalismo 16gico, chamado de Logica Temporal de Intervalos (LTT),

desenvolvido por Allen [2].

2.4.1 Légica Temporal de Intervalos - LTI

Os aspectos dinamicos do mundo, principalmente os que dizem respeito a estados, fatos
ou acontecimentos, tém sido motivo de grande interesse nas mais variadas disciplinas.
Em 1983, Allen [38] desenvolveu a Logica Temporal de Intervalos (LTI), posteriormente
aprimorada em |2|, que é significantemente mais expressiva e mais natural para representar
o tempo que outras aproximagoes, como por exemplo em Inteligéncia Artificial. Esta logica
considera periodos de tempo, relacionamentos entre estados e seus efeitos e é definida como
uma LTPO 2-ordenada com tempo e dados ordenados, onde o tempo é representado por
periodos ou intervalos, diferente da Logica Temporal Linear (LTL) [39], onde o tempo é
representado por instantes ou pontos.

Na LTI, Allen considera um periodo de tempo como sendo o tempo associado a algum
evento e propoe representacoes e consideracoes para descrever a estrutura temporal bésica
usada na légica. Para Allen, periodos de tempo sao intervalos e os limites que definem o
inicio e o fim dos intervalos sao considerados pontos, por isso, ele nao faz relacionamentos
entre pontos (ndo periodos) e intervalos (periodos).

Para relacionar dois intervalos, Allen definiu 13 relacionamentos possiveis, através de
predicados temporais (figura 2.5). Por exemplo, before(i, j) significa que o intervalo i
ocorre antes do intervalo j e after(j,i) é o relacionamento inverso, meets(i, j) significa
que o intervalo 7 termina no mesmo instante em que o intervalo j comeca e metby(j,i) é

o relacionamento inverso, e assim por diante.
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before(ij) + ‘ i J after(j,i)
meets(i,j) — metby(j,i)
overlaps(i,j) — overlappedby(j,i)
starts(i,)) — startedby(j,i)
during(i,j) ——  contains(j,i)
finishes(i,]) ——  finishedby(j,i)
equals(i,j) equals(j,i)

Figura 2.5: Possiveis relacionamentos entre dois intervalos (adaptagao de [2])

Assim como os padroes seqiienciais, os padroes intervalares também podem ser proposi-

cionais ou de primeira ordem. Nas proximas secoes serao apresentados estes problemas.

2.4.2 O Problema de Mineracao de Padroes Intervalares
Proposicionais

A mineracao de padroes intervalares proposicionais pode ser aplicada com sucesso em
diversas areas como medicina, agropecudria, agronomia, etc. Os padroes minerados por
este tipo de problema tém como objetivo representar relacionamentos temporais existentes
entre eventos que ocorreram durante algum periodo de tempo para que futuros compor-
tamentos possam ser preditos com base em acontecimentos passados.

Em 2001, Frank Hoppner [40] usou a LTI de Allen pela primeira vez para tratar o
problema de descoberta de padroes intervalares sobre bancos de dados temporais. Nesta
secao serao descritas sucintamente as principais idéias propostas por Hoppner. Caso o

leitor tenha interesse em maiores informagoes consulte [40].

Defini¢ao 2.4.1 (Banco de dados de seqiiéncias de estado [40]). Seja BD um
banco de dados de seqiiéncias de estados. Um estado s € BD acontece durante um
periodo de tempo [a, b], onde, a representa o inicio e b representa o fim do estado s. Uma
seqiiéncia de estados em BD é uma serie de triplas representando intervalos de estados

da forma (ay, s1,b1), (ag, S2,02), ..., (an, Sn,by), onde, a; < a;11 € a; < b;.

Hoppner nao exige que um estado termine antes do inicio de outro, entretanto, todo

estado deve ser maximal.
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Definicao 2.4.2 (Estado maximal [40]). Um estado (a;, s, b;) ¢ maximal se nao existe
nenhum (a;, s, b;) na seqiiéncia, tal que, [a;, b;] e [a;, b;] sobreponha (overlaps) ou encontre
(meets) um ao outro. Se o estado nao for maximal, entao ele é unido com o outro em um
tnico intervalo, ou seja, (min(a;,a;),s, max(b;,b;)), onde, min(a;,a;) retorna o menor

valor, a; ou a;, e maz(b;,b;) retorna o maior valor, b; ou b;.

Exemplo 2.4.1 Considere a seqiiéncia s = (1, fluozetina,3), (2, paracetamol,6),
(3, fluozetina,6). O estado fluozetina nao é maximal. Portanto, os estados fluozetina

devem ser unidos, resultando em s = (1, fluozxetina, 6), (2, paracetamol, 6).

Defini¢ao 2.4.3 (Relacionamentos entre os estados [40]). Dados n estados, a
posicao de cada intervalo com relacao ao outro é representada por uma matriz n X n,
representada por R, cujos elementos R[i,j] descrevem os relacionamentos entre os

estados s; e s;.

Exemplo 2.4.2 Considere a seqiiéncia de estados da figura 2.6(a). O estado A é sempre
seguido por B, e o espago entre A e B é coberto por C. A matriz que relaciona os
intervalos é mostrada na figura 2.6(b), onde, b = before, a = after, o = overlaps e

ob = overlappedby.

o0

=]
o

>

w

>

w
QW
o® >
o || T|W

(a) (b

=

Figura 2.6: (a) seqiiéncia de estados, (b) relacionamentos temporais

Definicao 2.4.4 (Padrao [40]). Um padrao é um par (s, R), onde, s é uma seqiiéncia
de estados da forma (aq,s1,01),...,(an, Sn,b,) € R representa o relacionamento entre
[a;,b;] e [aj,b;]. O tamanho de um padrdo P, denotado por dim(P), ¢ o nimero de

intervalos de P. Se dim(P) = k, entdo, P é um k-padrao.

Defini¢ao 2.4.5 (Sub-padrao [40]). Um padrao (sa, R4) é um sub-padrao de (sg, Rp),
denotado por (sa, Ra) T (sp,Rp), se dim(sa, Ra) < dim(sp,Rp) e existe um ma-

peamento 7, tal que, Vi, j € {1, ..., dim(sa, Ra)} : sa(i)=sp(m(1))\R4li, j]=Rp[r (i), 7(j)].
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Hoppner considera somente os padroes que podem ser observados por um usuério
dentro de uma janela de deslocamento de largura t,,,,. O suporte de um padrao P
definido por sup(P) é o tempo total em que P pode ser observado dentro desta janela.
Dado um suporte minimo «, P é freqiiente em um banco de dados de seqiiéncias de

estados BD se sup(P) > «. Este problema de mineracao é dado em linhas gerais por:

e Dado: Um banco de dados de seqiiéncias de estados BD e um suporte minimo «.

e Encontrar: Todos os padroes freqiientes em relacao a BD e «.

Algoritmo de Mineracao Padroes Temporais Intervalares Proposicionais. Para
encontrar os 1-padrdes freqiientes (F}) é calculado o suporte de todos os 1-padroes do
banco de dados. Na iteragao k sdo gerados padroes candidatos (Cy) a partir dos padroes
freqiientes de Fj_1. A seguir sao removidos de C} todos os padroes candidatos que nao
satisfazem a propriedade Apriori. Os padroes restantes sao avaliados e os que possuirem

suporte maior ou igual ao suporte minimo estipulado pelo usuario sao inseridos em Fj.

Este procedimento é repetido até que mais nenhum padrao freqiiente possa ser encontrado.

1. Geragao: Para gerar um k-padrao, sdo unidos dois (k-1)-padroes freqiientes que
possuem um prefixo de tamanho k-2 em comum. Considere dois (k-1)-padroes S e
T, que possuem as seqiiéncias de estados 0, ..., k-2,s e 0, ..., k-2, ¢, respectivamente.
Um k-padrao P = (sp, Rp) é gerado como mostra a figura 2.7, onde Rp[k-1,k] =r
representa o relacionamento entre s e t. Note que a sub-matriz A é igual em Rg, Ry
e Rp. Em Rp, os relacionamentos entre os primeiros k-2 estados sao os mesmos de
Rs e Ry, e r pode ser um dos 13 relacionamentos definidos por Allen para relacionar

set,ir éoinverso de r.

. , SP
s s
Rp|0.. k2
Rs|0.. k2 Rr[0.. k2t o -
0 0 SP i A B
sS i A ST % A |D k-2
k-2 k-2 s Cc |=
s C t E = t E ir
(a) Padrao S (b) Padrao T (c) Padrao P

Figura 2.7: Gerando um k-padrao P a partir de dois (k-1)-padroes S e T
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2. Poda: Além de usar a propriedade Apriori para podar os padroes que possuem
sub-padroes nao freqiientes, Hoppner usa outra técnica de poda baseada na tran-
sitividade dos relacionamentos temporais. Maiores detalhes sobre essa técnica de

poda podem ser encontrados em [40].

3. Avaliagao: Para calcular o suporte dos padroes candidatos, a seqiiéncia estados é
percorrida pela janela de deslocamento. Cada estado da seqiiéncia do padrao possui
um contador que é incrementado sempre que o estado é visivel dentro da janela. No
final, o suporte dos padroes é a soma dos contadores. Detalhes sobre o calculo do

suporte podem ser encontrados em [40)].

2.4.3 O Problema de Mineracao de Padroes Intervalares de

Primeira Ordem

Nesta secao sera abordado o problema de mineracao de padroes intervalares de primeira
ordem. Esses padroes possuem grande expressividade e podem ser aplicados com sucesso
em diversas areas como medicina (pode-se descobrir se o uso de determinados medicamen-
tos durante certos periodos de tempo influenciam na evolucao de sintomas em pacientes),
agropecuaria (pode-se descobrir se determinados periodos de vacinagio influenciam ou
nao no desenvolvimento de rebanhos), agricultura (pode-se descobrir a relagdo entre o

uso de fertilizantes e agrotoxicos para um bom desenvolvimento de plantagoes), etc.

O problema de mineracao de padroes intervalares de primeira ordem foi inicialmente
estudado por Lattner e Herzog em [9] e [41], onde criaram formalismos e desenvolveram
algoritmos de possibilitam a mineracao desses padroes. A seguir serao apresentados os
principais conceitos definidos em [9] para formalizar este problema de mineragao.

Considere R.,, = {ep1,eps,...} como sendo um conjunto de esquemas de predica-
dos, onde, ep; = < l;;a; >, e [; ¢ um predicado com aridade a;. Considere também
o conjunto Piem, dos predicados temporais definidos por Allen e um banco de dados

BD = {s1, s9, ...}, onde cada s; é uma seqiiéncia, defina a seguir.
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Definicao 2.4.6 (Seqiiéncia [9]). Uma seqiiéncia s; ¢ uma tripla (A;, T A;,C;), onde C;
¢ um conjunto de constantes, 4; é um conjunto de atomos {p1(cy,, ..., c1, ), p2(cay, .-, Ca,),
...}, onde p; é uma instancia de ep; € Ry, com aridade n e ¢;,...,c;, € C;. TA; é

um conjunto de atomos temporais {ri(pa, op, ps), r2(p, 0D, Pe), ...}, onde, pa, Py, D € A; €

op € Ptemp-

Exemplo 2.4.3 Considere um esquema R.,, = {<medicamento, 1>, <sintoma,1>}.
Uma seqiiéncia s pode ser definida por ({medicamento( fluoxetina), sintoma(nduseas)},
{r(medicamento, be fore, sintoma)}, { fluoxetina, nduseas}) que intuitivamente significa

que o uso de fluoxetina leva ao aparecimento de nduseas no futuro.

Definicao 2.4.7 (Padrao [9]). Seja um conjunto V de variaveis e um conjunto P =
{q1, G2, ...} de padroes. Um padrao ¢; é uma tripla (R;, 7R;,V;), onde V; € um conjunto
de variaveis do padrao, R; é um conjunto de atomos {pi(vy,,...,v1,), p2(vey, ..., 02, ), ...}
tal que v;,,...,v;, € V;, e TR; é um conjunto de d&tomos temporais tal como apresentado
na definicao anterior. Um padrao com k atomos é um padrao de tamanho £ ou um

k-padrao.

Exemplo 2.4.4 Considere o esquema R.s; do exemplo anterior e um conjunto V =
{X,Y, Z} de variaveis. Um padrao ¢ pode ser dado por ({medicamento(X), sintoma(Y')},
{r(medicamento,be fore, sintoma)}, {X,Y}) que significa intuitivamente que o uso de um

medicamento X leva ao surgimento de um sintoma Y no futuro.

Uma seqiiéncia s satisfaz um padrao ¢ se existe um mapeamento das constantes de
s em todas as varidveis de ¢, tal que todos os predicados de ¢ facam parte dos termos

mapeados e todas as restricoes temporais de ¢ sejam satisfeitas por s.

Exemplo 2.4.5 Seja uma seqiiéncia s=({medicamento( fluozetina), sintoma(nauzeas)},
{tri(medicamento, before, sintoma)}, { fluoxetina, nauzeas}) e um padrao ¢ = ({medi-
camento(X), sintoma(nauzeas)}, {tri(medicamento,before, sintoma)}, {X}). A se-
qiiéncia s satisfaz ¢ com o mapeamento fluoretina — X. Entretanto, o padrao ¢ =
({medicamento(X), sintoma(nauzeas)}, {tri(medicamento, meets, sintoma)}, { X }) ndo

é satisfeito por s, pois a restricao temporal de ¢; nao é satisfeita por s.
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Lattner e Herzog definiram uma avaliacio um pouco diferente da apresentada na
maioria dos trabalhos sobre mineracao de padroes temporais baseados na técnica Apriori.
Cada padrao é avaliado em 5 fungoes diferentes: tamanho relativo, freqiiéncia relativa,
coeréncia, restritividade temporal e preferéncia dos predicados. O suporte de um padrao
q é obtido multiplicando os valores de cada uma das 5 funcoes por pesos diferentes, os
resultados sao somados é divididos pela soma dos pesos. Detalhes destas funcoes podem
ser encontrados em [9]. Um padrao ¢ é considerado freqiiente se seu suporte for maior

que um suporte minimo a. A formulacao geral deste problema de mineracao é dada por:

e Dado: Um banco de dados BD e um suporte minimo a.

e Encontrar: Todos os padroes freqiientes em relacao a BD e «.

Para minerar o padrao definido anteriormente, Lattner e Herzog criaram alguns al-
goritmos apresentados em [9] e otimizados em [41]. Embora mais complexos, sao mais

detalhados os algoritmos apresentados em [9], por isso eles sdo os tinicos a serem descritos.

Algoritmo de Mineragao de Padroes Intervalares de Primeira Ordem. O algo-
ritmo principal desenvolvido por Lattner e Herzog também é baseado na técnica Apriori,
portanto trabalha em iteragoes. Na primeira iteracao é gerado um conjunto C constituido
por 1-padroes candidatos. Em uma iteracao k sao gerados k-padroes (Cy) através de algo-
ritmos especificos e em seguida todos sao avaliados. Os padroes que nao possuem suporte
maior ou igual a um suporte minimo sao podados de Cj e os que restaram sao inseridos
em um conjunto Fy de padroes freqiientes. Na iteracao k + 1 sao gerados (k-+1)-padroes

a partir dos padroes freqiientes de Fj.

1. Geragao: Lattner e Herzog desenvolveram quatro algoritmos para a geracao de
novos padroes. Um primeiro algoritmo especializa um padrao inserindo um novo
atomo com variaveis que ainda nao foram usadas no padrao. Um segundo algoritmo
especializa um padrao inserindo uma nova relacao temporal para qualquer par de
predicados do padrao que ainda nao foram relacionados. Um terceiro algoritmo

especializa um padrao unificando um par de variaveis. Um quarto e tltimo algoritmo
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substitui um predicado mais geral por um predicado mais especifico. Detalhes sobre

esses quatro algoritmos podem ser encontrados em |9].

2. Poda: A tunica poda utilizada por Lattner e Herzog diz respeito a um suporte
minimo. Portanto o algoritmo nao utiliza a propriedade Apriori, o que faz com que

seja desperdigado processamento em padroes que certamente nao serao freqiientes.

3. Avaliagao: Em cada iteracao, apos a etapa da geracao, o banco de dados é percor-
rido e para cada padrao sao obtidos cinco valores que no fim da avaliacao resultam

em uma porcentagem que é o suporte total do padrao.

2.4.4 O Problema de Mineracao de Padroes Intervalares de

Primeira Ordem com Restrigcoes de Expressoes Regulares

Esse problema ainda foi pouco explorado no meio académico. Um dos principais trabalhos
relacionado a esta abordagem foi publicado em 2005 por Sandra de Amo et al. [16]. O
trabalho de Sandra de Amo é parecido com o de Lattner e Herzog 9], sendo que a diferenga
fundamental entre eles é que em [9] a tnica forma de restricdo dos padrdes é um suporte
minimo estipulado pelo usudrio, e em [16], além do suporte minimo foram introduzidas
restricoes de expressoes regulares similares as utilizadas nos algoritmos da familia SPIRIT.

Para facilitar o entendimento serao apresentados agora alguns dos principais conceitos
definidos em [16]. Considere trés conjuntos disjuntos de simbolos P (predicados), V
(variaveis de dados) e C (constantes de dados). Considere também um conjunto de predi-
cados temporais Pr = {before, meets, overlaps, starts, during, finishes} (predicados
definidos por Allen [2]), um conjunto V; (varidveis temporais) e um esquema de banco
de dados R = {K, Ry, ..., R,}, onde cada esquema relacional R; tem aridade k; > 2
e K tem aridade m > 1. A partir deste ponto, variaveis serao representadas por letras

mintusculas e constantes simplesmente pelos seus valores.

Definicao 2.4.8 (Padrao). Um padrao ¢ uma tripla (K,D,7), onde K é um atomo
de dados especial da forma K(z,...,z,), chamado de referéncia, com z; € V, D =

{p1(s1,---,Sn,€1),-- -, Pk(S1,. .., Sn,ex)} € um conjunto de atomos de dados, onde p; € P,
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S1y.-,8, €V U Cee €V, T éum conjunto de atomos temporais da forma r(e, f),
onde r € Pr e e, f €V, e sao avaliadas em intervalos [a, b], onde a representa o inicio e b

representa o fim do intervalo.

Exemplo 2.4.6 Considere um padrao P = (K,D,T), onde, K = Paciente(zx), D =
{Medicamento(x,y,e), Sintoma(z,z, f)} e T = {before(e, f)}. Intuitivamente esse
padrao nos diz que um paciente x que tomou um medicamento y durante um periodo
e apresentou um sintoma z em um periodo futuro f. Note que o interesse é sempre
em analisar o comportamento dos pacientes registrados na tabela Paciente, e por isso

Paciente(x) é chamado de referéncia.

Neste problema de mineracao as expressoes regulares R sao definidas sobre um con-

junto de modos e devem ser satisfeitas pelos padroes.

Definicao 2.4.9 (Modo). Um modo sobre R é uma expressao da forma R(uy, ..., us, #),
onde cada u; € V ou é um simbolo $. O simbolo # é um novo simbolo e R é um dos
predicados R; € R. Um atomo de dados A € de acordo com um modo R(uy, ..., us, #) se
A= R(y,...,ys,e) e paracada i = 1,...,s tem-se: (1) Se w; € V, entao y; = u;; (2) Se
u; =%, entdo y; €V U C; (3) e € V.

Exemplo 2.4.7 Considere o modo Medicamento(z,$,#) e os atomos de dados
Medicamento(z, fluoxetina, e) e Medicamento(y, fluozetina, e), o primeiro atomo é de

acordo com modo, j&, o segundo nao &, pois, a condigao (1) nao é satisfeita.

Seja ¥ um conjunto de modos sobre R. Em [16] sao consideradas linguagens regulares,
(conjunto de string) sobre o alfabeto X, especificadas por expressoes regulares.

Um padrao temporal P = (K, D, 7T), onde, D é visto como uma seqiiéncia de dtomos
da forma < pi(t1,....t . e1), ... pu(ti,... 4 e >, com e; < ... < e, satisfazendo
uma expressao regular R se: (1) Existe uma string wi,ws,...,w, € R, onde w; =
pi(tis ..., w,, #) tal que, p;(t],... .t} ,e;) & de acordo com w;; (2) Para todo atomo de
dados p;(t1,....t, €;) € D, se u; = $ e x; ¢ uma variavel, entdo s; tem somente uma

ocorréncia em D.
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Exemplo 2.4.8 Seja a expressao regular R = Medicamento(x,$, #)*Sintoma(x, $, #).
Os padroes P, = (Paciente(z),{ Medicamento(zx, fluoxetina,e), Sintoma(z, febre, f)},
{before(e, f)} e P, = (Paciente(x), {Medicamento(x,y,e), Medicamento(x,ys, f)},
{before(e, f)} satisfazem R. Ja, o padrao P3 = (Paciente(z),{Medicamento(z,y,e),

Sintoma(z,y, f)}), {before(e, )} nao satisfaz R, pois a condigao 2 nao é satisfeita.

Pelos mesmos motivos apresentados nos algoritmos da familia SPIRIT [12] descritos
na se¢ao 2.3.2, em [16] também ¢é considerado um relaxamento R’ mais fraco que R. A
diferenca é que em [16] o relaxamento R’ representa um prefixo associado a R. Com isso,
sao gerados somente padroes prefixos validos. A formulacao geral desse tipo de problema

de mineracao é dada por:

e Dado: Um banco de dados BD, um suporte minimo « e uma restricao R.

e Encontrar: Todos os padroes freqiientes em relacao a BD, « e que satisfazem R.

Um prototipo chamado MILPRIT foi desenvolvido em [16] com o objetivo de minerar
padroes temporais definidos para este problema de mineracao. Este prototipo foi uma
implementagao preliminar muito ineficiente e possui algumas falhas. Uma delas é o fato
de nao realizar gerenciamento de memoria. Com isso, é possivel executa-lo somente sobre
bancos de dados muito pequenos, uma vez que quando executado sobre bancos de da-
dos grandes a memoria principal é preenchida logo nos primeiros niveis (iteragoes) pelos
padroes gerados fazendo com que a execucao seja abortada. Outra falha ocorre na etapa
de geracao dos padroes candidatos, uma vez que determinados padroes nao sao gerados

ou sao gerados padroes que nao sao interessantes para o usuéario.

MILPRIT. O MILPRIT foi desenvolvido baseado na técnica Apriori e contém idéias
basicas para a mineracao de padroes temporais intervalares. Diferentemente do algo-
ritmo apresentado em [9], na etapa da poda o MILPRIT utiliza a propriedade Apriori,
garantindo que somente padroes potencialmente freqiientes sejam levados para a etapa da
avaliacdo, onde é empregado o calculo de suporte tradicional. E verificado por quantas
tuplas do banco de dados um padrao é satisfeito e este valor é dividido pela quantidade

total de tuplas da tabela de referéncia. Na etapa de geracao sao gerados somente padroes
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validos com respeito a R’ (prefixo associado a R). Em linhas gerais, na iteragao k é
gerado um conjunto de padroes candidatos C a partir dos padroes freqiientes e validos
contidos em Fj_1, obtido na iteracao anterior. Sao podados de Cj todos os padrdes que
possuem sub-padroes véalidos e que nao estejam em Fj_;, ou seja, nao sao freqiientes. O
banco de dados é percorrido para calcular o suporte de todos os padrdoes de C, os padroes
que possuem suporte maior ou igual a um suporte minimo estipulado pelo usuério sao

considerados freqiientes e sao inseridos em Fj. A seguir, descrevemos a etapa de geragao.

1. Geragao: Na fase da geracao da iteracao k sao gerados padroes mais especificos
a partir dos padroes contidos em Fj_;. Para especializar os padroes sao utilizados
dois operadores de especializacao, o operador de extensao e¢ o operador de
instanciagdo que possuem as mesmas propriedades (optimais e completos) dos
operadores definidos em [13] e apresentados na segdo 2.3.3. Somente um deles é
aplicado de cada vez em um padrao de uma determinada iteragao, garantindo que

ele seja especializado iteracao por iteragao aumentando em um seu tamanho.

Cada padrao P = (K, D, T) tem associado a ele um vetor de refinamento, definido
por v(P) = (n,c), onde n é o tamanho (niimero de atomos de dados) de D e ¢ é
o nimero de constantes qua aparecem em D. O nivel de refinamento de P, deno-
tado por [(P) é definido como n + ¢. Por exemplo, o padrao P = (Paciente(x),
{Medicamento(x, fluozetina,e), Sintoma(z,y, f)} tem v(P) = (2,1), portanto,

[(P) = 3. Com isso, P pertence a iteragao 3.

Para garantir as duas propriedade do primeiro paragrafo, os dois operadores de
especializacao devem obedecer algumas condigoes. O operador de extensao s6 pode
ser executado sobre um padrao P se v(P) = (n,0), ou seja, se P nao tem nenhuma
constante. O operador de extensao produz um conjunto de padroes P’ a partir de P
inserindo um novo atomo de dados no fim de D e uma nova variavel temporal em 7 .
O operador de instanciacao executado sobre P produz um conjunto de padroes P’ a
partir de P substituindo algumas variaveis de D por uma constante ¢ de modo que
nao exista nenhuma constante apo6s a variavel instanciada em D, no mesmo dtomo

ou nos atomos que o0 seguem.
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Exemplo 2.4.9 Considere a expressao regular R = Medicamento(z,$,#)*
Sintoma(z,$,#) e um padrao P, = (Paciente(z),{Medicamento(x,y,e1)}, T1).
Esse padrao pode ser especializado por extensao, resultando em um padrao P, =
(Paciente(x), { Medicamento(x,y, e1), Sintoma(x, z,e2)}, T3), e por instanciagao, re-
sultando no padrao P3 = (Paciente(z),{Medicamento(x, fluoxetina,e;)}, ;). O
padrao P, pode ser especializado por extensao e por instanciacao resultando em Py =
(Paciente(x), { Medicamento(x, y,, e1), Medicamento(x,ys, €2), Sintoma(z, z, e3)},
T3) e Ps = (Paciente(x), { Medicamento(z, fluozetina, ey), Sintoma(x, z, e3) }, 1),
respectivamente. O padrao P; nao pode ser especializado por extensao, pois ele ja

tem uma constante e poderia gerar um padrao igual ao Ps.

2.5 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram abordadas as principais tarefas existentes na abrangente area de
mineracao de dados e foram detalhadas os principais conceitos e algoritmos desenvolvidos
com o objetivo de possibilitar a mineragao de padroes sobre bancos de dados temporais.

Como descrito, na literatura existem varios padroes temporais que sao especificados
por formalismos da Logica Temporal Proposicional e recentemente muitos estudos tém
sido focados em descobrir conhecimentos expressados pela Logica Temporal de Primeira
Ordem. Por exemplo, pesquisas em Programacao Logica Indutiva (PLI) [42], que propoem
formalismos mais expressivos que aqueles usados até entao para representar padroes tem-
porais. Tais formalismos sao expressivos o suficiente para especificar muitos padroes,
como por exemplo para modelar logs de usuarios do sistema Unix [17].

E preciso ter em mente que novos problemas surgem a todo momento. Conseqiien-
temente, novos padroes devem ser modelados e novos formalismos e métodos elaborados
para tornar possivel sua mineracao.

No proximo capitulo serd formalizado o problema de mineragao do padrao tempo-
ral hibrido que esta sendo proposto nesta dissertacao. Serao apresentados os principais
topicos necessarios para a compreensao da solucao proposta da mineracao de padroes

temporais hibridos em bancos de dados temporais.
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Capitulo 3

O Problema de Mineracao de Padroes

Temporais Hibridos

O problema de mineracao de padroes temporais hibridos ou pth’s, que sao padroes tem-
porais de primeira ordem que representam o tempo explicitamente em termos de pontos

e/ou intervalos, serd amplamente abordado neste capitulo.

3.1 Formalizacao do Problema

Uma das propostas deste trabalho é a criacao de um novo padrao temporal, chamado
padrao temporal hibrido ou pth, especificado por formalismos da Loégica Temporal de
Intervalos. Nesta secao primeiramente serao introduzidos os conceitos bésicos desta logica
e as adaptacoes realizadas para especificar o pth. Depois serd especificado o banco de dados
onde o pth pode ser minerado e em seguida definido formalmente o pth juntamente com
o célculo do suporte. Finalizando a secao, serd apresentada a tarefa de mineracao béasica

deste problema de mineracao.

3.1.1 Adaptacao da Légica Temporal de Intervalos

Como dito na secao 2.4.1, Allen considera que periodos de tempo sao intervalos e os

limites que definem o inicio e o fim dos intervalos sao pontos, por este motivo ele nao

definiu relacionamentos entre pontos (nao perfodos) e intervalos (periodos) na LTI
Como uma das propostas deste trabalho é especificar o pth por formalismos da LTI

de Allen, ela teve que ser adaptada para tratar também casos onde o tempo é represen-
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tado por instantes ou pontos e nao somente por periodos ou intervalos. A adaptacao
da LTI, realizada neste trabalho, considera um ponto como sendo um periodo de tempo
sem duracgao, ou seja, um periodo de tempo que tem duracao nula. Assim, como pontos e
intervalos sao considerados periodos de tempo, a LTI adaptada considera relacionamentos
entre eles.

Antes de definir formalmente a LTI adaptada para este trabalho, serao detalhadas as
adaptacoes realizadas na estrutura temporal da logica, que é de fundamental importancia

para o entendimento da mesma.

Estrutura Temporal. Considere uma estrutura temporal 7y, constituida pelos con-
juntos disjuntos descritos a seguir:

® Viemp: conjunto de varidveis do tipo tempo, chamadas de varidveis temporais.
® Ciemp: conjunto de constantes do tipo tempo, chamadas de constantes temporais.
® Piempt conjunto de predicados temporais (binarios).

Os termos temporais sao varidveis ou constantes temporais e sao relacionados pelos
predicados temporais P, = {before, meets, overlaps, starts, during, finishes}. Esses
predicados foram definidos por Allen na LTI apresentada na secao 2.4.1. O predicado
equals, que também foi definido por Allen, nao foi considerado na adaptacao da LTI. As-
sim, sao considerados somente pth’s representados por conjuntos de eventos. O predicado
temporal equals implica que um mesmo intervalo pode ser associado a eventos diferentes,
e portanto, se ele fosse considerado, pth’s representados por conjuntos de conjuntos de
eventos também deveriam ser tratados, o que tornaria mais complexa a definicao do
problema. Isto ira ficar claro apds a proposicao 3.1.1.

O conjunto Viemp € constituido por dois conjuntos: Vj, conjunto de variaveis do tipo
tempo chamadas de varidveis temporais intervalares e V,;, conjunto de variaveis do tipo
tempo chamadas de wvaridveis temporais pontuais. No restante desta dissertacao, para
evitar confusdo, as variaveis temporais de V;; serao denotadas por (e, f,g,e1,...), e as
varidveis temporais de V,; serao denotadas por (s,t,u, s1,...). Os simbolos (7,7, 7,...)
serdo utilizados para representar, sem distingao de tipo (intervalar ou pontual), as variaveis

temporais de Viepmp = Vie U V.
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O conjunto V;; tem como dominio o conjunto Z = {[i,j] | i,j € Nei < j}. Os
elementos de Z sao intervalos [i, j|, onde, ¢ e j sdo ntimeros naturais mapeados em datas
com ¢ representando o inicio e j representando o fim do intervalo. O conjunto V,; tem
como dominio o conjunto N. Os elementos de V,; sao nimeros naturais também mapeados
em datas. E importante ter em mente que naturalmente um ponto pode ser visto como
um intervalo [i, j], onde, i = j, assim, na LTT adaptada, um ponto ¢ um periodo de tempo
com inicio igual ao fim, ou seja, um intervalo nulo.

Para representar os possiveis relacionamentos entre duas variaveis temporais, a LTI

adaptada para este trabalho considera trés casos:
e Caso 1 - Possiveis relacionamentos entre dois intervalos

Sao considerados doze possiveis variacoes de relacionamentos intuitivos que podem
ocorrer entre dois intervalos, sendo seis primitivos e seis inversos. O predicado

equals é omitido.

Considerando as variaveis temporais intervalares e e f, onde e representa o intervalo
[a,b] e f representa o intervalo [a, 1], os seis predicados temporais primitivos sao

interpretados da seguinte maneira:

before(e, f): = {(la,b],[d',b]) |a < b < d < V}
meets(e, f): = {(la,b],[a',V]) |a < b = d < V}
overlaps(e, f): = {([a,b],[a,V]) |a < U < a < b}
starts(e, f): = {([a,b],[a',V]) | d = a < b < b}
during(e, f): = {(la,b],[d",V]) | d < a < b < V}
finishes(e, f): = {(la,b],[d',V]) | d < a < b = V}

A A e B

Os seis predicados temporais inversos sao interpretados da seguinte maneira:

1. after(f,e) = before(e, f)

2. meetby(f,e) = meets(e, f)

3. overlappedby(f,e) = overlaps(e, f)
4. startedby(f,e) = starts(e, f)
contains(f,e) = during(e, f)

6. finishedby(f,e) = finishes(e, f)

Ut

A figura 3.1 ilustra a seméantica dos predicados primitivos definidos anteriormente.
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before(e,f) —5 f
meets(e,f) —
overlaps(e,f) — o
starts(e,f) —
during(e,f) o
finishes(e,f) —

Figura 3.1: Possiveis relacionamentos entre dois intervalos

e Caso 2 - Possiveis relacionamentos entre dois pontos

Somente um predicado primitivo e um inverso é considerado para relacionar dois

pontos.

Considerando as variaveis temporais pontuais s e t, onde, s representa o intervalo
nulo [a, b] e t representa o intervalo nulo [a’, 0], 0 tinico predicado temporal primitivo

que relaciona dois pontos é interpretado da seguinte maneira:
1. before(s,t): = {([a,b],[d,b]) |a = b < & = V}

O tnico predicado temporal inverso é interpretado da seguinte maneira:
1. after(t,s) = before(s,t)

Nos relacionamentos entre dois pontos os predicados meets, starts e finishes
tém as mesmas propriedades do equals, ou seja, meets(s,t) = starts(s,t) =
finishes(s,t) = equal(s,t), por esta razao nao sao considerados. Para que o
overlaps seja considerado as duas variaveis temporais envolvidas devem representar
intervalos, uma vez que por overlaps subentende-se que um determinado aconte-
cimento X inicou em algum momento anterior a um determinado acontecimento
Y ter iniciado, continuou ocorrendo durante algum tempo e terminou apos Y ter
iniciado e antes de Y ter terminado. Como neste caso as duas variaveis envolvidas
sao pontos, o predicado overlaps nao é considerado. Para que o during seja consi-

derado, a ultima variavel envolvida (¢) deve representar um intervalo, uma vez que

por during subentede-se que um determinado acontecimento X ocorreu durante um
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determinado acontecimento Y. Portanto, Y obrigatériamente deve ser um intervalo.
Como neste caso a variavel ¢ € um ponto, o predicado during nao é considerado. A
figura 3.2 ilustra a semantica do predicado primitivo definido anteriormente.

t

before(s,t) — —

Figura 3.2: Unico relacionamento possivel entre dois pontos

Caso 3 - Possiveis relacionamentos entre ponto e intervalo e entre inter-

valo e ponto

Oito predicados, sendo quatro primitivos e quatro inversos, sao considerados. Neste
caso, é de fundamental importancia a ordem de uma variavel temporal em relacao

a outra, pois, isto restringe o uso de determinados predicados.

Considerando a variavel temporal pontual s e a variavel temporal intervalar e, onde
s representa o intervalo nulo [a,b] e e representa o intervalo [a/, ], os predicados

temporais primitivos sao interpretados da seguinte maneira:
1. before(s,e): = {([a,b],[d",b]) |a = b < d < UV}
2. starts(s,e): = {([a,b],[d,V]) |d = a = b < UV}
3. during(s,e): = {([a,b],[d',V]) | d < a = b < V}
4. finishes(s,e): = {([a,b],[d,V]) | < a = b = UV}

5. before(e,s): = {([¢/,V],[a,b]) | < ¥ < a = b}

Os predicados temporais inversos sao interpretados da seguinte maneira:
1. after(e,s) = before(s,e)
2. startedby(e,s) = starts(s,e)
3. contains(e,s) = during(s,e)
4. finishedby(e,s) = finishes(s,e)

5. after(s,e) = before(e,s)
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Nos relacionamentos entre ponto e intervalo, respectivamente, o predicado meets
nao é considerado, pois meets(s, e) = starts(s,e) e para evitar redundancia optou-
se por descartar o meets e considerar o starts. Para que o predicado overlaps seja
considerado, todas as variaveis temporais envolvidas devem ser intervalos, o que nao

acontece neste caso.

Nos relacionamentos entre intervalo e ponto, respectivamente, os predicados meets,
overlaps, starts, during e finishes nao sao considerados para manter uma ordem
sobre as variaveis temporais. Esta ordem sera explicada na proposicao 3.1.2. Outros
motivos pelos quais os predicados meets, overlaps e during nao sao considerados
sao: meets(e,s) = finishes(s,e) e o predicado finishes ja é considerado no rela-
cionamento entre ponto e intervalo, respectivamente; o predicado overlaps nao pe
considerado pelo mesmo motivo do paragrafo anterior; e para que o predicado during
seja considerado, a tltima variavel temporal envolvida (s) deve ser um intervalo, o

que nao acontece neste caso.

A figura 3.3 ilustra a semantica dos predicados temporais definidos anteriormente.

before(s,e) . ¢
starts(s,e) °

during(s,e) °
finishes(s,e) °
before(e,s) o

Figura 3.3: Possiveis relacionamentos entre um ponto e um intervalo (acima da linha

pontilhada), e entre um intervalo e um ponto (abaixo da linha pontilhada)

Nesta dissertacao sao considerados somente os predicados temporais primitivos, uma
vez que eles sao suficientes para representar todos os possiveis relacionamentos entre

variaveis temporais de qualquer tipo, como mostrado nas figuras 3.1, 3.2 e 3.3.

Defini¢ao 3.1.1 (Légica Temporal de Intervalos (LTI) Adaptada). Considere
a linguagem temporal Lp constituida pelos conjuntos de simbolos Viemp, Ciemp € Premp

descritos acima, e pelos seguintes simbolos:
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e Um conjunto de predicados Pred com aridade > 1, cuja ultima entrada é do tipo

tempo e as outras entradas sao do tipo dado (dado,dado, . .., tempo).
e Dois simbolos de igualdade =; e =.

e Um conjunto Var de variaveis e Const de constantes disjuntos dos conjuntos Viem,

Ciemps € Premp, ambos do tipo dado.

Um termo de dado é uma varidvel ou uma constante do tipo dado.

A LTT adaptada também é um légica de primeira ordem 2-ordenada sobre a linguagem

L1 cujas formulas sao definidas do seguinte modo:

1. Se P € Pred com aridade n+1, sq,..., s, sao termos de dados e 7 é um termo tem-
poral, entao, a expressao P(s1,...,8,,T) € $1 =4 S2 sao formulas da LTI adaptada.

Essas formulas sao chamadas de dtomos de dados.

2. Se r € Piemp € T, sd0 termos temporais, entao 7(7,7y) e T =; 7 sao formulas da

LTI. Essas formulas sao chamadas de dtomos temporais.

3. Se Fe G sao formulas da LTI adaptada, entao F'A G, F'V G e =F sao formulas da
LTT adaptada.

4. Se F é uma formula da LTI adaptada e é uma variavel temporal e z uma variavel

de dado, entao deF' e dxF' sao formulas da LTT adaptada.

Os atomos de dados e os dtomos temporais sao chamados de formulas atéomicas ou

simplesmente dtomos.

Exemplo 3.1.1 Considere Pred = { Hormonio, Birads} um conjunto de predicados com

aridade 3, definidos do seguinte modo:

e Hormonio(z,y,e): a paciente 2 tomou o hormonio y durante o intervalo e.

e Birads(z,z,s): a paciente x apresentou birads z no ponto s.

A seguinte expressao é uma formula da LTI adaptada:
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(Vz)((Ve) Hormonio(x, progesterona, e) — (3s)Birads(z, 3, s) A before(e, s))

Esta formula intuitivamente significa que para qualquer intervalo e, onde uma paciente
z faz o uso do hormonio progesterona, existe um ponto s posterior, onde essa mesma

paciente apresenta birads 3.

As seguintes formulas, derivadas das relacoes que interpretam os predicados temporais

na estrutura temporal Ty, sao validas na LTI adaptada:

1. V7V (1 #~v — (before(r,y) V meets(t,y) V overlaps(t,v) V during(r,7y) V
starts(t,v) V finishes(T,7)))

2. V1V = (r(1,y) A 7'(1,7)),Vr, ¥Yr' € Premp, 7 # 1’

A primeira féormula expressa o fato de que os predicados temporais representam todas
as possibilidades de relacionamentos entre intervalos e/ou pontos 7 e 7, de acordo com
as restricoes descritas na estrutura temporal. A segunda formula expressa o fato de que
existe uma e somente uma relacao entre 7 e v, ou seja, os predicados temporais nao podem

ser satisfeitos simultaneamente.

3.1.2 O Banco de Dados

Nesta segao sera apresentado o banco de dados temporal sobre o qual os pth’s sao mine-
rados. Considere o esquema de banco de dados R = {K, Ry, ..., R,}, onde cada esquema
relacional R; tem aridade k; > 2 e tipo (dado, . .., dado, tempo), e K tem aridade m e tipo
(dado, ...,dado). Um conjunto de dados temporais sobre R é um conjunto de relagoes
temporais {k,r,...,7,}, onde r; é um conjunto de tuplas (ay,...,a,, 7) sobre R;, com
T €Zout €N, a; € dom (dominio dos dados), e n; + 1 é a aridade de R;, k é um
conjunto de tuplas sobre K.

Uma relagao temporal r é fechada se, para toda tupla (aq,...,ax, 7) e (ay,...,ax,7) €
r, tem-se 7 # 7, ou seja, 7 Ny = (). Esto significa que periodos de tempo, com ou sem
duracao, associados a um mesmo fato sao maximais. Um banco de dados é fechado se
suas relagoes sao fechadas. Nesta dissertacao sao considerados somente bancos de dados

fechados.
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Exemplo 3.1.2 Seja R = {Paciente(NomePac), Birads(NomePac, Categoria, Ty),
Gravidez(NomePac, Status, Tp), Fumo(NomePac, Qtde, Ty), Hormonio(NomePac,
NomeHorm,Ty)} o esquema de um banco de dados temporal de uma clinica de radiologia
de mama. Os atributos Tj; e T,; tem como dominio Z e N, respectivamente. O atributo
NomePac denota o nome das pacientes registradas na tabela Paciente. Os atributos
Categoria, Status, Qtde e NomeHorm denotam informagoes do histérico clinico das
pacientes. A figura 3.4 ilustra tal banco de dados e a linha do tempo que representa o

mapeamento dos atributos temporais em datas.

Paciente Birads

IdPac | NomePac NomePac | Categoria | Ty

01 Maria Maria 3 10

02 Priscila Paula 3

03 Carla Aline 2

04 Paula Carla 3

05 Cintia
Gravidez Fumo Hormonio
NomePac | Status | Tp NomePac | Qtde | Ty NomePac | NomeHorm Tit
Maria sim 3 Maria 5 [4,6] Maria estradiol [5,8]
Carla sim 2 Priscila 10 [2,4] Paula progesterona | [6,8]
Paula sim 1 Paula 10 [2,5] Priscila progesterona | [5,9]

Cintia 20 [3.,6] Carla noretisterona | [4,6]

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 tempo

10/10/2005 15/10/2005 15/11/2005 22/12/2005 20/01/2006 05/02/2006 15/02/2006 12/03/2006 08/04/2006 20/04/2006

Figura 3.4: Exemplo de um banco de dados de pacientes e de um mapeamento em datas

Os dominios deste banco de dados sao definidos do seguinte modo:

dom(1, Paciente) = dom(1, Birads) = dom(1, Gravidez) = dom(1, Fumo) =

dom(1, Hormonio) = {Maria, Priscila, Carla, Paula, Cintia}

o

om(2, Birads) = {2,3}

(o

- do

5

(
(
(

om(2, Gravidez) = {sim}
(2, Fumo) = {5,10,20}
(

- dom(2, Hormonio) = {estradiol, progesterona, noretisterona}
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- dom(3, Birads) = dom(3, Gravidez) = {1,2,3,5,9,10}
- dom(3, Fumo) = dom(3, Hormonio) = {[2,4], 2.5], 3,6], [4,6],[5, 8], [5, 9], [6, 8]}

onde, dom(i,p) é um conjunto de valores tomados pelo i-ésimo termo de um &tomo

Considerando a paciente Maria, o banco de dados informa que sua tltima gravidez foi
no ponto 3 (em 15/11/2005), depois ela fumou durante o intervalo [4,6] (de 22/12/2005
a 05/02/2006), usou o hormonio estradiol durante o intervalo [5,8] (de 20/01/2006 a
12/03/2006) e no ponto 10 (em 20/04/2006) ela apresentou Bi-Rads categoria 3.

3.1.3 O Padrao Temporal Hibrido

Com a LTT adaptada para servir de formalismo para especificar o pth ja entendida e com
o banco de dados onde o pth pode ser minerado ja definido, o padrao temporal hibrido é

definido formalmente agora.

Definig¢ao 3.1.2 (Padrao Temporal Hibrido). Um padrao temporal hibrido é
uma tripla (K,&,7), onde:

e £ & conjunto de atomos de dados da forma p(tq,...,t,,7), com p € Pred, t; €

Const UVar com , e T € Viepp.

e K éum atomo de dados especial da forma K(xy,...,x,), cujas variaveis z1,. .., T,

aparecem em &£. O atomo de dados K é chamado de dtomo de referéncia.

e 7 & um conjunto de dtomos temporais da forma r(7,7), com r € Premp € 7,7 € Viemp-

Cada variavel temporal que ocorre em 7 tem uma e somente uma ocorréncia em &, e
cada variavel temporal que ocorre em £ tem pelo menos uma ocorréncia em 7. Abstraindo
o que foi dito anteriormente, cada variavel temporal intervalar ou pontual 7 que ocorre
em um pth é associada a um tnico atomo de dados p(ti,...,t,, 7), e pode ser utilizada
uma ou mais vezes nos relacionamentos com outras variaveis temporais.

Um pth P = (K,&,7T) pode ser expresso sob o ponto de vista da logica temporal pela
seguinte formula da LTI adaptada:



E'Tl c. E'Tn E'I‘lElI’Q c Elxm (/\pegp A /\T‘GT 7’) NEK

onde, 71,...,7T, sd0 as variaveis temporais que aparecem em 7 e xq,...,x,, Sa0 as
variaveis de dados que aparecem em £ e nao aparecem em K. Esta formula é chamada

de formula da LTI adaptada associada a P e é denotada por Qp.

Exemplo 3.1.3 Seja P = (K,&,7) um pth com K = Paciente(x), £ = {Fumo(z,y, e),
Birads(z,z,s)} e T = {before(e,s)}. A formula da LTI adaptada associada a P é a

seguinte:
Qp = 3(e, s,y, 2)(Fumo(z,y,e) A Birads(x, z,s) Nbefore(e, s)) A ()

Intuitivamente, este pth significa que uma paciente x fumou y cigarros por dia durante
o intervalo e e posteriormente, no ponto s, apos ter parado de fumar, apresentou Bi-Rads
z. Note que o interesse é em analisar somente o comportamento das pacientes registradas

na tabela Paciente. Por esta razao, K = Paciente(x) é chamado de dtomo de referéncia.

Neste problema de mineracao interessa uma classe especifica de pth’s, onde o conjunto
de atomos temporais 7 & consistente e completo. Um conjunto de dtomos temporais 7
é considerado consistente se todas as suas variaveis temporais podem ser instanciadas
de modo consistente. Um conjunto de atomos temporais 7 é considerado completo se
todas as suas varidveis temporais estiverem relacionadas, explicita ou implicitamente,

pelos predicados temporais de Piepy.

Defini¢ao 3.1.3 (Instanciagao). Uma instanciagao de uma variavel temporal inter-
valar e (resp. uma variavel temporal pontual s) é um mapeamento v(e) associando um
intervalo [i, j] a e (resp. um ponto i a s), onde i e j sdo niimeros naturais mapeados em

datas.

Exemplo 3.1.4 Considere a variavel temporal intervalar e e a variavel temporal pontual
s. A variavel e pode ser mapeada, por exemplo, no intervalo [2,4] que, de acordo com a
linha do tempo da figura 3.4, ¢ mapeado nas datas [15/10/2005,22/12/2005]. A variavel
s pode ser mapeada, por exemplo, no ponto 5 que ¢ mapeado na data 20/01/2006. Para
esses dois mapeamentos a formula before(e, s) é verdadeira, e a formula meets(e, s) é

falsa, pois e nao encontra com s.
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Defini¢ao 3.1.4 (Consisténcia). Seja 7 = {Ay,..., A,} um conjunto de atomos tem-
porais. O conjunto 7 é consistente se existe uma instanciacao das variaveis temporais,
tal que a formula A; A ... A A, seja satisfeita, ou seja, para cada atomo A;(7,v) €

T, (v(7),v(7)) pertence a interpretacao de A; de acordo com Tyep,,.

Exemplo 3.1.5 Considere o conjunto 7 = {before(e, f),before(f,s),before(s,e)}, e os
mapeamentos v(e) = [01,03], v(f) = [05,06] e v(s) = 07, resultando, de acordo com a
linha do tempo da figura 3.4, em:

T = {before([10/10/2005, 15/11,/2005], [20/01 /2006, 05/02/2006)),
be fore([20/01/2006, 05/02,/2006], 15,/02,/2006),
be fore(15,02,/2006, [10/10/2005, 15/11/2005])}

O conjunto 7 ¢é inconsistente, pois os dois primeiros atomos implicam que e ocorre
antes de s e o terceiro atomo diz que s ocorre antes de e, sendo assim, nao existe uma
maneira de instanciar as variaveis temporais e, f e s de modo que as trés formulas tem-
porais sejam simultaneamente verdadeiras. Entretanto, o conjunto 77 = {before(e, f),
before(f,s), before(e,s)}, é consistente, uma vez que nenhum atomo temporal contradiz

as informacoes transmitidas pelos outros.

Defini¢ao 3.1.5 (Completude). Seja 7 um conjunto de adtomos temporais. 7 é com-
pleto se para cada par de variaveis temporais (7,7) € 7 é possivel inferir um rela-

cionamento entre 7 e 7, ou seja, existe um predicado r € Pyepmp, tal que, 7(7,7) ou r(vy, 7).

Exemplo 3.1.6 O conjunto 7 = {before(e,s), starts(s,g)} & completo porque o rela-
cionamento entre e e g é completamente determinado. Embora nao apareca explici-
tamente no conjunto a tnica possibilidade é before(e, g). Entretanto, o conjunto 7 =
{before(e, s), during(s,g)} nao é completo porque o relacionamento entre e e g nao é
deterministicamente implicado pelos dois relacionamentos be fore(e, s) e during(s, g), po-

dendo ser before(e, g), meets(e, g), overlaps(e, g), starts(e, g) e during(e, g).

A razao pela qual o conjunto de atomos temporais 7 deve ser completo e consistente
é que nessas condicoes as variaveis temporais de um pth podem ser ordenadas de modo

natural.



O motivo da ordenacao das variaveis temporais de um conjunto de &tomos temporais
7T ficara claro na proposicao 3.1.3. Para que esta ordenacao seja possivel, primeiramente
¢é necessario generalizar o dominio dos dados temporais. Como mostrado anteriormente,
o dominio Z é considerado para as variaveis temporais intervalares e o dominio N é con-
siderado para as varidveis temporais pontuais. E importante relembrar que um ntmero
natural n pode ser visto como um intervalo [n,n]. Sendo assim, considere um novo con-
junto Z* = 7 U N constituido por intervalos [7, j|, com i < j, ou seja, constituido por

intervalos nao nulos (i < j) e por intervalos nulos (i = j) considerados pontos.

Definicao 3.1.6 (Ordem total sobre os intervalos). Seja [a, b] e [c, d] dois intervalos
pertencentes a Z*. E dito que [a,b] < [c,d] se e somente se uma das seguintes condicdes

forem satisfeitas:

l.a=ceb=d

2. b<d

3.b=dea>c

E evidente que se [a,b] < [c,d], entdo, b < d. Entretanto, se [a,b] < [¢,d] e b = d, entdo
a > c. Com isso é possivel provar através da reflexividade, anti-simetria e transitividade,

que < é uma ordem total sobre Z*.

e Reflexividade: A relagao [a,b] < [a,b] é verificada desde que a condigao (1) seja

verificada. Assim, a propriedade da reflexividade é garantida.

e Anti-simetria: Considerando as relacoes [a,b] < [¢,d] e [¢,d] < [a,b]. Entao, b < d
e d <b. Logo, b = d. Partindo da condigao (3), conclui-se que a > ¢ e ¢ > a. Logo,
a = c. Assim, a condigao (1) é verificada e conclui-se que [a, b] = [¢, d]. Portanto, a

propriedade da anti-simetria é garantida.

e Transitividade: Considerando as relacoes [a,b] < [c,d] e [c,d] < e, f]. Assim,
b<d< f. Entao b < f. Se b < f, tem-se que [a,b] < [e, f]. Se b = f, entdo
b=d = f. Partindo do fato de que [a,b] < [c,d] e b = d, conclui-se que a > ¢. De
maneira similar pode-se provar que ¢ > e. Assim, a > e. Desde que b= f e a > e,

conclui-se que [a,b] < [e, f].
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Considere dois intervalos [a, b] e [c, d] pertencentes a Z*. Se b < d, entao [a,b] < [c, d].
Se b > d, entdo [c,d] < [a,b]. Se b =d e a > ¢, entao [a,b] < [c,d]. Seb=dea<c,
entao [c,d] < [a,b]. Se b =d e a = ¢, entdo [a,b] = [c,d]. Com isso, através das trés
propriedades anteriores, foi provado que a relacao de ordem < é total.

Para qualquer [a,b] e [c, d] pertencentes a Z*, é denotado por [a,b] < [c,d] o fato que

[a,b] <[c,d] e [a,b] # [c,d].

Com a definicao de ordem total sobre os intervalos bem clara, é possivel estabelecer
um ordenamento tinico das varidveis temporais que aparecem em um conjunto de 4tomos

temporais 7 completo e consistente.

Proposigao 3.1.1 Seja7 = {A;,..., Ax} um conjunto completo e consistente de 4tomos
temporais e v e v" dois mapeamentos das variaveis temporais de 7, tal que cada formula
A; de T seja simultaneamente verdadeira, ou seja, (Ziemp, V) = 7T € (Tiemp, V') = 7. Seja

também 7 e v duas variaveis temporais que ocorrem em 7. Assim:

1. Se v(1) < v(v), entao V(1) < v'(7)

Prova: Pelo fato de 7 ser completo e consistente, é possivel afirmar sem perda de
generalidade que para qualquer par de variaveis (7,7) € 7 existe um predicado tem-
poral 7, tal que (Ziemp,v) = 7(7,7) € (Tiemp, V') | 7(7,7). Assim, v(r) < v(7y) se e
somente se r(7,v) for before(r,v) ou meets(r,vy) ou overlaps(r,~y) ou starts(r,7y) ou
during(r,7y) ou finishes(t,v) ou 7 = v. Como (Ziemp, V') = 7(7,7), entdo, para todo

mapeamento v considerado, v'(7) < v/(7).

Proposigao 3.1.2 (Ordenamento tnico das variaveis temporais). Seja um con-
junto 7 = {Ay,..., Ay} completo e consistente. Como mostrado anteriormente, se (7, ),
entao v(7) < v(y). Como por definigdo nao existe repetigao entre as variaveis temporais
do conjunto 7, ou seja, V7,Vy € 7,7 # 7, existe um ordenamento 7 <7 -, onde <7 é um
novo simbolo que representa um ordenamento sobre as variaveis temporais de 7. Para
generalizar essa idéia, considere o conjunto {7y1,72, ..., v, } das varidveis temporais de 7.

Assim, existe um ordenamento nico v, <7 Y2 <7 ... <7 Yn, que satisfaz a formula:

V71V7n((A1AAAk)—>71 <7 Y2 <']'...<']"')/n)
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Proof. Pelo fato de 7 = {A;,..., Ay} ser completo e consistente e de nao ocor-
rer repeticoes entre entre suas variaveis temporais, existe um mapeamento v, tal que
(Tiemp,v) = {A1 A oo AN Ak} e (Tiemp,v) = T # 7, para cada 7,7 aparecendo em 7.

Considerando um conjunto de intervalos {v(y) | v aparece em T}, é possivel ordené-los

como v(y1) < v(y) < ... < v(y,). Com isso, é possivel ordenar as varidveis tem-
porais como v, <7 Y2 <7 ... <7 7Yn. Considerando v’ outro mapeamento, tal que

(Tiemp, V') E (A1 A oo AN Ag) e (Tiemp, V') = T # 7y, concluimos a partir da proprosi¢ao

3.1.1 que V(1) < V'(y2) < ... < V(7). Assim, a formula anterior é satisfeita por 7.

Exemplo 3.1.7 Seja o conjunto de atomos temporais 7 = {before(e,s), starts(s,g)}
completo, consistente e sem repeticao. A ordem sobre o conjunto das varidveis temporais
{e,s,9} ¢ e <7 s <7 g. De fato, se para qualquer mapeamento v das variaveis temporais
que ocorrem em 7, v(e) = [ae, be|, v(s) = [as, bs] e v(g) = [ag, by], tal que os predicados

de 7 sejam simultaneamente verdadeiros, entao v(e) < v(s) < v(g).

Proposigao 3.1.3 (Ordenamento tnico dos atomos de dados). Seja um pth P =
(K,E,T) com T consistente e completo, e o ordenamento tnico das varidveis temporais
de 7, definido acima. Nestas condigoes é possivel ordenar os atomos de dados de P de

um modo tnico.

Proof. Por defini¢do, cada variavel temporal v € 7 é associada a um tnico atomo de
dados p(aq,...,ar,v) € E. Assim, é possivel ordenar os dtomos de £ de acordo com a

ordem das varidveis temporais de 7.

Exemplo 3.1.8 Seja P = (K,&,7) um pth, onde, T = {before(e,s), starts(s,g)} é
um conjunto completo e consistente de dtomos temporais. A ordem sobre o conjunto
das variaveis temporais {e,s,g} é e <7 s <7 g, como mostrado no exemplo anterior.
Como cada variavel temporal é associada a um tnico atomo de dados, pode-se considerar
E ={pm(a,...,ar e),pa(a,...,ax s),ps3(as,...,ar, g)}. Portanto, o ordenamento dos

atomos de £ segue o ordenamento das variaveis temporais de 7.

Todo este trabalho de ordenamento das varidveis temporais e, conseqiientemente dos

atomos de dados de um pth foi realizado com o objetivo de simplificar sua interpretacao,

26



uma vez que um pth possui uma complexa estrutura dividida em trés partes, K, £ e 7T,
como apresentado na definicao 3.1.2. Portanto, deste ponto em diante sempre que um
pth P = (K, &, T) for apresentado, o conjunto £ pode ser considerado uma segiiéncia de
atomos p; <7 ... <7 pn, ordenados de acordo com a ordem das varidveis temporais de
7. Assim, £ é denotado por < p1,...,p, >. Isto permite obter padroes mais especificos
a partir de padroes mais gerais acrescentando novos dtomos de dados no fim da seqiiéncia

de £, como sera mostrado na secao 4.3.3 do capitulo 4.

3.1.4 O Critério de Selecao

Nesta secao serd definido o conceito de suporte de um pth P sobre um banco de dados
temporal BD. Além de definir o suporte de um pth, sera introduzida também a idéia de

pth freqiiente.

Defini¢ao 3.1.7 (Suporte de um pth). Seja BD um banco de dados temporal sobre o

esquema R ={K,Ry,...,R,},e P= (K(xy1,...,2m),{Er, ..., Es},{T1,...,T;}) um pth.
O suporte de P com respeito ao banco de dados BD denotado por sup(P/BD), é a

porcentagem de tuplas em BD que satisfazem P. sup(P/BD) é definido por:

sup(P/BD) = I{ueKll;é)‘:Qp}l

onde, @ p é uma consulta relacional (formula da LTT associada a P) 37y ... 37,3y ... Jyk
(EYNEsN.. . NENTINT, A .. N\T)), onde, 71 ... T, sdo variaveis temporais que aparecem
em 7 e yi...y, sao variaveis de dados que aparecem em & e nao aparecem no atomo
de referéncia K(x1,...,2,). A expressao u = Qp significa que u satisfaz a consulta
relacional ()p quando executada sobre BD.

Um pth P é freqiiente com respeito a BD se dado um limiar minimo de suporte

0<a<l,sup(P/BD) > a.

Exemplo 3.1.9 Considerando o banco de dados BD apresentado na figura 3.4 e o pth
P = (Paciente(x), { Hormonio(z,y,e),Birads(x,3,s)},{before(e,s)}). A consulta rela-
cional Q)p pode ser especificada também no formalismo da &algebra relacional pela ex-

pressao I yomeprac(Paciente 1 Hormonio > Birads).



A resposta de Qp é {(Maria, Paula)}. Pois Priscila fez uso do hormonio progeste-
rona e nao apresentou nenhuma categoria de Bi-Rads, Carla apresentou Bi-Rads categoria
3 durante, nao depois, de ter usado o hormonio noretisterona e Cintia nao fez uso de
horménio e nao apresentou Bi-rads algum, por isso, nao sao respostas de (Jp. Assim, o

suporte do pth P ¢ 2 =0.4%. Se a = 0.2%, entdo, P é um pth freqiiente em BD.

3.1.5 Tarefa de Mineracao Béasica

A tarefa de mineragao considerada basica para o problema de mineracao proposto nesta
dissertagao serd apresentada logo abaixo. Na secao 4.2 serd apresentada a tarefa de

mineragao principal, incluindo restricoes de expressoes regulares.

e Dado: Um banco de dados temporal BD e um limiar minimo de suporte a.

e Encontrar: Todos os pth freqiientes com relacao a BD e a.

3.2 Consideracgoes Finais do Capitulo

Neste capitulo o problema de mineracao de padroes temporais hibridos foi amplamente
detalhado. Inicialmente foi definida a Logica Temporal de Intervalos de Allen e as adap-
tacoes realizadas para ela servir de formalismo para especificar o novo padrao temporal.
A LTI adaptada considera casos onde o tempo é representado em termos de pontos e
intervalos, uma vez que a LTT original considera somente tempo intervalar.

Posteriormente foi definido o banco de dados temporal onde os pth’s podem ser mine-
rados e em seguida o padrao temporal hibrido. Um extenso trabalho foi realizado so-
bre o conjunto de atomos temporais com o objetivo de simplificar a representacao e,
conseqiientemente, o entendimento dos pth’s. Para isso, foram desenvolvidas técnicas
para visualiza-lo como uma seqiiéncia de atomos de dados, permitindo também que ele
seja especializado inserindo um novo dtomo de dados no fim da seqiiéncia.

Apobs a apresentagao formal do pth foram definidos os conceitos de suporte e pth
freqiiente sobre bancos de dados temporais. Finalmente, o capitulo foi encerrado com a

apresentacao da tarefa bésica deste problema de mineracao.



Capitulo 4

Restricoes no Processo de Mineracao

Neste capitulo serao apresentadas as restricoes que foram introduzidas no processo de
mineracao com o objetivo de otimizar a busca por novos pth’s. A primeira restricao
é especificada por expressoes regulares similares as utilizadas nos algoritmos da familia
SPIRIT [12] e SPIRIT-Log [14]. Esse tipo de restricao reduz o espaco de busca dos
pth’s e permite que o usuério controle do processo de mineracao. Além das restricoes de
expressoes regulares serao apresentadas também restricoes especificadas por operadores de
especializacao. Esses operadores possuem propriedades especiais para controlar a geracao

de novos pth’s, garantindo a eficiéncia e eficicia do método.

4.1 Expressoes Regulares sobre os PTH’s

Os sistemas convencionais de mineracao permitem ao usudrio apenas definir o suporte
minimo como mecanismo de restringir os padroes a serem minerados. Com isso, ele
é sobrecarregado com uma enorme quantidade de padroes que nao o interessam. Os
algoritmos da familia SPIRIT [12] e SPIRIT-Log [14], além do suporte minimo, permitem
o uso de expressoes regulares como uma ferramenta para incorporar o foco do usuario
ao processo de mineragao, promovendo assim a redugao do espago de busca dos padroes.
Nesta dissertacao sao definidas expressoes regulares sobre um conjunto de modos chamado
alfabeto, e todo pth gerado deve satisfazer uma determinada expressao regular. Portanto, a

expressao regular considerada tem a funcao de restringir o “formato” dos pth’s. E impor-



tante salientar que os algoritmos da familia SPIRIT e SPIRIT-Log mineram padroes
seqiienciais. Portanto, as restricoes de expressoes regulares sao definidas considerando
o tempo como pontual. Neste trabalho estd sendo proposto um meétodo de utilizar tais
restricoes de expressoes regulares na mineracao de padroes temporais hibridos, onde o

tempo é pontual e/ou intervalar.

Definicao 4.1.1 (Modo) Um modo sobre um esquema R ¢ uma expressao da forma
p(u1, ..., Up, #), onde p é um predicado pertencente a R com aridade n + 1, u; € Var
ou u; ¢ um simbolo $, e # é um novo simbolo. Um modo caracteriza e identifica os
atributos das relacoes de R e serve de certa forma como um molde para a construcao de
um atomo. Um atomo A € de acordo com um modo p(uy, ..., u,, #) (A foi gerado a partir

de p(uy, ..., un, #)) se A =p(xy,...,x,,7) e para cada i = 1, ..., n, temos:
e Se u; € Var, entao r; = uy;;
e Se u; = $, entao x; € Var ou x; € Const;

e # ¢é substituido por 7 € Viemp, ou seja, T € Vi ou T € V.

Exemplo 4.1.1 Considere o esquema R = {Paciente(NomePac), Birads(NomePac,
Categoria, Ty), Fumo(NomePac,Qtde,T;;), Hormonio(NomePac, NomeHorm,T;)},
onde Paciente(NomePac) é uma tabela de referéncia e portanto, NomePac é um atribu-
to de referéncia. Assim, um possivel alfabeto de modos sobre este esquema poderia ser
{Paciente(z), Birads(z,$,#), Fumo(z,$,#), Hormonio(x,$,#)}. Note que a varia-
vel © é uma varidvel de referéncia, portanto, estes modos informam que o primeiro
atributo de cada tabela é de referéncia e os valores armazenados nestas colunas per-
tencem a um mesmo dominio, neste caso, nome de pacientes. Considere agora os atomos
Hormonio(z, progesterona, e) e Hormonio(y, progesterona,e). O primeiro é de acordo
com o modo Hormonio(z,$,#). Em contrapartida, o segundo néo é de acordo com o

modo, pois, como x é uma variavel no modo, ela deve ser mantida no atomo.

Um alfabeto de modos sobre R é denotado pelo simbolo ¥. Sao consideradas linguagens

especificadas por expressoes regulares sobre o alfabeto > com o objetivo de reduzir o
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tamanho do espaco de busca dos pth’s. Relembrando, uma linguagem sobre um alfabeto

Y. ¢ um conjunto de simbolos ou strings sobre ..

Definigao 4.1.2 (Expressao regular) Uma expressiao regular R sobre um alfa-
beto de modos ¥ = {py(u1,. .., Un, #),p2(Ut, .. Up, #)s ooy Dr(U, ..., un, #)} pode ter
a forma py(uy, ..., un, #)* po(uq,...,un, #), que neste caso especifica uma linguagem,
onde, * significa que o predicado p; pode nao ocorrer ou ocorrer uma ou mais vezes, €

obrigatoriamente deve terminar com o predicado ps.

Exemplo 4.1.2 Considere o alfabeto de modos ¥ — {Hormonio(z, $, #), Fumo(x, $, #),
Birads(z,$,#)}, e a expressao regular R = Hormonio(z, $, #)* Fumo(x, $, #) Birads(z,
$,#) sobre X. Uma linguagem especificada pela restricdo R pode ser Hormonio(z,$, #)
Hormonio(xz,$, #) Fumo(x, $, #)Birads(z, $, #).

Para facilitar a representacao de uma expressao regular cada modo é rotulado com uma
letra, por exemplo, w; = p;(uy,. .., u,, #), significa que w; representa p;. Por motivos de
simplificacao, a mesma notagao R é considerada para denotar a expressao regular e a
linguagem associada a ela. Assim, dada uma expressao regular R sobre um alfabeto 2,
um pth (K,E,7T) satisfaz R se: £ é uma seqiiéncia de atomos de dados < p1,...,p, >
e existe uma string ws,...,w, € R, onde p; é de acordo com w; para cada ¢ =1,...,n.
O conjunto de strings que verificam a expressao regular R e denotado por W(R) e o
conjunto de prefizos de strings em W(R) é denotado por P..f(R), ou seja, P..f(R) =

{w | ww' € R para algum w'}. Essas notagoes serao importantes a seguir.

Definigao 4.1.3 (Espago de busca) Seja um esquema de banco de dados R = { K, Ry,
..., R,}, um alfabeto de modos X sobre R e uma expressao regular R sobre 3. O
espago de busca definido por R é um conjunto de pth’s (K,E,7), tal que, &€ = <

pr(t, .t 7)), pa (8t ) > satisfaz as seguintes propriedades:

1. Deve existir uma string wy ... w, € W(R) tal que p; é de acordo com w;, para cada

1=1,...,n. A string w; ...w, é chamada de palavra associada ao pth.
2. Para todo atomo de dados p;(ti,...,t,,7;) € £ de acordo com um modo w; =
pi(ul, ... ul, #), se up = $ e ti € Var, entdo t; tem apenas uma ocorréncia em &.
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E denotado por W(R) o espaco de busca dos pth’s especificado por R, e por Pref(R),
o conjunto de pth’s definidos de modo similar a W(R), por considerar strings w; . ..w, €
P(R) ao invés de W (R) na condigao (1). Os pth’s pertencentes a W(R) sao chamados de
vdlidos, e os pth’s pertencentes a Pref(R) de prefizos-vilidos ou simplesmente p-vdlidos.
Como sera visto no proximo capitulo, na fase da geragao do algoritmo MILPRIT*
somente pth’s pertencentes a Pref(R) sdo gerados. A razao pela qual sdo gerados pth’s

p-validos ao invés de validos ficara clara na segao 5.1.

Proposigao 4.1.1 Seja W(R) e Pref(R) dois espagos de busca, onde R é uma expressao
regular sobre ¥.. Entao W(R) C Pref(R).

A prova desta proposicao foi dada na definicao anterior, ou seja, para computar os

pth’s que pertencem a W(R) é suficiente computar os que pertencem a Pref(R).
Exemplo 4.1.3 Considere a expressdao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z, $, #)
Birads(z,$,#) e os pth’s Py, Py e P3 definidos por:

P, = (Paciente(x), { Hormonio(z, estradiol, e;), Fumo(x,10, f3), Birads(z,3,ss)},

{duri/n’g(ela f2)5b6fore(617 53)7b6f0r6(f27 83)})
Py = (Paciente(x), { Hormonio(z, estradiol, ey), Fumo(z, 10, f3)}, {before(eq, f2)})
P;y = (Paciente(z), { Hormonio(x,y, e1), Hormonio(x,y,es)}, {before(ey,es)})

O pth P; pertence a W(R) e o pth P, pertence a Pref(R). Entretanto, o pth P; ndo

pertence a Pref(R) pois a propriedade (2) da defini¢ao 4.1.3 nao é verificada.

4.2 Tarefa de Mineracao com Restricoes

A principal tarefa de mineragao desta dissertacao inclui restricdes de expressoes regulares

estipuladas pelo usuério além de um suporte minimo também estipulado pelo usuario.
e Dado: Um banco de dados BD, um suporte minimo «, e uma restricao R.

e Encontrar: Todos os pth’s freqiientes com relacao a BD, a e que satisfazem R.
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4.3 Operadores de Especializacao

A maioria dos algoritmos de mineracao de dados tipicamente computa todas as solugoes
através do uso de um algoritmo de busca completo. Quando uma busca completa é
executada, o resultado final pode conter padroes duplicados. Com isso, um tempo precioso
é desperdicado simplesmente computando algo desnecessario [37].

No prototipo MILPRIT [16], a especializagao dos padrdes é realizada por operadores
de especializagao (instanciagao e extensio) com as mesmas caracteristicas (completos e
optimais) dos operadores de refinamento utilizados por Lee e Raedt no SeqLog [13| para
controlar a busca por padroes. Nesta dissertagao os formalismos teodricos definidos no
MILPRIT para a geragao de novos padroes foram estendidos para o problema proposto.
Essa extensao foi realizada com o objetivo de garantir a eficiéncia e eficicia do método,
assim, durante o processo de mineracgao sao gerados todos o padroes possiveis a partir de
um dado padrao e nunca sao gerados padroes duplicados.

A relagao de especializacao entre dois padroes é dada por:

Definigao 4.3.1 (Relagao de especializagao) Seja Q um conjunto de pth’s e P, =
(K,&,T1) e P, = (K, &,7T5) dois pth’s pertencentes a Q. P; é mais especifico que P, ou
P, é mais geral que P, denotado por P; = P, se existe uma substituicao 6 das variaveis

de P, nos termos de P, tal que:

e Para cada p; € &, existe p; € &1, tal que, 0p; = p;

e Para cada r; € Ty, existe r; € 7y, tal que, 0r; =r;

A notacao P, < P, é utilizada se: P, < P, e P, # P5. O pth P, é considerados um
sub-padrao de P;.
Exemplo 4.3.1 Seja dois pth’s:

P, = (Paciente(x), { Hormonio(z, estradiol, e1), Fumo(z,y, f2), Birads(z, 3, s3)},

{during(eq, f2), before(es, s3), be fore( fa, s3)})
Py = (Paciente(x), { Hormonio(z,y, e1), Fumo(x, z, go) }, {before(e1, g2)})

Se for considerada a substituicao 0y = estradiol, 0z =y e 0gy = f5, entao P; < Ps.
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Definigao 4.3.2 (Pth’s equivalentes) Seja Q um conjunto de pth’s e Py e P; dois pth’s
pertencentes a Q. P; é equivalente a P, denotado por P, ~ P, se P; é mais especifico

que P, (P, =< P,) e P, é mais especifico que P, (P, < P).

Exemplo 4.3.2 Seja dois pth’s:
P, = (Paciente(z), { Hormonio(x,y, e1), Birads(z, z,t2) }, {before(ey, t2)})
Py = (Paciente(x), { Hormonio(z,w, ey), Birads(z, h,ty)}, {before(ey,t2)})
Se for considerada a substituicao 8y = w e 8z = h, entao P, = Py, se for considerada

a substituicao fw = y e Oh = z, entao P, = P,. Portanto, P ~ P,.

Defini¢ao 4.3.3 (Operador de especializagao) Seja Q um conjunto de pth’s. Um
operador de especializacao p é uma aplicacao p: Q@ — Q, tal que:

L p(P)=P

2. VP € Q,se p(P) 2 PP X P, entao P’ = p(P)ou P =P

A condigao (1) significa que quando um operador de especializagdo p é aplicado sobre
um pth P é gerado um ou mais pth’s mais especificos que P. A condi¢ao (2) significa que
quando um operador de especializacao p é aplicado sobre um pth P é gerado um ou mais
pth’s mais especificos que P, tal que nao existe nenhum pth P’ mais especifico que P e

mais geral que p(P), ou seja, p(P) é imediatamente mais especifico que P.

Definigao 4.3.4 (Operador de extensao) Seja Q um conjunto de pth’s e P = (K,
{pi(y1,...,y;,71)},{7}) um pth. Um operador p é um operador de extensao se
existe um atomo ps(y1, ...,y ™), tal que, VP € Q, p(P) = P' = (K, {p1(y1,...,u,71),
po(Y1,- -y, 72)},{7"'}) ou p(P) = P.

Defini¢ao 4.3.5 (Operador de instanciagdo) Seja Q um conjunto de pth’s e P =
(K, {p1(z,y,m)},{7}) um pth. Um operador p é um operador de instanciagao se
existe uma substituicao 0{zx — a}, tal que, VP € Q, p(P) = P’ = (K, {pi(a,y, 1) },{7T})
ou p(P) = P.

O grau de especializacao de um pth é medido em termos de um vetor de refinamento

associado a ele.
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Definicao 4.3.6 (Vetor de refinamento) Seja Q um conjunto de pth’se P = (K,E,7T)
um pth pertencente a Q. O vetor de refinamento associado a P ¢ definido por v(P) =
(n,c), onde, n é a cardinalidade do conjunto & e ¢ é o numero de constantes em €. Além
disso, o nivel de refinamento de P é denotado por I(P) = n + ¢. Multiplas ocorréncias de

uma constante sao contadas multiplas vezes.

Exemplo 4.3.3 Seja trés pth’s:
P, = (Paciente(zx),{ Hormonio(zx, estradiol, e;), Hormonio(x,y, es)},{before(ey, es)})
P, = (Paciente(x),{ Hormonio(z, estradiol, ey), Fumo(z, 10, fo)},{before(ei, f2)})
Py = (Paciente(x),{ Hormonio(x, estradiol, e, ), Fumo(x, 10, f2), Birads(z, h, s3)},
{during(ey, e2),before(ey, s3), meets(fz, s3)})

O vetor de refinamento de P; é v(P;) = (2,1) e o nivel de refinamento de Py é [(P;) = 3

O vetor de refinamento de P, é v(P;) = (2,2) e o nivel de refinamento de P, é [(P,) = 4.
O vetor de refinamento de P3 é v(P3) = (3,2) e o nivel de refinamento de P; é [(P;) = 5.
Pode-se dizer que P, é imediatamente mais especifico que P, e P3 é imediatamente mais

especifico que P;.

Proposicao 4.3.1 Todo operador de instanciacao e todo operador de extensao é um

operador de especializacao.

Prova: Todo operador de instanciagao p aplicado sobre um pth P substitui uma tnica
variavel de P resultando em um pth P’ imediatamente mais especifico que P, ou resulta
no proprio P, portanto, p(P) < P é nao existe nenhum pth P’, tal que, p(P) < P < P.
Assim, as duas condi¢oes da definicao 4.3.3 sao satisfeitas, portanto, todo operador de
instanciacao é um operador de especializagao. Todo operador de extensao p aplicado sobre
um pth P insere um tnico atomo em P resultando em um pth P’ imediatamente mais
especifico que P, ou resulta no proprio P, portanto, p(P) =< P é nao existe nenhum pth
P’ tal que, p(P) = P’ < P. Assim, as duas condi¢oes da defini¢ao 4.3.3 sao satisfeitas,
portanto, todo operador de extensao é um operador de especializacao.

Para garantir a eficiéncia e eficicia do método, a classe de todos os operadores de

especializacao deve ser completa e optimal.
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Definigao 4.3.7 (Classe de operadores de especializacdo completa) Uma classe
C de operadores de especializacao é completa para um conjunto de pth’s Q se
VP € Q existe P’ € Ly, onde, Ly é o conjunto dos pth’s mais gerais de Q, tal que, P ¢

obtido aplicando-se sucessivamente os operadores de C sobre P’.

De acordo com a definicao anterior, uma classe de operadores de especializacao com-
pleta percorre todo o espaco de busca dos pth’s e gera todos os pth’s possiveis a partir dos
pth’s mais gerais. Para evitar que um mesmo pth’s seja obtido varias vezes, uma classe

de operadores de especializacao deve ser optimal.

Definigao 4.3.8 (Classe de operadores de especializagdo optimal) Uma classe
C de operadores de especializagao é optimal para um conjunto de pth’s Q se
VP, P, P, € Q, em que P pode ser obtido aplicando sucessivamente os operadores de

C sobre P, e Py, tem-se que P, ~ P;.

4.3.1 Especializagao

Considere o espago de busca Pref(R). Para garantir uma especializacao eficiente e eficaz
para Pref(R), neste trabalho foram consideradas duas classes de operadores de espe-
cializagdo que especializam os pth’s pertencentes a Pref(R) nivel por nivel, ou seja, a
cada iteracao os operadores de especializacao sao aplicados sobre os pth’s pertencentes a

Pref(R) aumentando em um seu nivel de refinamento.

Definigao 4.3.9 (Classe Cr de operadores de extensdo) Seja R uma expressao re-
gular, Pref(R) o espago de busca dos pth’s definido por R e um pth P = (K,E,7) €
Pref(R) com € = {p1,...,pn}. Uma classe Cr de operadores de extensio é consti-
tuida por operadores denotados por pg que sao executados sobre P da seguinte forma:

1. Se v(P) = (n,c), com ¢ > 0, entao pg(P) = P.

2. Se v(P) = (n,0) e existe um atomo p,1(Y1,--.,Y, Tny1), entao pg(P) = P’ =
(K, &', T") € Pref(R), tal que:
(a) & =EU{pnri(Vrs - Y1 Tur1)}
(b) 7" = T U{ri(m1,Tns1), - s Tn(Tn, Tns1) }, onde 7, € Prep € T’ & completo e

consistente.
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A definicao anterior diz que os operadores de extensao nao podem ser aplicados sobre
pth’s que contenham constantes (item 1 da definicdo). A especializacdo de um pth é
realizada acrescentando um novo atomo no conjunto dos atomos de dados € (item 2(a) da
definigao). Alem disso, para garantir que continue completo e consistente, sao inseridos

novos atomos temporais no conjunto de atomos temporais 7 (item 2(b) da defini¢ao).

Exemplo 4.3.4 Seja a expressao regular R = Hormonio(x,$,#)* Fumo(z,$, #)*
Birads(z,$,#), o espago de busca Pref(R) definido por R, um pth P = (Paciente(x),
{Hormonio(z, y,e1)}, {0}) € Pref(R) e os pth’s Py, P», P3 e Py.

Py = (Paciente(x), { Hormonio(z,y1, e1),Hormonio(z,ys, e2)}, {before(ei,es)})

P, = (Paciente(z), { Hormonio(x,y, e1),Fumo(z, z, f2)}, {meets(eq, f2)})

Py = (Paciente(x), { Hormonio(z, y1, e1),Hormonio(z, ys, €2),Fumo(x, z, f3)},
{before(ey, e3), before(ey, f3),finishes(es, f3)})

P, = (Paciente(x), { Hormonio(z,y, e1),Fumo(x, z, f3),Birads(z, h, s3)},
{during(ey, f2), before(ey,ss)})

Os pth’s Py e Py pertencem a pgp(P). O pth Ps pertence a pp(Py). O pth P, nao
pertence a pg(P,), pois, Py ndo é completo, ou seja, ndo existe nenhuma rela¢ao implicita

ou explicita entre as variaveis temporais fs e s3.

Defini¢ao 4.3.10 (Classe C; de operadores de instanciagdo) Seja R uma expressao
regular, Pref(R) o espaco de busca dos pth’s definido por R e um pth P = (K (x1, ..., Ty),
E,T) € Pref(R), com & = {p1(yi,- -y}, 71)s-- - Pa(yys .,y Tn)}. Uma classe C;
de operadores de instanciagao ¢ constituida por operadores denotados por p;, os
quais quando executados sobre P produzem P’ = (K,E’,T) se existe uma substituigao

0= {y; — a}, onde, a € Const e y§ # x4, de acordo com as seguintes condigoes:

1. O modo w; = p;(u},...,ul,#) que gerou o atomo p;(vi,...,y!,7;) deve possuir um

simbolo na posigao u;
2. Nao pode existir nenhum k > j, tal que, u}, = e yi. € Const;

3. Ndo pode existir nenhum h > i e k € {1,...,1}, tal que, wy, = pu(ul,... ul, #),

ul =$ e yl' € Consit.
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A definicdo anterior diz que os operadores de instanciacao s6 podem ser aplicados
a pth’s se o modo que gerou o atomo que contém a variavel que vai ser instanciada
possui o simbolo $ na mesma posigao da variavel (item 1 da defini¢ao), e nao pode existir
nenhuma constante a direita da variavel que vai ser instanciada no mesmo atomo (item 2

da defini¢ao) ou nos proximos atomos (item 3 da definigao).

Exemplo 4.3.5 Considere a expressao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z,$, #)*
Birads(z,$,#) e os pth’s Py, Ps, P3 ¢ Py.

Paciente(x), { Hormonio(x,y,e1),Fumo(x, z, f2)}, {during(ey, f2)})

1,10, fa)}, {during(es, f2)})
Fumo(z, z, f2)}, {during(ei, f2)})
Fumo(x,10, f2)}, {during(ei, f2)})

Os pth’s Py e Ps pertencem a p;(Py), Py & pi(Py), Py & p1(P2), Py € pr(Ps).

{Hormonio(x,y,e;),Fumo

Paciente(x

{Hormonio(x, estradiol, e

Py ( (), ( (
P, = (Paciente(x), ( (
Py = ( (), ( ),
P, = (Paciente(x), { Hormonio(z, estradiol, ey),

Observe que, se os operadores da classe de operadores de extensao pudessem ser apli-
cados sobre pth’s com constantes, violando o item 1 da defini¢ao 4.3.9, e se os operadores
da classe de operadores de instanciacao pudessem instanciar variaveis a esquerda de uma
variavel que ja foi instanciada nos pth’s, violando o item 2 ou 3 da definicao 4.3.10, pode-
riam ser gerados pth’s a partir de pth’s nao equivalentes, ou seja, por caminhos diferentes,
como mostrado na figura 4.1. A extensao através da seta pontilhada nao é permitida, pois
viola a optimalidade do método.

P, = (Paciente(x),{Horménio(x.y ¢),{T})

Instanciag¢do Extensdo

P, = (Paciente(x),{Hormonio(x,estradiol,e,),{ T}) P,= (Paciente(x),{Hormonio(x,y,e,),Fumo(x,z,s,)},{T})
I

X

S o
Extensdo | Instanciagdo
I
I

A\
?, = (Paciente(x),{ Hormonio(x,estadiol,e)),Fumo(x,z,s,)} ,{1,}) Ps= (Paciente(x),{Horménio(x,y,e,),Fumo(x,10,s,)},{L})

. ~ 7 g . ~
Instanciagdo _ 7 Instanciagdo
> e
»

P, = (Paciente(x),{ Hormonio(x,estradiol,e,),Fumo(x,10,s,)} ,{Z.})

Figura 4.1: Exemplo de dois pth’s Py e Py obtidos a partir de pth’s nao equivalentes
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Teorema 4.3.1 Seja R uma expressao regular, Pref(R) o espago de busca dos pth’s
definido por R, a classe de operadores de extensao Cg e a classe de operadores de instan-
ciacao Cy. Se existe uma classe C de operadores de especializacao definidos por p, tal que,

C = CgUCy, entao C é completa e optimal para Pref(R).

Prova:
Para provar que C é completa para Pref(R) é necessario mostrar que para todo
pth P € Pref(R), onde, P = (K,E,T) com & = {p1(y1,..., ¥, 71)s-- 2:(Wi, - 5,
UL T) s P (Y Yl Ta) b, existe um P’ € Pref(R), tal que P é obtido aplicando

os operadores de C sobre P’, ou seja, p(P') = P. Para isso, dois casos devem ser tratados:

e 1° caso: Se v(P) = (n,0).
Seja W,, = w; ... w, a palavra associada a P.

Seja P’ = (K, &,T") com & = {pi(ys-- o ub, 7)o s Dan (W0 g ) e
T = {r(r,75) € T |i>1,j <n—1}. A palavra associada a P’ ¢ W,_; =
Wy ... Wy_1, que é um prefixo de W,,. Por conseqiiéncia disso, W,,_; é um prefixo da

linguagem especificada por R e P’ € Pref(R). Enfim, é verificado que p(P') = P.
e 2° caso: Se v(P) = (n,c), com ¢ > 0.
Seja W, a palavra associada a P e y. a tltima entrada instanciada em P.

Seja P' = (K,&',T) com & = {pi(y1,.. .,y 7)s-- 0L U)o U Ti)s ey
on(Yls -y Th) b, onde yf ¢ uma nova variavel, diferente das ja existentes em P’,
tal que o modo que gerou p; possui um simbolo * na posicao j. A palavra associada

a P’ é a mesma de P, portanto P’ € Pref(R). Enfim, é verificado que p(P’) = P.

Para provar que C é optimal para Pref(R) é necessario mostrar que para todo pth
P, P, P, € Pref(R), se P é obtido aplicando os operadores de C sobre P, e P, entao

P, ~ P,. Para isso, dois casos devem ser tratados.
e 1° caso: Se v(P) = (n,0).

Seja dois pth’s P, = (K, &1, T1) e P = (K, &, 75) com:
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& =t ) paa (B )

- 52 = {pl(zllv e 21177—1)7 s 7pn—1(z?_1a s >Zln_17 Tn—l)}
Considere p(P;) = P e p(P;) = P, portanto P, P, € Pref(R). Como nenhum
atomo de dados de P contém constantes, entao nenhum atomo de dados de P, e P,

contém constantes, e portanto P; ~ Ps.
e 2° caso: Se v(P) = (n,c), com ¢ > 0.

Seja dois pth’s P, = (K,&1,71) e Py, = (K, &, 75) com:

- (C/’l :{pl(t%,...,tll,Tl),...,pl'(...,t;,...,Ti),...,pn< ?,..., ?,Tn)}
- 52:{pl(z%,...,21177'1),...,pi(...,z;.,...,TZ-),...,pn(z{‘,...,zf,Tn)}

- Wi=wy=pi(ud, . ul #) o ow, = pu(ul .Ul #)
- Wo=wy =pi(v},...,vf #) . ow, = pa (V] U #)

onde, W7 e W5 sao as palavras associadas a P, e P, respectivamente.

- Considere p(Py) = P, p;(P2) = P e P, # P,.

1 Como p(Py) = P, Jiy,7; tnicos, tal que, uéll =3, t;ll € Var e yﬁ € Const.
Além disso, Vi, j, se i # iy ou j # ji, th =y’
2 Como p(P,) = P, Jiy, j» tnicos, tal que, vﬁ =3, zﬁ € Var e y;j € Const.

Além disso, Vi, j, se i # iy ou j # ja, 25 = .
Agora dois casos devem ser tratados:

1° caso: Se i1 =iy e J1 < Jo.

Como P, # P,, considere tﬁ = zg € Const. Como p(P;) = P, entao considere
t;ﬁ = y;f = yg € Const. Para p(P,) = P seria necessario zﬁ € Const. Isso
viola o item 2 da definicao 4.3.10, ou seja, uma variavel z em nao pode ser

instanciada se ela encontra-se em uma posicao j; precedendo uma posicao jo

onde uma variavel ZJZ; ja foi instanciada.

2° caso: Se i1 < 9.
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Como P # P, entao uj, = v}i =S%e t;ll,z;-i € Const. Assim, para que seja

gerado um P, tal que, p(P2) = P e p(P;) = P, a variavel zﬁ deveria ser instan-

ciada, isso contraria o item 3 da defini¢ao 4.3.10, ou seja, uma variavel nao pode

ser instanciada se ela se encontra em um atomo a um indice ¢; antecedendo
12

um atomo pi, (..., 25, ..., Ti,), onde, uma variavel 272 ja foi instanciada.

4.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo foram definidas expressoes regulares que sao restricoes introduzidas no
processo de mineracao com o objetivo de reduzir o espaco de busca dos padroes. Além de
reduzir o espaco de busca dos padroes este tipo de restricao permite que o usuario defina
o tipo dos pth’s que deseja minerar, assim, ele nao é sobrecarregado com pth’s que nao o
interessam.

Foram definidos também operadores de especializacao que quando sao aplicados sobre
os pth’s durante o processo de mineragao geram um conjunto de pth’s mais especificos
a cada nivel. Estes operadores satisfazem algumas propriedades especiais que garantem
completude e optimilidade ao método, ou seja, garantem que sejam gerados todos os pth’s

possiveis a partir de um determinado pth, e que nao sejam gerados pth’s duplicados.
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Capitulo 5

O Algoritmo MILPRIT*

Neste capitulo sera apresentado o algoritmo MILPRIT* (Mining Interval Logic Patterns
with Regular expressIons consTraints) desenvolvido para realizar a minerac¢ao de padroes
temporais hibridos. O MILPRIT* encontra todos os pth’s freqiientes em um banco de
dados temporal BD com relagao a um suporte minimo « e a uma expressao regular R
especificada pelo usuario. Este algoritmo foi implementado na linguagem C-++ sobre o
sistema operacional Linux.

E importante ressaltar que o algoritmo MILPRIT* foi desenvolvido a partir do pro-
totipo MILPRIT [16], que realiza mineragdo de padrdes temporais intervalares, como
descrito na secao 2.4.4. O protétipo MILPRIT foi implementado com as idéias bésicas da
mineracao de padroes temporais intervalares e possui alguns problemas. O primeiro deles
é o fato de nao realizar gerenciamento de memoria, o que limita sua utilizagdo, uma vez
que a cada iteracao o numero de padroes gerados aumenta consideravelmente, ocupando
toda a memoria principal disponivel. Outro problema do prototipo MILPRIT esta na
fase de geracao dos padroes, onde determinados padroes nao sao gerados ou sao gerados
padroes que nao sao interessantes para o usuério.

Para solucionar os problemas apresentados no paragrafo anterior foi desenvolvido
um novo algoritmo, chamado MILPRIT*, que utiliza algumas técnicas para otimizar
a ocupagao da memoria principal e a etapa de geragao. O algoritmo MILPRIT* também
estende a técnica de mineracao de padroes temporais intervalares visando realizar a mine-

racao de padroes temporais hibridos. As técnicas utilizadas para otimizar a ocupacgao da
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memoria e a fase de geracao serao apresentadas na secao 5.1.4.
A partir deste ponto serao utilizadas as notacoes C e F) para denotar o conjunto de

pth’s candidatos e freqiientes, respectivamente.

5.1 O Algoritmo

O MILPRIT* é um algoritmo de mineragao de pth’s baseado na técnica Apriori, ou
seja, a cada iteracao k executa as etapas de geracao dos candidatos, poda dos candidatos
e avaliagao, produzindo um conjunto Fj constituido de pth’s freqiientes imediatamente
mais especificos que os pth’s contidos em um conjunto Fj_i, obtido na iteracao anterior.

O MILPRIT* utiliza além da restricdo baseada no suporte, restri¢oes especificadas
através de expressoes regulares R. Seguindo a idéia introduzida primeiramente nos
algoritmos da familia SPIRIT [12| e posteriormente nos algoritmos da familia SPTRIT-Log
[14], o MILPRIT* incorpora uma restricdo R’, que é um “relaxamento” de R, ou seja, R’
¢ uma restricdo mais fraca que R. O motivo do uso de R’ ao invés de R sera explicado
nos proximos paragrafos.

Considere momentaneamente que a restricao original R seja incorporada pelo algo-
ritmo MILPRIT*. Em uma iteracdo k, na fase de geracdo é gerado um conjunto Cj
contendo somente pth’s candidatos que satisfazem R. Posteriormente, na fase de poda,
de acordo com a propriedade antimonotonica, sao podados de C) todos os pth’s que pos-
suem pelo menos um sub-padrado (um pth mais geral) ndo freqiiente. Entretando, pelo
fato da expressao regular R nao ser antimonotonica, nao podem ser podados pth’s que
possuem pelo menos um sub-padrao que nao satisfaz R, pois fazendo isso, poderiam ser
podados pth’s interessantes.

Para que um pth P € C} seja podado, deve existir algum pth P’ > P (P’ mais geral
que P) que nao seja freqiiente. Sabe-se que um pth P' ¢ F' = FyU...UF}_; se e somente
se: (1) P’' nao é freqiiente ou (2) P’ nao satisfaz a restricdo R. Assim, para ter certeza
que P nao é freqiiente (pode ser podado), basta P’ satisfazer R e P’ ¢ F. Com isso,
quanto maior for a seletividade de R menor sera o nimero de padroes gerados e menor

serd o numero de padroes podados. A diminui¢do do nimero de padrées podados nao é
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interessante, pois um dos principais objetivos desse tipo de restricao é diminuir o ntimero
de pth’s que serao levados para a etapa de avaliacao. A relacao entre a seletividade de R

e a quantidade de pth’s gerados e podados ¢ mostrada na figura 5.1.

Seletividade de R ‘ PTH’s Gerados ‘ PTH’s Gerados
1 e e

Figura 5.1: Relacao entre a restricao R e as etapas de geracao e poda

Visando um equilibrio entre a quantidade de pth’s gerados e a quantidade de pth’s
podados, ou seja, visando diminuir a quantidade de pth’s gerados e aumentar a quantidade
de pth’s podados, o MILPRIT* considera uma restricdo R’, que & um relazamento da
restricio R. Desta forma sdo gerados somente pth’s que satisfazem R’, e portanto, é
considerado o prefizo associado a restrigao R. Assim, somente pth’s prefizos vdilidos ou

simplesmente p-vdlidos sao gerados.

Definicao 5.1.1 Seja Az um autdémato associado a uma expressao regular R e P =
{K,&,T} um pth. P é p-vdlido com relacdo Ar se existe um caminho em A que comeca
no estado inicial e produz a seqiiéncia de atomos de dados &, nao terminando neces-

sariamente em um estado final de Ax.

Resumidamente, o algoritmo MILPRIT* pode ser descrito como segue. Para cada
iteracao k, o conjunto Cj de pth’s p-vdlidos é obtido pela especializacao dos pth’s p-
validos e freqiientes de Fj_; obtido na iteracao anterior. ApoOs a etapa de geracao, é
executada a etapa de poda, onde sao podados de C}, todos os pth’s P que possuem pelo
menos um pth P’ > P, tal que P’ é p-vdlido (P’ satisfaz R') e PP ¢ F = F1 U ... U F;_
(P’ nao é freqiiente). Na etapa de avaliagao, o banco de dados é percorrido para calcular
o suporte de todos os pth’s que restaram em C} ap6s a poda. Enfim sao inseridos em Fj,
todos os pth’s com suporte maior ou igual a um suporte minimo estipulado pelo usuério.

Uma visao geral da estrutura do algoritmo MILPRIT* é dada na figura 5.2. O simbolo
¥ representa um conjunto de atomos de dados {pi(yf,..., vy}, 1), (U7, Y, Tn) }
obtido a partir do alfabeto de modos ¥ = {p1(ui,...,ul,#),...,pa(u?, ..., ul,#)}. O

parametro de entrada representado pelo simbolo d é a granularidade escolhida pelo usuério
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para ser considerada durante o processo de mineracao. Detalhes sobre a granularidade

serao apresentados na fase de avaliacao na secao 5.1.3.

Algoritmo MILPRIT*(BD-banco de dados, a-suporte minimo, R-expressdo regular, d-granularidade)
1. k:=1,
2. F:=F, ={P € X : Péfreqiente e P € Pref(R)};
3. k=2
4. Repeat
5. 1 :=0;
6. Repeat
7. =141
8. C := Gen(Fy_1[i],R); (Etapa de Geracdo)
9. P:={PecC:3P € Pref(R), tal que, P' ¢ F e P’ é mais geral que P},
10. Cy := Cx U (C — P); (Etapa de Poda)
11. Until i = Fy_;.size; (Fj_1.size retorna a quantidade de padroes em Fj_1)
12. F, .= {P € C} : sup(P) > a}; (Etapa de Avaliagao)
13. F:= F U Fy;
14. k:=k+1;
15. Until Fj,_; = 0;

Figura 5.2: Algoritmo MILPRIT*

Nas proximas secoes serao detalhadas as etapas de geragao dos candidatos, poda dos

candidatos e avaliacdo do algoritmo MILPRIT*.

5.1.1 Etapa de Geracao dos Candidatos

A funcao Gen(Fy_1[i],R) gera pth’s com nivel de refinamento k, especializando cada pth
t de Fy_1, cujo nivel de refinamento é k£ — 1, de tal modo que os pth’s gerados sejam
p-vdlidos. A especializacao de um pth é realizada a cada iteracao por fungoes que aplicam
os operadores de especializacao definidos no capitulo anterior.

Cada pth P de Fy_1 é especializado primeiramente pela fungao Instantiation(P,R),
apresentada na figura 5.4, que aplica o operador de instanciacao sobre P gerando um
conjunto PI de pth’s instanciados. Posteriormente, se v(P) = (n,0), ou seja, se P nao
contém constantes, entao a fungao Extension(P, R), apresentada na figura 5.7, aplica o
operador de extensao sobre P gerando um conjunto PE de pth’s estendidos. Portanto,

a especializacao de cada pth P de Fj_; resulta em dois conjuntos, PI e PFE, de pth’s

I6)



especializados que sao inseridos em um conjunto C} de pth’s candidatos. No fim da etapa
de geragao, o conjunto C} é formado por todos os pth’s obtidos pela especializacao de
todos pth’s de Fj_1.

Uma importante fungao exigida tanto pela fungao Instantiation( ) quanto pela fungao
Eaxtension( ) é a funcdo Match( ), que encontra a palavra associada a um determinado

pth.

A Fungao Match( ). Dado uma expressao regular R e um pth P = (K,E,7) com £ =
{oi(yis -y m), oy oYl oy, Ta}, a fungao Match(P,R), apresentada na figura

5.3, retorna uma string W = w; ... w, que representa a palavra associada a P.

Fungao Match(P,R)

1. W= 0;
2. For : =1 to n do begin
3. For each w € Alfabeto(R) tal que w = p;(ul,...,ul,#) do begin

4 ok = true;

5 If (p; =p;) then

6 For k=1tol do

7. If ((u] € Var) e (yi # ul)) then ok = false;
8 If (ok) then w; = w;

9 End for;

10. If (ok) then W =W + w;;

11. Else return 0O;

12. End for;

13. Return W;

Figura 5.3: Fungao Match(P,R)

Os passos realizados pela funcao Match(P,R) para a constru¢ao de uma palavra W

associada a um pth P sao dados por:
1. Primeiramente inicia a palavra W como vazia, ou seja, W = () (linha 1).

2. Da linha 2 até a linha 12, encontra o modo que gerou a cada atomo de dados

pi(yL, ..., yl,7) do pth da seguinte forma:

e Percorre o alfabeto Alfabeto(R), constituido de modos da expressiao regular

R, para encontrar o modo w que gerou o dtomo de dados p;(yi, ...,y 7).
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— Seja w = pj(u{,...,u{,#). Para todo k € {1,...,l}, se u{C € Var e

uy, =y, entdao o modo w é gerou o atomo de dados p;(yi,. .., v}, 7i).

e Insere 0 modo w no fim de W, ou seja, W = W + w (linha 10).

3. Retorna A palavra W associada ao padrao P (linha 13).

Exemplo 5.1.1 Considere a expressao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z,$, #)
Birads(z,$,#), o pth P = (Paciente(x), {Hormonio(x,yi,e1), Hormonio(x,ys,es),
Fumo(x, z, f3)}, {before(er, e2),meets(eq, f3),during(es, f3)}) e o alfabeto Al fabeto(R) =
{wy = Hormonio(x,$,#), we = Fumo(x,$,#), ws = Birads(z,$,#)}.

1. Inicialmente a palavra associada a P é vazia, W = ().

2. Os modos que geraram os atomos de dados de £ (da linha 2 até a 12) sao:

e Para 1 = 1, Hormonio(z,$,#) ¢é o modo que gerou o atomo de dados

1
Hormonio(z,yi,e1), portanto, W = W 4+ wy = wy.
e Para i = 2, Hormonio(x,$,#) ¢é o modo que gerou o atomo de dados
Hormonio(z,ys, e3), portanto, W = W + w; = wyw;.
e Parai =3, Fumo(x,$,#)éomodo que gerou o atomo de dados Fumo(z, z, f3),

portanto, W = W + wy = wywyws.
3. A palavra associada ao pth P é W = wjwyws.

A Funcao de Especializagao por Instanciacao

A especializagao por instanciagao de um pth é realizada pela fungao Instantiation( ),
apresentado na figura 5.4. Esta funcao tem como entrada um pth P e uma expressao
regular R e retorna um conjunto de pth’s PI = p;(P).

Quando um pth P = (K,E,T) com € = {p1(y1,-. -, ¥}, 71)s o Pa(Ys . Y, T} &
submetido a fungao Instantiation(P, R), sao gerados pth’s P' = (K,&',T) pela substi-

tuicdo de uma variavel y. de £ por uma constante, desde que:

- O atomo de dados p;(yi,...,y!,7;) ndo contenha constante nas entradas y., para

todo k' € {k,...,l}; ou
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- Os atomos de dados pj(y{, e ,ylj,rj) com j > ¢ nao contenham constantes nas

entradas yi para todo k € {1,...,l}; e

- A entrada u} do modo que gerou o atomo p;(yi, ..., yi, 7;) seja $.

Fungao Instantiation(P,R)

1. PI = 0;

2. W = Match(P,R); (W =wy ... wy);
3. 19 = 0

4. Jo = 0;

5. For i =1 to n do begin
6 w; = pi(ul,. .. ul, #);

7 For j=1tol do

8 If ((uj =$) e (y! € Const)) then ig =i e jo = j;
9. End for;

10. I = 0;

11. For i =iy to n do begin

12w =pi(ul, ... ul, #);

13. For j=jo+1tol do

14. If ((uj =$) then I = TU{y}}; (I é conjunto das varidveis que podem ser instanciadas)
15, jo=0;
16. End for;

17. For each y; € I do begin
18. For each a € Const do begin

19. P = P

20. 0 = {y; — a}; (uma substitui¢do)

21. P'=(K,&,T); (asubstituicio 0 ¢ aplicada em & gerando E’)
22. PI=PIU{P'};

23. End for;

24. End for;

25. Return PI;

Figura 5.4: Fun¢ao Instantiation(P, R)
A funcao Instantiation(P, R) especializa um pth P da seguinte forma:

1. Primeiramente, encontra a palavra W associada ao pth P com a ajuda da funcao

Match(P,R).
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2. Encontra os indices 7g e jo que representam, respectivamente, o atomo de dados p;

e a entrada y;'-, tal que, y; foi a ultima entrada instanciada em P.

3. Insere em um conjunto I todas as variaveis de dados que podem ser instanciadas
em P, ou seja, [ = yi para (i =ig e k > jg) ou (i >ige k > 0) e u, =$ (da linha

10 até a 16).

4. Para cada variavel yi € I (da linha 17 até a 24):

e Gera pth’s P' = P substituindo a varidvel yi de P’ pelas constantes perten-

centes a Const. Todo P’ gerado é inserido no conjunto P1I.

5. Retorna o conjunto PI de pth’s obtidos pela instanciacao de P.

Exemplo 5.1.2 Considere a expressao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z,$, #)

Birads(z,$,#) e o seguinte conjunto F3 constituido por um tanico pth P.

Fy = { P = (Paciente(z),{ Hormonio(zx, y1, e1), Hormonio(z,ys, e2), Fumo(x, z, f3)},

{before(es, e2), meets(ey, f3), during(es, f3)}) }

1. A palavra associada a P é W = wjwiwy — Hormonio(xz,$, #)Hormonio(x,$, #)

Fumo(x,$,#).

2. Como nenhuma variavel de P foi instanciada, o conjunto I é constituido por todas
elas, ou seja, I = {y1,y9,2}. Se existisse em F3 um outro pth P’ = (Paciente(x),
{Hormonio(z,y,e1),Hormonio(x, estradiol, es),{before(ey, e2)}), onde a tltima en-
trada instanciada foi a segunda entrada (jo = 2) do segundo atomo de dados (ig = 2),
nao existiria nenhuma variavel para ser instanciada, e portanto I = {(}. Assim, P’

nao seria instanciado.

3. Considerando os dominios dom(2, Hormonio) = {estradiol} e dom(2, Fumo) =
{10,20}, a substituigao de cada variavel de I por todas as constantes dos dominios

resulta nos seguintes pth’s:

P| = (Paciente(z),{ Hormonio(zx, estradiol, e;),Hormoénio(z,y, es),Fumo(z, z, f3)},

{before(ey, e2),meets(eq, f3),during(es, f3)})
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Py = (Paciente(z),{ Hormonio(zx,y, e1),Hormonio(x, estradiol, es), Fumo(z, z, f3)},
{before(ey, es),meets(ey, f3),during(es, f3)})

P} = (Paciente(x), {Hormonio(x,y1,e1), Hormonio(x,ys,es), Fumo(x,10, f3)},
{before(ey, es),meets(ey, f3),during(es, f3)})

P; = (Paciente(x), {Hormonio(x,y,,e1), Hormonio(x,ys,es), Fumo(x,20, f3)},

{before(er, ea),meets(er, f3),during(es, f3)})
4. P|, P}, Pj e P; sao inseridos no conjunto PI = p;(P).
O Algoritmo de Especializagao por Extensao

A especializacao por extensao de um pth é realizada pela fungao Extesion( ), apre-
sentada na figura 5.7. Esta funcdo tem como entrada um pth P e uma expressao regular
R e retorna um conjunto de pth’s PE = pg(P).

Quando um pth P = (K,&E,T) com & = {p1(y1,.. -,y 71)s - Pu(YY, .o Y Tn} €
submetido a fungao Extension(P, R), é gerado um conjunto de pth’s P' = (K,E',T") pela
inser¢ao de um novo atomo de dados p, 1 no fim da seqiiéncia £, tendo como conseqiiéncia
a insercao de uma nova variavel temporal 7,1 no conjunto de atomos temporais 7 .

Além da fungao Match( ), a fungao Extension( ) utiliza uma outra importante fungao,
chamada Textension( ), que especializa (insere a nova variavel temporal 7,.,1) de forma
completa e consistente o conjunto de dtomos temporais de um pth.

Como todo conjunto de atomos temporais 7 gerado é completo e consistente, entao
para todo i,j € {1,...,n}, onde n é o nimero de variaveis temporais em 7, existe
7 € Piemp, tal que, r(7;, 7;) ou r(7;, 7). Com isso, é possivel representar um conjunto 7
por uma matriz n x n. Na figura 5.5, 7; ; denota o predicado temporal que relaciona as
variaveis temporais 7; e 7;. T;; pode assumir os valores: before ou meets ou overlaps
ou starts ou during ou finishes, dependendo do tipo de cada varidvel envolvida, como
detalhado na adaptacao da estrutura temporal da LTI, apresentada na secao 3.1.1.

Embora todo predicado temporal T};; possa ser deduzido de T; ;, neste trabalho apenas
os predicados 7; ; com 7 < j sao considerados. A partir deste ponto 7; ; = NULL denotara
um conjunto de &tomos temporais 7 que nao é completo, ou seja, que tem a relacao entre

duas variaveis temporais 7; e 7; indeterminada.
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T Tj

Ti Tij

Figura 5.5: Estrutura da matriz que representa um conjunto 7°

Exemplo 5.1.3 Considere o conjunto de &atomos temporais 7 = {before(r, ),

overlaps(ry, 3), during(re, 73)}. Este conjunto é representado pela seguinte matriz:

T | n ™ T3

m before | overlaps
Ty during
T3

A Fungao Textension( ). Dado um conjunto de dtomos temporais 7, referente a um
pth P = (K,E,7T) com € = {p1,...,pu} € 0 modo w, 41 que ira gerar o novo atomo de
dados que ira ser inserido em P, a fungao Textension(7,w, 1), apresentada na figura
5.6, retorna um conjunto ST contendo todos os possiveis conjuntos de atomos temporais
7T’ consistentes e completos que contém 7 e uma nova variavel temporal 7,1 do tipo
(intervalar ou pontual) definido pelo modo wy,1.

A construcao dos conjuntos 7"’ a partir de um conjunto 7 com n varidveis temporais,

é realizada de acordo com os seguintes passos:

1. Primeiramente, para cada r € Py, que pode relacionar, de acordo com a adaptagao
da estrutura temporal da LTI, a variavel temporal 7,, e a nova variavel temporal 7,, 1
(dalinha 2 até a 7), é criada uma matriz 7’ = 7. Sdo definidas como indeterminadas
(NULL) todas as entradas 7/, ., com i € {1,...,n — 1} e a entrada 7/, &

inicializada com r. Segundo a adaptacao da estrutura temporal da LTI, o valor de

r é definido da seguinte maneira:

e Se 7, for do tipo intervalo e 7,41 também for do tipo intervalo (caso 1 da
estrutura temporal), entdo r = before ou r = meets ou r = overlaps ou

r = starts ou r = during ou r = finishes.
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Funcao Textension(7 ,w;,11)

1. ST :=0;

2. For each r € Py, do begin

3. If (r pode relacionar 7, com 7,41 de acordo com Tiepyp) then;
4. T = T;

5. Topiri=revie{l,...,n—1} T/ ., == NULL;
6. ST :=STU{T'};

7. End for

8. Fori=n—1down toi=1 do begin

9. For each 7’ € ST do begin

10. For each r € Py, do begin

11. poss := true;

12. If n > 2 then

13. For j =i+ 1to j=n do begin

14. If (7} ;(7i,75) NT} i1 (Tjs Tng1) A7(Ti, Tugr) € valido) then;
15. poss := poss A true;

16. Else poss := false;

17. End for;

18. If (poss) then begin

19. T":=T';

20. T =73

21. ST := ST U{T"};

22. End if;

23. End for;

24. End for;

25. ST := 8T/,

26. ST :=0;

27. End for;

28. Return ST

Figura 5.6: Fungao Textension(7, wy1)

e Se 7, for do tipo ponto e 7,41 também for do tipo ponto (caso 2 da estrutura

temporal), entao r = before.

e Se 7, for do tipo ponto e 7,41 for do tipo intervalo (caso 3 da estrutura tem-

poral), entdo r = before ou r = starts ou r = during ou r = finishes.

e Se 7, for do tipo intervalo e 7,1 for do tipo ponto (caso 3 da estrutura tem-

poral), entdo r = before.
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2. Todos os conjuntos 7' criados no passo anterior sao inseridos em um conjunto S7.

3. Os passos da linha 8 até a 27 sao aplicados sobre todos os conjuntos 77 € ST até
que para todo i € {1,...,n—1}, T/, # NULL, ou seja, até que toda entrada

seja fixada.

e Todo conjunto 7’ com no maximo duas variaveis temporais ¢ consistente. En-
tretanto, antes de inserir um novo predicado r em um conjunto 7’ com mais
de duas variaveis temporais (linha 12), é preciso testar se a consisténcia de 7’

é conservada.

e Nalinha 14, para cada r € Pyemp que torna a formula 7;' (75, 75) AT 41 (75, Tng1)
A 7(Ti, Tay1) Vélida é criado um conjunto 7" = 7" e r ¢ inserido em 7}, (linha

20). Caso contrario, r torna 7" inconsistente.

e Para verificar se a formula da linha 14 é valida, foram definidas todas as pos-
sibilidades que conservam a consisténcia de 7" incluindo o novo predicado
temporal r. Estas possibilidades estao anexadas no Apéndice A desta dis-

sertacao.

4. E retornado o conjunto S7" com todos os possiveis conjuntos de atomos temporais
consistentes e completos obtidos a partir de 7 pela inclusao de uma nova variavel

temporal 7,,1.

Exemplo 5.1.4 Considere a expressiao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z, $, #)
Birads(z,$,#) e o pth P = (Paciente(x), {Hormonio(x,ys,e1), Hormonio(x,ys, e2),
Fumo(x, z, f3)}, {before(e1, ea), meets(ey, f3), during(es, f3)}) do conjunto F3 do exem-
plo anterior. De acordo com a expressao regular, P pode ser estendido somente pela
inclusdo do atomo de dados Birads(z,h,ss). Portanto, a variavel temporal s; é pon-
tual, ou seja, o modo w, 41 que gera o atomo Birads(z, h, s4) possui um termo temporal

pontual.
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O conjunto de atomos temporais 7 do pth P é representado pela seguinte matriz:

T | e €2 f3

€1 before | meets
ey during
[3

1. Como a ultima variavel temporal de 7, f3, é intervalar e a variavel temporal que ira

ser inserida, s4, € pontual, a extensao de 7 comeca com a gera¢ao de um conjunto

T', onde 7" = T, tal que 7/; = NULL com i € {1,....n -1} e Tj, = r =

before (da linha 2 até a 7). E gerado somente um conjunto 7’ porque de acordo

com a adaptacao da estrutura temporal da LTI, before é tnico predicado temporal

que relaciona uma variavel temporal intervalar com uma variavel temporal pontual,

respectivamente. Assim, a matriz que representa o conjunto 7’ é a seguinte:

T | e () [3 84
e1 before | meets | NULL
€9 during | NULL
f3 before
S4

2. O conjunto 7’ gerado anteriormente ¢é inserido em S7T.

3. Da linha 8 até a 27:

- Para1=2:

- Para 7', r = before é o tnico predicado temporal que pode relacionar

as variaveis temporais e e s4 conservando a consisténcia de 7’. Assim, é

criado um conjunto 7" tal que 7"

=T"eT), = before. A matriz que

representa o conjunto 7” é a seguinte:

T" | el €2 f3 54
e1 before | meets | NULL
) during | before
f3 before
S4
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- Parai1=1:

- Para 7", r = before é o tnico predicado temporal que pode relacionar
., . . . A . / . 2

as variaveis temporais e; e s, conservando a consisténcia de 7’. Assim, é
criado um conjunto 7" tal que 7" = 7" e 7"y = before. A matriz que

representa o conjunto 7" é a seguinte:

T" | e €2 f3 S4
el before | meets | before
€2 during | before
I3 before
S4

Os passos anteriores devem ser aplicados sobre todos os conjuntos de ST, caso

exista mais de um, até que todas as entradas sejam definidas.

4. O conjunto ST constituido de conjuntos de atomos temporais consistentes e com-

pletos é retornado.

Se a nova variavel temporal incluida em 7 fosse intervalar, seriam gerados seis conjuntos
7', um para cada r € Piemp, tal que, 7" = 7 e T, = r (da linha 2 até a 7). Serfam
gerados seis conjuntos 7' porque de acordo com a adaptagao da estrutura temporal da LTI,
para relacionar duas variaveis temporais intervalares, r pode ser be fore, meets, overlaps,
starts, during e finishes. Os passos descritos anteriormente devem ser aplicados nos
seis conjuntos gerados até que sejam gerados todos os conjuntos possiveis, completos e

consistentes, de &tomos temporais.

Com as fung¢oes Match( ) e T Extension( ) apresentadas, é possivel descrever o algo-
ritmo principal de especializacao por extensao, apresentado na figura 5.7.

A funcdo Extension(P,R) especializa um pth P de acordo com os seguintes passos:

1. Primeiramente, constréi um automato deterministico de estados finitos Agr as-
sociado a expressao regular R, tal que, g é o estado inicial de Ag (linha 2).

2. Encontra a palavra W associada ao pth P com o auxilio da fun¢ao Match(P,R)
(linha 3).
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Funcao Extension(P,R)

1. PE:=(;

2. Seja Ag se um autdémato associado a R, tendo gg como estado inicial;
3. Seja W = Match(P,R);

4. Seja W =wy...wy;

5. Seja x = qo;

6. Fori:=1ton do;

7 If (z % ;) € Ag then = = g;;

8. For each w,; tal que (z -3' ¢) do begin
9 Seja w1 = Poa1 (Ut u T #);

10.  Sejav ={z1,...,2,} C Var;

11. For i =1 to [ do begin

12. If ut' € Var then y)'™' = u}*!;

13. Else yf“ = z;

14. End for;

15, Seja & = {p1(yl, - s U T1)s e s P (YT U ) Pt (U Ly T 1
16. ST = Textension(T , wp41)

17.  For each 7 € ST do begin

18. Seja P' = {K,&',T'}

19. PE := PEU{P'};

20. End for;

21. End for;

22. Return PE;

Figura 5.7: Funcao Extension(P,R)

Encontra um estado ¢; no autéomato Ap atingido a partir do estado inicial g

seguindo seqiiéncia de strings de W (qo L ¢;) (da linha 5 até a 7).

. Para cada modo w1, tal que existe uma transicao saindo de g; para qualquer

estado ¢ (g; pas q), realiza os seguintes passos:

(a) Transforma o modo w,; em um atomo de dados p,.1(y;"

Ly ) de
acordo com w,41 (da linha 11 até a 14).

(b) Constroi um novo conjunto de atomos de dados £ acrescentando o novo atomo
de dados p,4+1 no fim de &€ (linha 15).

(¢) Constroi um conjunto ST, constituido por conjuntos de atomos temporais 7,

com o auxilio da fungao Textension(7,w,+1) (linha 16).

(d) Da linha 17 até a 19, para cada 7' € ST
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- Constr6i um novo pth P’ ={K,&',T'} (linha 18).
- Insere P’ no conjunto PE (linha 19).

5. Retorna o conjunto PE de pth’s obtidos pela extensao de P.

Exemplo 5.1.5 Considere a expressao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z,$, #)
Birads(z,$,#) e o pth P = (Paciente(x), {Hormonio(x,y,e1), Hormonio(x,ys,es),
Fumo(z, z, f3)}, {before(ei,ez), meets(er, f3), during(es, f3)}) pertencente a Fj, cujo
conjunto de atomos temporais foi especializado no exercicio anterior.

1. O automato Ap associado a expressao regular R é mostrado na figura 5.8.

w= Horménio(x, $,#)

w,= Fumo(x,$,#) /7 ™\ wy= Birads(x,$,#) O
@ 2 @)

Figura 5.8: Automato Ag associado a expressao regular R

2. A palavra associada a P é W = Hormonio(x,$, #)Hormonio(x,$, #)Fumo(z, $, #).

3. O estado atingido a partir de gy seguindo a seqiiéncia de strings de W é g1 (qo LA Q1

é uma transigao de Ag).

4. Como ¢, & ¢, é uma transicao de Ag, wpy1 = Birads(x,$,#), assim:

(a) Birads(z,$,#) é transformado no atomo de dados Birads(z, h, s4).

(b) & ={Hormonio(x,y,,e1),Hormonio(x, ya, €2),Fumo(x, z, f3),Birads(x, h, s4) }.
(c¢) ST=Teaxtension(T, Birads(x,$,#)) é o conjunto de 7" gerados a partir de 7.
(d) Para cada 7’ € ST é gerado um pthP' ={K,&',T'} e PE = PEU{P'}.

Como, de acordo com o exemplo anterior, ST é constituido por um tnico con-
junto 7' que foi renomeado para 7" para evitar confusdao, PE é constituido
somente pelo pth P, = (Paciente(z),{ Hormonio(z,y1, e1),Hormonio(x, ys, e3),
Fumo(x, z, f3), Birads(z,h,s4)}, {7"} ), onde, T" = {before(es,es),

meets(er, f3), before(er, s4), during(ez, f3), before(es, s4), before(fs, s4)}.

5. E retornado o conjunto PE = pg(P).
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Como nos exemplos apresentados nesta secao foi utilizado um conjunto Fj consti-
tuido por um unico pth P = (Paciente(x),{ Hormonio(x,yi,e1), Hormonio(z,ys,e2),
Fumo(x, z, f3)}, {before(ey,es),meets(ey, f3),during(es, f3)}), no fim da etapa de ge-
racao sao inseridos no conjunto Cy os conjuntos PI e PE, obtidos no exemplo 5.1.2 e

5.1.5, respectivamente. Portanto, Cy é constituido pelos seguintes pth’s:

Cy ={ P| = (Paciente(x),{ Hormonio(x,estradiol, e, ),Hormonio(x,y, es),
Fumo(z, z, f3)},{before(ey, e2), meets(ey, f3), during(ea, f3)})
P} = (Paciente(x),{ Hormonio(x,y, e1),Hormonio(x, estradiol, es),
Fumo(x, z, f3)},{before(ey, ea), meets(eq, f3), during(es, f3)})
P; = (Paciente(z), { Hormonio(x,yy, e1), Hormonio(z, ys, €2),
Fumo(x,10, f3)},{before(ey, es), meets(er, f3), during(es, f3)})
= (Paciente(x), { Hormonio(x,y,,e1), Hormonio(x,ys, €3),
Fumo(z, 20, f3)},{before(ey, e2), meets(ey, f3), during(es, f3)})
P! = (Paciente(x),{ Hormonio(z,y1,e1), Hormonio(x,ys, es),
Fumo(x, z, f3), Birads(z, h, s4)},{before(e, es), meets(ey, f3),
before(ey, s4), during(es, f3), before(ea, s4), before(fs,sq)}) }

w

Y

Se existissem mais pth’s em F3, todos os conjuntos PI e PE gerados pela especializagao

desses pth’s deveriam ser inseridos em CY.

5.1.2 Etapa de Poda dos Candidatos

A propriedade antimonotonica é empregada na etapa de poda para eliminar os pth’s que
nao sao potencialmente freqiientes. Relembrando: pela propriedade antimonotonica, um
padrao freqiiente nao pode ser mais especifico que um padrao nao freqiente. Portanto, em
um nivel £, sdo podados de Cy todos os pth’s P que possuem pelo menos um P’ > P que

satisfaz R (p-vdlido) e que ndo pertence a F' = F; U ... U Fj_; (ndo freqiiente).

Exemplo 5.1.6 Considere a expressao regular R = Hormonio(x,$, #)* Fumo(z,$, #)
Birads(z,$,#), o conjunto C; obtido anteriormente na etapa de geracio e o seguinte
conjunto ' = Fy; U F, U F3. Observe que o pth P que resultou nos pth’s de Cy também
faz parte de F'.
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F={ Paciente(x), { Hormonio(x,y,e1)},{0}),
Paciente(x), { Fumo(z, z, f1)},{0}),
Paciente(x), { Hormonio(z,y1,e1), Hormonio(x, ya, e2)}, {before(eq, ez)}),

P, = (Paciente(x), { Hormonio(x,y,e1), Fumo(x, z, f2)}, {before(ey, f2)}),

P =
PQZ(
sz(

P = (Paciente(x), { Hormonio(x,y1, e1), Hormonio(x,ys, e2),Fumo(z, z, f3)},

{before(ey, e2), meets(ey, fs), during(es, f3)})

Os pth’s P| e Pj sao podados de Cy. O pth Pj possui dois sub-padroes: (Paciente(x),
{Hormonio(x,y,,e1), Hormonio(x,ys, e2), Fumo(z, z, f3)},{before(ey, e2), meets(es, f3),
during(es, f3)}) e (Paciente(z), {Hormonio(x,estradiol,e), Hormonio(x,ys,es)},
{before(e1,e2)}). Embora o primeiro pth seja freqiiente, o segundo nao é. Assim, de
acordo com a propriedade antimonotonica, P; nao é potencialmente freqiiente e pode ser
eliminado. O pth Py também possui dois sub-padroes: (Paciente(x), { Hormonio(x,y, e1),
Hormonio(z,ya, €2), Fumo(z, z, f3)}, {before(ei, es), meets(e, f3), during(es, f3)}) e
(Paciente(x), { Hormonio(z,y,e1), Hormonio(x,estradiol,es)}, {before(e1,es)}). Em-
bora o primeiro pth seja freqiiente, o segundo nao é. Assim, de acordo com a propriedade
antimonotonica, Pj nao é potencialmente freqiiente e também pode ser eliminado.

Apos a poda o conjunto Cy é o seguinte:

Cy = { Pj = (Paciente(x), { Hormonio(x,y1,e1), Hormonio(x,ys, es),
Fumo(x,10, f3)},{before(ey, es), meets(er, f3), during(es, f3)})

P, = (Paciente(x), { Hormonio(x,y,,e1), Hormoénio(z,ys, €3),
Fumo(x,20, f3)},{before(ey, es), meets(er, f3), during(es, f3)})

P! = (Paciente(x),{ Hormonio(x,y, e1), Hormonio(zx,ys, €2),
Fumo(x, z, f3), Birads(z, h, s4)},{before(e, es), meets(ey, f3),
before(ey, s4), during(es, f3), before(ea, s4), before(fs,s4)}) }

5.1.3 Etapa de Avaliagao (Calculo do Suporte)

Na etapa de avaliacao de um nivel k é calculado o suporte de todos os pth’s que restaram
em ('}, apos a poda. Para isso, o banco de dados é percorrido e cada pth tem um contador

incrementado em um cada vez que uma tupla do banco de dados o suportar. Ao terminar
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de percorrer o banco de dados, o valor do contador de cada pth serd a quantidade de
tuplas que o suportou. Finalmente, este valor é dividido pela quantidade de tuplas da
tabela de referéncia do banco de dados resultando no suporte do pth, como definido na
secao 3.1.4 do capitulo 3. Sao considerados freqiientes, e portanto sao inseridos em Fy,

todos os pth’s que possuem suporte superior a um suporte minimo definido pelo usuério.

Quando uma tupla suporta um pth?

Antes de mais nada, para verificar se uma determinada tupla de um banco de dados
temporal suporta um determinado pth, é necessario que as seguintes definicoes estejam

bem claras.

Definicao 5.1.2 (Seqiiéncia do pth) Seja P = (K, &, T) um pth,com & = {p1,...,Pn}

A seqiiéncia de P definida por SP(P), é uma estrutura da forma < L4, ..., L, >, onde,
n é o niimero de atomos de dados de P e L; é uma lista [sq,. .., s] de variaveis (diferentes

das variaveis de referéncia) ou constantes que aparecem no atomo de dados i.

Exemplo 5.1.7 Seja um pth P = (Paciente(x), {Hormonio(x, estradiol,e;), Fumo(z,
z, f2), Birads(z, h, s3)}, {during(es, f2), before(ey, s3), before(fs,s3)}). A seqiiéncia de
P& SP(P) = < [estradiol], [z],[h] >.

Defini¢ao 5.1.3 (Seqiiéncias da tupla) Seja BD um banco de dados temporal sobre
oesquema R = {K Ry, ..., Ry} e U = (w1, ooy W), (Y1s ooy Yty T1 )15 -+ o5 (YLy ooy Yy Tr)n) UIMA
tupla de BD, onde w; é um atributo de referéncia, y; é um atributo de dado e 7; é um

atributo temporal. A seqiiéncia de dados de U, definida por ST(U), é uma estrutura

da forma < Ti,...,T, >, onde n é o numero de relacoes que nao sao de referéncia e
T; é uma lista [Y,...,Y]] de constantes ndo temporais. A seqiiéncia temporal de U,
definida por St(U), ¢ uma estrutura da forma < ¢1,...,t, >, onde t; = 75, e 7; ¢ mapeado

em um intervalo [a, b], e onde a e b sdo inteiros mapeados em datas. Se 7; representa um

intervalo nao nulo, entao a < b, se 7; representa um intervalo nulo (ponto), entao a = b.

Exemplo 5.1.8 Seja um banco de dados temporal BD sobre o esquema R =

{Paciente(NomePac), Hormonio(NomePac, NomeHorm,T;;), Fumo(NomePac, Qtde,
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Tit), Birads(NomePac, Categoria, T,:)} e a tupla U, mostrada na figura 5.9, que é o

resultado da juncao das tabelas Hormonio, Fumo e Birads.

NomePac ‘ NomeHorm ‘ T; ‘ Qtde ‘ T; ‘ Categoria ‘ Tt
Maria ‘ estradiol ‘ [4,6] ‘ 10 ‘ [2,7] ‘ 3 ‘ 9

Figura 5.9: Tupla do banco de dados BD

A seqiiéncia de dados de U é ST(U) = < [estradiol], [10], [3] > e a seqiiéncia temporal
de U & St(U) = < [4,6],[2,7],19,9] >.

Definigao 5.1.4 (Seqiiéncias compativeis) Seja a seqiiéncia de dados ST(U) = < 17,
..., T, > de uma tupla U, onde, T; = [Y1,...,Y]] e Y; é uma constante. Seja também
a seqiiéncia SP(P) = < Ly,..., L, > de um pth P, onde L; = [s1,...,5] e s; ¢ uma
variavel ou uma constante. ST(U) é compativel com SP(P) se todos os elementos de

ST (U) forem compativeis com todos os elementos de SP(P) da seguinte forma:

(a) Se s; {j =1,...,l} é¢ uma variavel, entao qualquer valor de Y; é compativel com s;;
(b) Se s; {j =1,...,1} é uma constante, entao Y; é compativel com s; se e somente se
Sj = Y;

Exemplo 5.1.9 Considere a tupla U com ST(U) = < [estradiol],[10], [3] > do exemplo
anterior e o pth P com SP(P) = < [estradiol],|[z],[h] > do exemplo 5.1.7. ST(U) é
compativel com SP(P). Entretanto, ST(U) nao é compativel com a seqiiéncia SP(P’) =

< [progesteronal, [10], [w] > de um outro pth P’, porque a condi¢do (b) ndo é verificada.

Se for verificada compatibilidade entre a seqiiéncia de dados de uma tupla e a seqiiéncia
de um pth, o proximo passo para verificar se esta tupla suporta o pth é analisar se a
seqiiéncia temporal da tupla satisfaz os dtomos temporais do pth.

A seqiiéncia temporal St(U) =< tq,ts,t3 > de uma tupla U satisfaz os atomos tem-
porais de um pth P = (K, €, T), com, & = {p1(x1,...,Tn,71),p2(T1,. .., Tn,T2),p3(T1,
cos Ty 13)} € T ={ri(m, 1), m2(71, 73), r3(72, 73) } se os valores da seqiiéncia temporal da
tupla nao contradizem os atomos temporais do pth, ou seja, se para cada r;(7;,7) € T,

existe 7; = t; e 7, = ty, tal que, r; é satisfeito.
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Exemplo 5.1.10 Considere a tupla U do exemplo 5.1.8, cuja seqiiéncia temporal é
St(U) = < [4,6], [2,7], [9,9] > e o pth P = (Paciente(z), { Hormonio(z, estradiol, ey),
Fumo(x, z, f2), Birads(x, h, s3)}, {during(ey, f2),before(e, s3),before(fa, s3)}). O atomo
during(ey, fo) € satisfeito, pois e; = [4,6] e fo = [2,7]. Portanto, e; ocorre durante f5. O
atomo be fore(ey, s3) é satisfeito, pois e; = [4,6] e s3 = [9,9], e portanto e; ocorre antes
de s3. O atomo before(fs, s3) é satisfeito, pois fo = [2,7] e s3 = [9,9], e portanto fo
ocorre antes de s3. Com isso, St(U) satisfaz P no que diz respeito aos atomos temporais.
Se pelo menos um atomo temporal de P nao for satisfeito por St(U), entao St(U) nao

satisfaz os atomos temporais de P.

Como mostrado no exemplo 5.1.9, a seqiiéncia de dados ST'(U) da tupla U é compativel
com a seqiiéncia do pth P, e como mostrado no exemplo anterior, a seqiiéncia temporal
St(U) da tupla U satisfaz os atomos temporais de P. Portanto, a tupla U suporta o pth
P.

E importante chamar a atencdo para a segunda condi¢ao necessaria para que uma
tupla suporte um pth. Como foi mostrado no exemplo anterior, esta condicao trata dos
relacionamentos temporais existentes entre os eventos de um pth e para sua verificacao
sao considerados exatamente o inicio e o fim de cada intervalo. Por exemplo, o atomo
temporal before(ej,ey) € satifeito se existir uma instanciagio e; = [4,6] e es = [7,8],
portanto, se a instanciagao for e; = [4,7] ou e; = [4,8] e e3 = [7,8] 0 atomo temporal
before(ey, es) nao é mais satisfeito. Considerando agora atomo temporal meets(eq, e3), ele
é satifeito se existir uma instanciacao e; = [4,6] e es = [6, 8], portanto, se a instanciagao
for e; = [4,5] ou e; = [4,7] e e3 = [6,8] 0 atomo temporal meets(er,ez) ndo é mais
satisfeito. Cada predicado temporal interpreta os relacionamentos entre o inicio e o fim
dos intervalos de maneira diferente como mostrado na adaptacao da estrutura temporal
da LTI

Em muitas aplicacoes, como por exemplo na medicina, agronomia, agropecudria, etc.,
se forem considerados exatamente os limites (inicio e fim) dos intervalos para verificar
se 0os atomos temporais de um pth sao satisfeitos pela seqiiéncia temporal de uma tu-
pla, padroes bastante expressivos e conclusivos podem nao ser minerados pelo simples

fato dos eventos terem ocorrido em periodos diferentes, embora um especialista possa
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considerar esta diferenga desprezivel. Por exemplo, considere o pth P = (Paciente(z),
{Menopausa(x, sim, s1), Antidepressivo(zx,y,es)}, {before(si,es)}) e a tupla U, com
St(U) = < [2,2],[3,5] >, onde, 2 é mapeado na data 15/10/2005, 3 é mapeado na data
15/11/2005 e 5 é mapeado na data 20/01/2006. Se forem considerados exatamente os
limites dos intervalos, o atomo temporal before(sy,es) é satisfeito, embora, neste caso
um especialista possa considerar os dias irrelevantes, pois, a paciente pode nao lembrar
exatamente o dia em que entrou na menopausa ou o dia em que iniciou o uso de um
determinado antidepressivo. Assim, para uma anélise mais correta o especialista pode
utilizar, por exemplo, uma granularidade em meses, bimestres, semestres, etc.

Considerando os mapeamentos anteriores, uma granularidade definida em semestres
sobre eles seria 2 = 2005/02, que significa que a paciente entrou na menopausa no se-
gundo semestre de 2005, 3 = 2005/02 e 5 = 2006/01, que significa que a paciente usou um
determinado antidepressivo do segundo semetre de 2005 até o primeiro semestre de 2006.
Neste caso, o atomo temporal before(sy,es) do pth P nao é mais satisfeito, pois o espe-
cialista associou a qualquer data de um mesmo semestre um mesmo valor. Considerando
agora um pth P’ = (Paciente(x), {Menopausa(zx,sim,s;), Antidepressivo(x,y,es)},
{meets(si,es)}) e a granularidade em semestres, o atomo temporal meets(sy, es) é satis-
feito pela seqiiéncia temporal da tupla U.

Portanto, para realizar uma mineracao bem sucedida, minerando pth’s ricos em informa-
¢oes temporais, ou seja, com grande diversidade entre os predicados temporais, e com
coeréncia com a aplicacao, é fundamental que o usuério defina de forma adequada uma
granularidade.

Para possibilitar que o usuario especifique o tipo de granularidade que ele deseja
utilizar durante o processo de mineragao foi desenvolvida a fungao Granularity( ), ap-
resentada na figura 5.10. Esta funcao é chamada sempre que o suporte de um pth vai
ser calculado e permite que sejam especificados sete tipos de granularidade (9), ou seja, &
pode ser dia, semana, quinzena, mes, bimestre, trimestre, semestre ou ano.

O algoritmo anterior tem como entrada um intervalo cujo inicio e fim sao datas, e
uma granularidade. Na saida do algoritmo o mesmo intervalo de entrada é retornado,

entretanto, mapeado na granularidade escolhida pelo usuario. Por exemplo, se o intervalo
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Funcao Granularity(intervalo, §-granularidade)
If (6 == dia)
intervalo _gran = funcDia(intervalo);
If (0 == semana )

intervalo__gran = funcSemana(intervalo);

intervalo _gran = funcQuinzena(intervalo);
If (0 == mes)
intervalo__gran = funcMes(intervalo);

1
2
3
4
5. If ( § == quinzena )
6
7
8
9

If ( § == bimestre )

10. intervalo_gran = funcBimestre(intervalo);
11. If ( 6 == trimestre )

12. intervalo__gran = funcTrimestre(intervalo);
13. If ( § == semestre )

14. intervalo_gran = funcSemestre(intervalo);
15. If (6 == ano)

16. intervalo__gran = funcAno(intervalo);

17. return intervalo gran;

Figura 5.10: Funcao Granularity(intervalo,d — granularidade)

de entrada for [10/02/2006, 15/08,/2006| e a granularidade for definida em meses, o inter-
valo retornado pelo algoritmo sera [2006/02, 2006/08]. O suporte de um pth é calculado
somente apo6s todos os intervalos que fazem parte de seus eventos terem sido mapeados

de acordo com a granularidade especificada.

Aumento da Performance da Etapa de Avaliacao

Como ja mencionado nesta dissertacao, a etapa de avaliacao é uma etapa dos algoritmos
de mineracao de dados importante e complexa e possui um custo computacional elevado.
Por este motivo o MILPRIT* utiliza algumas técnicas para melhorar o desempenho desta
etapa. Para um bom entendimento destas técnicas, é necessario que algumas defini¢oes

seja introduzidas.

Definicao 5.1.5 (Matriz caracteristica de um pth) Seja ¥ = {wy,...,w,} um alfa-
beto de modos sobre o esquema R = {K, Ry, ..., R,}. A matriz caracteristica de um

pth P definida por Mc(P), contém os modos {wy, ..., w,} de ¥ e numeros {my,...,m,},
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onde, m; é a freqiiéncia com que cada modo foi utilizado na geracao dos atomos de P. A

estrutura de uma matriz caracteristica é mostrada na figura 5.11.

Modos | Freqiiéncia

wq mi

w’l’L m n

Figura 5.11: Estrutura da matriz caracteristica de um pth

Exemplo 5.1.11 Considere o alfabeto de modos ¥ = {w; = Hormonio(x,*, #), wy =
Fumo(x,*,#), ws = Birads(x,*,#)} e o conjunto Cy obtido apos a etapa de poda,
mostrado na secao anterior.

Relembrando, o conjunto Cy é constituido pelos pth’s P, = {Paciente(x),&5, T3},
P, = {Paciente(x),&},T,} e P.={Paciente(x),E, T, }, onde:

- & = {Hormonio(z,yy, e1),Hormonio(x, ya, e2),Fumo(z, 10, f3)}

- & = {Hormonio(x,y1, e1),Hormonio(x, ya, e3),Fumo(z, 20, f3)}

- & = {Hormonio(x,y1, e1),Hormonio(x, ys, €2),Fumo(x, z, f3),Birads(x, h, s4) }

A figura 5.12 mostra as matrizes caracteristica dos pth’s P;, P; e Px.

Modos | Ocorréncias Modos | Ocorréncias
wy 2 w1 2
Wa 1 Wo 1
w3 0 w3 1
(a) (b)

Figura 5.12: (a) matriz caracteristica de P e Pj, (b) matriz caracteristica de P

Os pth’s P§ e P; possuem dois atomos gerados pelo modo wy, um atomo gerado do
modo wy e nenhum do atomo gerado pelo modo ws. Ja o pth P! possui dois dtomos
gerados pelo modo wy, um 4tomo gerado pelo modo wy e um atomo gerado pelo modo

ws.

Antes de efetivamente calcular o suporte de todos os pth’s que restaram em C} apos
a poda, o MILPRIT* particiona o conjunto Cj, ou seja, insere em uma mesma particao
pth’s com matrizes caracteristica iguais. O fato de pth’s com matrizes caracteristica iguais

serem inseridos em uma mesma particao permite que seja associada a cada particao uma
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tinica expressao SQL (definida abaixo). Com isso, para calcular o suporte dos pth’s de
cada particdo é realizada uma unica consulta ao banco de dados (disco), agilizando a

etapa de avaliacao.

Definigao 5.1.6 (Expressao SQL associada a uma particdo) Seja o esquema de
banco de dados R = {K(aty), Ri(aty, ata, Ti), Ro(aty, ate, Tyy), Rs(aty,ate,T,), ..., Ry},
onde Tj; representa dois atributos temporais st e en que representam o inicio e o fim de um
intervalo, respectivamente, e 7}, representa o atributo temporal pontual p. Seja também
uma particdo 0 constituida por uma tnico pth P = (K(x), {Ri(x,y,e1), Ra(x, 2, fa),
Rs(z,h,s3)}, {7}). A expressao SQL associada a 0 tem a seguinte estrutura:

SELECT Rl.atl, Rl.atg, Rl.St, Rl.en, RQ.a/tQ, RQ.St, RQ.en, Rg.atg, Rgp FROM K, Rl,
RQ, Rg WHERE Rl.atl = K.at1 AND Rl.atl = Rg.atl AND Rl.atl = Rg.atl AND
(Ri.en < Ry.en OR (Rj.en = Ry.en AND R;.st > Ry.st)) AND (Ry.en < Rs.p)

Observe que a expressao SQL é construida com base nos pth’s de uma determinada
particao, ou seja, a ordem com que as tabelas sao selecionadas respeita a seqiiéncia dos
atomos de dados dos pth’s. Isto simplifica a construcao das seqiiéncias das tuplas e evita

que sejam consideradas tuplas que certamente nao suportarao os pth’s.

Exemplo 5.1.12 Considere os conjunto C constituido pelos pth’s P;, Pj e P; e o seguinte

esquema de banco de dados:

R = {Paciente(NomePac), Hormonio(NomePac, NomeHorm, st,en),

Fumo(NomePac, Qtde, st,en), Birads(NomePac, Categoria,p)}

Como os pth’s P; e P; possuem matrizes caracteristica iguais, eles sdo inseridos em

uma mesma parti¢do (Parti¢do 1) e o pth P: é inserido em outra parti¢ao (Parti¢ao 2).

Para a Particao 1 é construida a seguinte expressao SQLq:

SELECT H,.NomePac, Hi.NomeHorm, Hy.st, Hi.en, Hy. NomeHorm, Hs.st, Hy.en,
Fumo.Qtde, Fumo.st, Fumo.en FROM Paciente, Hormonio as H,, Hormonio as

Hy;, Fumo WHERE H,.NomePac = Paciente. NomePac AND H,.NomePac =
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Hy.NomePac AND H;.NomePac = Fumo.NomePac AND (H;.en < Hy.en OR
(Hy.en = Hy.en AND Hi.st > Hy.st)) AND (Hj.en < Fumo.en OR (Hs.en =
Fumo.en AND Hs.st > Fumo.st))

Para a Particao 2 é construida a seguinte expressao S Ls:

SELECT H,.NomePac, Hi.NomeHorm, H,.st, Hy.en, Hy. NomeHorm, Hs.st, Hy.en,
Fumo.Qtde, Fumo.st, Fumo.en, Birads.Categoria, Birads.p FROM Paciente,
Hormonio as Hy, Hormonio as H,, Fumo, Birads WHERE H;.NomePac =
Paciente. NomePac AND H,.NomePac = Hy.NomePac AND H,;.NomePac =
Fumo.NomePac AND H;.NomePac = Birads.NomePac AND (Hj.en < Hs.en
OR (Hi.en = Hy.en AND H;.st > Hy.st)) AND (Hj.en < Fumo.en OR (Hs.en
= Fumo.en AND Hj.st > Fumo.st)) AND (Fumo.en < Birads.p)

Portanto, a divisao do conjunto Cy resulta em partices com estrutura semelhante a

mostrada na figura 5.13.

Conjunto C,

Partigao 1 Partigao 2

Padrées: P’,, P’, Padrdes: P’

saL,

Figura 5.13: Conjunto Cj4 apds particionamento

Apos particionar o conjunto Cy, o MILPRIT* ainda insere os pth’s de cada particao
em uma arvore hash similar a utilizada em [3]. Com isso, para verificar se os pth’s sdo
suportados por uma tupla do banco de dados, nao é preciso analisar todos os pth’s da
particao, mas sim os pth’s que sao potencialmente suportados pela tupla, ou seja, os que

estao em alguns ramos da arvore.

Defini¢ao 5.1.7 (Fungao hash) A fungao hash é definida por h(z) = ((x mod (N —
1)) + 1), onde, x é o elemento da seqiiéncia do pth e N é o nimero méximo de filhos em

cada n6. Esta funcao hash possui as seguintes propriedades:
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(a) se o elemento que esta sendo analisado é uma constante, entao 0 < h(c) < N.

(b) se o elemento que esta sendo analisado é uma variavel, entao h(v) = 0.

Para inserir um pth na arvore hash, a funcao hash é aplicada em cada elemento da
seqiiéncia do pth para decidir qual caminho seguir na arvore. Apods a aplicagao da fungao
hash em todos os elementos da seqiiéncia do pth, ele é inserido em um no folha. E
importante salientar que todos os pth’s de uma determinada particao possuem a mesma
quantidade de elementos em suas seqiiéncias. Portanto, uma arvore hash possui profundi-
dade igual a quantidade de elementos das seqiiéncias dos pth’s da particao que esta sendo

analisada.

Exemplo 5.1.13 Considere a Particdo 1 do conjunto Cy, constituida pelos pth’s Pj e Pj,

e numero maximo de filhos em cada N = 3.

P; = (Paciente(x),{ Hormonio(z,y1, e1), Hormonio(x, ya, €2), Fumo(z, 10, f3)}, 75})

P, = (Paciente(x),{ Hormonio(z,y1, e1), Hormonio(x, ya, €2), Fumo(z, 20, f3)}, 75'})

Para possibilitar a aplicacao da funcao hash sobre os elementos das seqiiéncias dos
pth’s, considere a substituicao das constantes das seqiiéncias pela soma dos codigos ASCII

de cada caracter. Assim:

SP(F3)

<
SP(P)) =<

Os valores retornados pela funcao hash aplicada sobre os elementos das seqiiéncias dos
pth’s P e Pjsao: h(97) =2, h(98) =1 e h(y1) = h(y2) = 0.

A figura 5.14 ilustra a arvore hash apos a insercao dos pth’s.

Para verificar se uma determinada tupla suporta os pth’s de uma determinada par-
ticao, os quais estao inseridos em uma arvore hash, a funcao hash é aplicada sobre cada
elemento da seqiiéncia de dados da tupla. Com isso, sao alcancados somente nos folhas
que possuem pth’s com possibilidade de serem suportados pela tupla, evitando analisar

pth’s que certemente nao serao suportados por ela. Para garantir que sejam recuperados
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Figura 5.14: Arvore hash apos a insercao dos pth’s

todos os pth’s com possibilidade de serem suportados pela tupla percorre-se o caminho
informado pela funcao hash aplicada sobre cada elemento da seqiiéncia de dados da tu-
pla e o caminho zero. Assim, sao recuperados todos os pth’s cujas seqiiéncias de dados
possuem constantes e variaveis.

Somente apds a construcao de uma arvore hash para cada particao de um conjunto Cj,
é que os pth’s tém seu suporte calculado. No calculo do suporte somente uma arvore hash
é analisada de cada vez, ou seja, é analisada uma particao de cada vez, possibilitando a
execucao de uma tunica consulta ao banco de dados para calcular o suporte de todos os

pth’s da particao, diminuindo assim o tempo gasto na etapa de avaliagao.

5.1.4 Otimizacoes

O prototipo MILPRIT possui alguns problemas. Um deles é o fato de nao realizar geren-
ciamento de memoria, fazendo com que os padroes gerados ocupem rapidamente toda
a memoria principal disponivel, o que faz com que o sistema aborte a execucao logo
nas primeiras iteragoes. Este é um problema que deve ser tratado em grande parte dos
algoritmos de mineracao de dados que utilizam a técnica Apriori, uma vez que, a cada

iteracao uma quantidade enorme de novos padroes sao gerados. Outro problema do pro-
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totipo MILPRIT ocorre na etapa de geragao, onde, determinados pth’s nao sao gerados
ou sao gerados padrdes que nao sao interessantes para o usuario. A seguir serao descritos

os recursos que foram utilizados para solucionar estes problemas.

Otimizacao da Ocupacgao da Memoéria Principal

Primeiramente, observa-se como é a relacao entre as etapas de geracao e poda do pro-
totipo MILPRIT, etapas essas responsaveis diretas pela ocupacao e liberacao da memoria

principal.
MILPRIT: Execucao das Etapas de Geracao e Poda dos Padroes

Em uma iteracao k sao gerados todos os possiveis padroes a partir dos padroes fre-
qientes do conjunto Fj_1, obtido na iteracao anterior. Os novos padroes sao inseridos
diretamente no conjunto C%. Somente apo6s a geracao de todos os possiveis padroes a
partir de Fj_; é que o conjunto C} é submetido a etapa de poda, onde grande parte dos
padroes sao eliminados, tendo como conseqiiéncia uma consideravel liberacao da memoria
principal.

Ao acompanhar detalhadamente a execucao do prototipo MILPRIT, um importante
fato foi constatado: a memdria principal é completamente ocupada sempre na etapa de

geracao, nao possibilitando sequer que um unico padrao seja podado.
O que fazer?

Em vista da constatacao anterior surgiram dois caminhos dos quais foi escolhido apenas
um para solucionar o problema da ocupacao da memoria. O primeiro caminho consiste
em definir um limite de memoria principal que pode ser ocupada pelos padroes gerados, se
esse limite for ultrapassado, os padroes devem ser armazenados em disco. Apos a geracgao,
os padroes gerados devem ser recuperados do disco em quantidade limitada pela memoria
principal disponivel para, ai sim, serem submetidos & etapa da poda. Este procedimento
deve ser realizado até que todos os padroes gerados fossem recuperados do disco.

Esta idéia com certeza soluciona o problema da ocupacao da memoria principal, mas
leva a um outro problema: o tempo de execucao aumenta, uma vez que o acesso a disco é

mais lento que o acesso a memoria principal. Assim, este caminho foi descartado, pois o
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processo de mineragao de pth’s exige um tempo consideravel e nao seria viavel considerar
a hipotese de aumentar ainda mais este tempo.

Portanto, foi escolhido o segundo caminho, que consiste em intercalar as etapas de
geragao e poda e continuar trabalhando com todos os pth’s na memoéria principal. Embora
a escolha tenha sido por este caminho, ¢ importante resaltar que ele também possui um
problema. Como todos os pth’s sdo mantidos na memoria principal, se o MILPRIT* for
executado sobre condigoes extremas como por exemplo dominios de dados muito grandes,
expressoes regulares muito pouco seletivas e nivel minimo de suporte muito baixo (proximo
de zero), vai chegar um momento em que os pth’s vao ocupar toda a memoria principal.

Mesmo com este problema em potencial, a escolha por este caminho foi baseada em
outro fato importante constatado durante exaustivos testes do prototipo MILPRIT: o
numero de pth’s podados é sempre muito elevado em rela¢ao ao niumero de pth’s gerados.

Apoés implementado, o algoritmo MILPRIT* foi testado em condigoes extremas e
mesmo assim nunca foram atingidos grandes niveis de consumo da memoria principal,
pois ele gera um certa quantidade de pth’s e imediatamente poda grande parte destes
pth’s, liberando a memoria.

O modo como esta técnica foi implementada foi mostrada na visao geral do algoritmo
MILPRIT* apresentado na figura 5.2. O laco responsavel pela intercalacao das etapas de

geragao e poda vai da linha 6 a 11. Detalhes desta técnica serao descritos a seguir.

MILPRIT*: Execucao das Etapas de Geracao e Poda dos Padrées

Em uma iteragao k sdo gerados, atravéz da fungao Gen(Fy_[i], R), para cada pth i
de Fj_1, uma quantidade de pth’s que depende diretamente do tamanho do dominio dos
dados (instanciacao) e do tipo da variavel temporal do novo atomo de dados (extensdo).
Por exemplo, considere um conjunto F; com 10000 pth’s, tal que, P = (Paciente(x),
{Hormonio(z,y,e1)}, {0}) é o primeiro pth de F;. Considere também uma expressao
regular R = Hormonio(x,$, #)Fumo(z,$, #)*Birads(z,$,#) e um dominio de dados
com 1000 constantes. Quando P é submetido a Gen(Fi[1],R) sdo gerados 1000 pth’s P’
pela instanciacao de P. De acordo com R, P pode ser estendido atravéz dos atomos

de dados Fumo(x,z, f3) e Birads(z,h,ss). Para o atomo Fumo(z,z, f3) sao gerados
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6 pth’s P’ pela extensao de P. Para o atomo Birads(z,w, fo) é gerado 1 pth P’ pela
estensao de P. Portanto, Gen(Fi[1],R) retorna 1007 pth’s especializados a partir de P.
Diferentemente do prototipo MILPRIT que especializa os 10000 pth’s de Fi para depois
submeter os pth’s especializados a etapa da poda, no MILPRIT* os 1007 pth’s gerados
a partir de P sao imediatamente submetidos a etapa da poda, onde a maioria deles sao
eliminados, resultando na liberacao da meméria principal. Este procedimento é realizado
para cada pth de Fi. Observe que como cada pth de Fi resulta em um conjunto de pth’s
que é imediatamente reduzido na etapa da poda, o nivel de ocupacdao da memoria se

mantem sempre baixo durante todo o processo de mineracao.

Otimizacao da Etapa de Geracao dos Padroes

O motivo pelo qual o prototipo MILPRIT minera determinados padroes que nao interes-
sam ao usuario ou nao minera determinados padroes esta diretamente relacionado a etapa
de geracao. Este problema sera apresentado por meio de um exemplo.

Considere o pth P = (Paciente(z), { Hormonio(x,varl,e;) }, { 0 }), o dominio
dom(2, Hormonio) = {estradiol}, a expressao regular R = Hormonio(x,varl,#)*
Fumo(z,$,#) e o alfabeto X = {w; = Hormonio(x,$,#), wa = Hormonio(x,varl, ),
ws = Fumo(x,$,#)}.

Para especializar P, o prototipo MILPRIT chama uma funcao de instanciacao que
primeiramente encontra as variaveis de P que serao instanciadas. Relembrando, um
padrao s6 é instanciado se nao existe nenhuma variavel j& instanciada a direita da va-
riavel que vai ser instanciada e se a entrada do modo que gerou o atomo ao qual a
varidvel que vai ser instanciada pertence for $ (definicio 4.1.1). E justamente neste
segundo caso que se encontra um dos problemas da etapa de geracao do MILPRIT. Para
encontrar o modo que gerou um determinado d4tomo, & funcao de instanciacado compara
somente o predicado do atomo com o predicado de cada modo do alfabeto de modos,
até encontrar o primeiro predicado de um modo que é igual o predicado do atomo que
estd sendo analisado. Quando isso acontece, a funcao encerra a busca e considera que
0 atomo é de acordo com o modo. O problema é que, quando o alfabeto tem mais de

um modo com mesmo predicado, a funcao pode gerar um resultado incorreto. Neste
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exemplo, a funcgao de instanciacao do prototipo MILPRIT considera (incorretamente)
que a variavel varl pode ser instanciada, pois o primeiro modo com predicado igual ao
do atomo Hormonio(x,varl,e;) encontrado pela funcao é o Hormonio(x,$, #). Assim,
como o0 modo tem um simbolo $ na mesma posicao de varl, P’ é instanciado resultando
no padrao P| = (Paciente(z),{ Hormonio(z, estradiol, e1)},{0}).

Observe na expressao regular que o usuario deseja obter padroes onde pacientes
fizeram o uso de qualquer hormoénio, nao um hormonio especifico como o estradiol.
Portanto, o modo correto que deveria ser retornado pela funcao de instanciacao é o
Hormonio(z,varl,#), que faria com que P nao fosse instanciado, pois nao existe um
simbolo $ na mesma posicao de y.

Apos a instanciagao, como P nao contém constantes, o prototipo MILPRIT chama a
funcao de extensao, que insere um novo atomo de dados no fim da seqiiéncia de dados
de P. Para isso, primeiramente é chamada a funcdo que retorna a palavra associada a
P possibilitando descobrir através da expressao regular R qual atomo pode ser inserido
em P. Outro problema da etapa de geracao do prototipo MILPRIT esta nesta funcao.
Para encontrar a palavra associada a um determinado padrao, ele compara somente o0s
predicados de cada atomo do padrao com os predicados de cada modo do alfabeto, de
maneira similar a fun¢ao de instanciagao. Assim, uma palavra errada pode ser retornada.
Para o pth P a fungao retorna (incorretamente) a palavra W = wy = Hormonio(z, $, #).
Isto faz com que P nao seja estendido, pois o modo Hormonio(x,$,#) nao é considerado
em R.

A palavra correta associada ao padrao P que deveria ser retornada é¢ W = wy =
Hormonio(z,varl,#). Assim, de acordo com a expressao regular R, P pode ser estendido
pela inclusao dos atomos Hormonio(z,y,es) e Fumo(x, z, f2) resultando nos seguintes
padroes:

P} = (Paciente(x),{ Hormonio(z, estradiol, e;), Hormonio(z,y, e2)},{73})

Pj = (Paciente(x),{ Hormonio(x, estradiol, e,), Fumo(x, z, f2)},{75})

No algoritmo MILPRIT*, a fun¢iao de instanciacdo, chamada Instantiation( ), e a
que encontra a palavra associada a um determinado pth, chamada Match( ), foram im-

plementadas de modo que sempre que elas forem verificar se um atomo é de acordo com
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um modo considerem, além dos predicados, todas as entradas, como definido na secao
4.1.1 do capitulo anterior. Assim, o problema da etapa de geracao foi solucionado no

algoritmo MILPRIT*.

5.2 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo o algoritmo MILPRIT* foi apresentado. Foram detalhadas e explicadas
com exemplos as principais fungoes utilizadas na etapa de geracao dos pth’s, como por
exemplo as funcgoes de especializacao por instanciacao e por extensao. Na etapa de ava-
liacao foram apresentadas todas as estruturas e condi¢des necessérias para verificar se uma
determinada tupla suporta um determinado pth, condicao fundamental para o calculo do
suporte.

Ainda na etapa de avaliacao, foram apresentadas algumas técnicas, como por exemplo
o particionamento de um conjunto C}% de pth’s candidatos e a insercao dos pth’s de cada
particao em uma &arvore hash, desenvolvidas e implementadas com o objetivo agilizar o
calculo do suporte.

Finalizando o capitulo, foram apresentados os problemas existentes no protétipo MIL-
PRIT e que foram solucionados no algoritmo MILPRIT*. O primeiro deles, a ocupacao
da memoria principal, foi solucionado mantendo sempre com todos os pth’s na memoria
principal, por motivos de performance, mas intercalando as etapas de geracao e poda,
fazendo com que grande parte da memoria ocupada apo6s a especializagao de cada pth
seja imediatamente liberada. O problema da etapa de geracao foi solucionado criando
conceitos para verificar de forma correta se um atomo é de acordo com um modo. Estes
conceitos foram implementados na funcao de instanciacao e na funcao que encontra a

palavra associada a um determinado pth.
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Capitulo 6

Resultados Experimentais

Neste capitulo serao apresentados os resultados de varios experimentos realizados com o
MILPRIT* em bancos de dados sintéticos, com o intuito de analisar sua performance e
escalabilidade. Serao apresentados também resultados de experimentos realizados em um
banco de dados real.

Os experimentos com o algoritmo MILPRIT* foram realizados em um Pentium Core

2 Duo de 2.4 GHz com 4 GB de memoria RAM executando o sistema operacional Linux.

6.1 Dados Sintéticos

Foi desenvolvido um gerador de dados sintéticos que produz bancos de dados temporais,
onde pth’s que satisfazem expressoes regulares R, também produzidas pelo gerador, po-
dem aparecer. Os bancos de dados e as expressoes regulares sao produzidas de acordo
com alguns parametros de entrada que sao mostrados na tabela 6.1.

Nos testes apresentados neste capitulo, foi usada a seguinte notagao para os bancos
de dados gerados: [i- Pp-Mm-Uu-Bb-Nn-Vv-Qq, onde, i, p, m, u, n, v e q sao os valores
definidos para os parametros de entrada I, P, M,U, B, N,V e (@, respectivamente. Os
parametros de entrada S, D e T, sao definidos como: S = %, D = g el = %

As expressoes regulares R produzidas pelo gerador tem o formato (B ... B;}), onde
cada B} é um bloco com o formato (N1&...&N;) e cada N; é um termo com o forma-

to (mil|...|m}) e m) sdo modos. Assim, o gerador produz uma grande variedade de
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Parametros

Numero de tabelas com intervalos

Numero de tabelas com pontos

Nuamero de atributos por tabela (ndo temporal)

Numero de tuplas por tabela - em ’000s

Tamanho do dominio dos atributos de referéncia - em "000s

Tamanho do dominio dos atributos que ndo sao de referéncia - em ’000s
Tamanho do dominio dos atributos temporais - em ’000s

Numero de blocos da expressao regular

Numero méximo de termos por bloco da expressao regular

Niumero méximo de modos por termo da expressao regular

Q<=2 HOT Iz v

Numero de pth’s p-vdlidos - em ’000s

Tabela 6.1: Parametros usados pelo Gerador de Dados Sintéticos

expressoes regulares quando sdo variados o nimero de blocos (b), o nimero maximo
de termos em cada bloco (n) e o nimero maximo de modos em cada termo (v). Por
exemplo, uma expressao regular R que poderia ser gerada pelo gerador de dados sintéticos
¢ R = ((Hormonio(x,$,#) | Fumo(z,$,#)) & (Fumo(z,$,#) | Birads(x,$,#))*. Essa
expressao regular tem um bloco, dois termos, e cada termo tem dois modos.

A configuragao dos bancos de dados utilizados nos testes é mostrada na tabela 6.2.

Nome I |\ P | M |U B N |V Q
12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Q1 | 2 | 2 | 2 5 2 2 1 1
12-P2-M?2-U5-Bb-N2-V1-Q1 | 2 | 2 | 2 5 1-5 | 2 1 1
12-P2-M?2-U5-B2-Nn-V1-Q1 | 2 | 2 | 2 5 2 1-5 | 1 1
12-P2-M2-U5-B2-N2-Vv-Q1 | 2 |2 | 2 5 2 2 1-5 |1
12-P2-M2-Uu-B2-N2-V1-Q1 | 2 |2 | 2 2-10 | 2 2 1 1
12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Qq | 2 | 2 | 2 5 2 2 1 1-4
12-P2-Mm-U5-B2-N2-V1-Q1 | 2 | 2 | 27 |5 2 2 1 1

Tabela 6.2: Bancos de Dados Sintéticos

O banco de dados apresentado na primeira linha da tabela 6.2 (12-P2-M2-U5-B2-
N2-V1-Q1) contém 2 tabelas cujo atributo temporal é intervalar, 2 tabelas cujo atributo
temporal é pontual, cada uma das quatro tabelas possui 2 atributos nao temporais, 5000
tuplas e foram inseridos 1000 pth’s p-vdlidos. A expressao regular gerada possui 2 blocos
com 2 termos em cada bloco e 1 modo em cada termo. Na segunda linha da tabela 6.2 a

cofiguracao 12-P2-M?2-U5-Bb-N2-V1-Q1 representa varios bancos de dados, onde apenas

106



o parametro nimero de blocos (B) varia de um banco de dados para outro.

6.1.1 Analise de Performance

A figura 6.1 mostra o tempo de execugao do algoritmo MILPRIT* para os quatro primeiros

bancos de dados da tabela 6.2.

12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Q1 12-P2-M2-U5-Bb-N2-V1-Q1
80000 80000
& 70000 | g 70000 | P =2%
o 60000 o 60000
us us
£ 50000 - g 50000 -
(3] [
% 40000 - £ 40000 1
w w
@ 30000 | © 30000 1
o © >
g 20000 4 8 20000
£ 10000 \‘_\\ 5§ 10000 |
[ [
0 ‘ : : : 0 ‘ : :
05 1 15 2 25 3 1 2 3 4 5
Suporte Minimo Numero de Blocos
(a) (b)
12-P2-M2-U5-B2-Nn-V1-Q1 12-P2-M2-U5-B2-N2-W-Q1
80000 80000

g 70000 | P72 g 70000 | P 2%
o 60000 - o 60000 -
uT u
< 50000 - S 50000 -
] ]
240000 1 € 40000 1
w w
© 30000 1 © 30000 |
© -]
8 20000 - . 8 20000
§ 10000 | 5 10000 4
[ [

0 T T T 0 T T T

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Numero Maximo de Termos por Bloco Nimero Maximo de Modos por Termo
(c) (d)

Figura 6.1: Anélise de performance variando alguns parametros

A figura 6.1(a) mostra a performance do algoritmo a medida que o suporte minimo
¢ incrementado de 0.5% a 3%. Como esperado, o tempo de execucao do algoritmo
diminui, pois poucos candidatos sao potencialmente freqiientes para altos valores de su-
porte minimo, e portanto, quanto menor for o suporte, mais padroes sao encontrados.

As figuras 6.1(b), 6.1(c) e 6.1(d) mostram a performance do algoritmo enquanto os
parametros da expressao regular variam. Nestes testes o suporte minimo foi mantido em
2%. A figura 6.1(b) ilustra o tempo de execugao a medida que o nimero de blocos na

expressao regular (b) é incrementado de 1 a 5. Quando o nimero de blocos aumenta,
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a seletividade da restricao diminui, em conseqiiéncia disso, o nimero de pth’s p-vdlidos
aumenta, resultando no aumento do tempo de execugdo do MILPRIT*. A figura 6.1(c)
ilustra o tempo de execucao a medida que o nimero méaximo de termos por bloco na
expressao regular (n) é incrementado de 1 a 5. Pode ser observado que o tempo de
execugao aumenta. Isto ocorre porque quando a expressao regular tem poucos termos por
bloco, os pth’s que a satisfaz tem comprimento pequeno. Conseqiientemente, os pth’s sao
encontrados pelo MILPRIT* em niveis (iteragoes) baixos, entretanto, quando a expressao
regular tem muitos termos por bloco os pth’s que a satisfaz tem comprimento grande.
Conseqiientemente, os pth’s sdo encontrados pelo MILPRT* em niveis (iteragoes) mais
elevados, resultando no aumento do tempo de execu¢ao. A figura 6.1(d) mostra a per-
formance do algoritmo a medida que o niimero méximo de modos por termo na expressao
regular (v) é incrementado de 1 a 5. Neste caso, a andlise é similar & realizada para a
figura 6.1(b) (variagdo do nimero de blocos), pois quando o nimero maximo de modos
por termo aumenta também ha uma diminuicao da seletividade da restricao.

A figura 6.2 ilustra a relagao entre a quantidade de pth’s gerados e podados durante a
execugao do MILPRIT* sobre o banco de dados I2-P2-M?2-U5-B2-N2-V1-Q1. As figuras
6.2(a) e 6.2(b) mostram a quantidade de pth’s que foram gerados e podados quando o
MILPRIT* foi executado com suporte de 0.5% e 2%, respectivamente. Note que nos dois
casos a quantidade de pth’s podados é muito elevada. Com isso, uma quantidade pequena
de pth’s em relacao a quantidade de pth’s gerados é mantida na memoria principal e le-

vada para a etapa de avaliacao. Este comportamento foi observado em todos os testes

realizados.
12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Q1 12-P2-M 2-U5-B2-N2-V1-Q1
40000 - 40000 1
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1] —— Podados 0 —— Podados
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© ©
o 25000 1 o 25000 4
3 5
e 20000 - 2 20000 -
§ 15000 A ..‘.5 15000 4
=4 =
§ 10000 A § 10000 4
g 5000 4 O 5000
0 * 0 o
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8
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(a) (b)

Figura 6.2: Relacao entre a quantidade de pth’s gerados e podados
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Os resultados dos testes apresentados na figura 6.3 foram realizados com o objetivo de
mostrar o tempo que o MILPRIT* gasta na execugao de cada etapa em cada nivel. Os
testes foram realizados sobre o banco de dados 12-P2-M2-U5-B2-N2-V'1-()1 com suporte
de 0.5% (figura 6.3(a)) e 2% (figura 6.3(b)). O tempo gasto na etapa de avaliagao dos dois
casos, principalmente nos niveis (iteragoes)mais elevados, é extremamente alto em relagao
ao tempo gasto na etapa de geracdo/poda. Isso acontece porque nos niveis (iterages)
mais elevados é calculado o suporte de uma grande quantidade de padrées extensos (com
grande comprimento), resultando na execugao de grandes expressoes SQL’s sobre o banco

de dados. Neste caso fica claro o motivo de tanto esforco para otimizar a etapa de

avaliacao.
12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Q1 12-P2-M2-U5-B2-N2-V1-Q1
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i i
o 6000 4 6000
° °
2 2
g 3000 - £ 3000 -
2 2
0 »> » 7S % * - 0 * * * N * ”
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 5 6 7 8
Nivel Nivel
(a) (b)

Figura 6.3: Tempo de execucao de cada etapa em cada nivel

6.1.2 Analise de Escalabilidade

Nesta secao serao apresentados os resultados dos principais experimentos realizados para
andlise da escalabilidade do algoritmo MILPRIT*. O suporte minimo utilizado para estes
testes foi fixado em 2%.

Na figura 6.4(a) é mostrado como o MILPRIT* se comportou quando foi avaliado sobre
o quinto banco de dados da tabela 6.2 (12-P2-M2-Uu-B2-N2-V1-Q1), quando o nimero
de tuplas (u) foi incrementado de 20000 a 100000. Claramente, quanto maior o niimero
de tuplas nas tabelas do banco de dados maior é o tempo de execucao do algoritmo. Isso
ocorre porque a fase de avaliacao, como mostrado na figura 6.3, é a responsavel por grande
parte do tempo de execugao, assim, quanto mais tuplas mais tempo o MILPRIT* gasta

no calculo do suporte dos pth’s.
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A figura 6.4(b) mostra o tempo de execugao quando o MILPRIT* foi executado sobre
o sexto banco de dados da tabela 6.2 ([2-P2-M2-U5-B2-N2-V'1-Qq). Observa-se que
conforme a quantidade de pth’s freqiientes (¢) foi incrementada de 1000 a 4000 no banco
de dados, o tempo de execucao do algoritmo aumentou.

A figura 6.4(c) mostra como o MILPRIT* se comportou quando foi executado sobre
o sétimo banco de dados da tabela 6.2 ([2-P2-Mm-U5-B2-N2-V1-Q1) e o numero de
atributos nao temporais em cada tabela (m) foi incrementado de 2 a 6. Quando o nimero
de atributos nao temporais aumenta, o numero de elementos que fazem parte das se-
qiiéncias de dados dos pth’s também aumenta. Conseqiientemente o nimero de atributos
escaneados durante a fase de avaliagao aumenta, resultando no aumento do tempo de
execucao.

Note que nos trés testes mostrados nas figuras 6.4(a), 6.4(b) e 6.4(c), o tempo de
execucao do MILPRIT* aumentou linearmente quando os parametros correspondentes

(namero de tuplas, pth’s freqiientes e atributos nao temporais) foram incrementados.
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Figura 6.4: Analise de escalabilidade variando alguns parametros
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6.2 Dados Reais

Em nosso laboratoério estd em desenvolvimento um projeto, chamado MIMED, que integra
um sistema de mineracao de padroes temporais, chamado MILPRIT*, e um atlas index-
ado de mamografias digitais, chamado AMDI' [43]. Esses sistemas sdo designados para
serem usados por radiologistas e estudantes de radiologia, com o intuido de auxilid-los na

prevensao e no diagnostico de cancer de mama.

Para a realizacdo dos testes em dados reais foi utilizado um banco de dados? cuja
modelagem foi baseada na classificacao Bi-Rads, padrao publicado pela ACR (Colégio
Americano de Radiologia) [18]. A classificacdo Bi-Rads tem como objetivo padronizar os
laudos mamogréficos levando em consideracao a evolucao do diagnoéstico e recomendar
uma conduta. Esta padronizagao evita laudos extensos, sem objetividade, e nao conclu-

sivos, além de facilitar a descrigao de eventuais lesoes [18].

O banco de dados real ¢ um banco de dados relacional gerenciado pelo Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados POTGRESQL e contém informacoes sobre pacientes
do sexo feminino, como mamografias digitais; estilo de vida e hé&bitos: por exemplo,
periodo de tempo em que fumou, ingeriu bebida alcoodlica, etc; historico clinico: por
exemplo, periodo de tempo em que usou medicamentos como hormoénios, antidepressivos,
anticoncepcionais, data da primeira gravidez, data da menopausa, resultados dos exames
mamograficos baseados na classificacao Bi-Rads, etc. A classificacao Bi-Rads divide os
laudos em sete categorias, quanto maior for a categoria maiores sao as chances da paciente

ter cancer de mama. A tabela 6.3 mostra como as categorias sao divididas.

Os dados registrados no banco de dados real foram obtidos junto ao Instituto Victorio
Valeri de Diagnosticos Médicos de Ribeirao Preto - SP. Esses dados foram coletados

durante um periodo de trés meses e totalizam 1365 casos.

1O sistema AMDI esta disponivel em www.lcc.ufu.br/amdi.
20 banco de dados utilizado neste trabalho est4 disponivel em www.lsi.ufu.br.
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Categorias | Avaliacao Conduta

0 Incompleta Outras incidéncias de mamografia sao necessarias
1 Negativa (nada encontrado) Rastreamento normal

2 Achados benignos (calcificacoes) | Rastreamento normal

3 Provavelmente benignos Segmento 6 meses (as vezes indica-se biopsia)

Anomalias suspeitas
4 A - menor suspeita Biopsia deve ser avaliada
B - média suspeita

C - maijor suspeita

Alta suspeita de malignidade Necessita esclarecimento definitivo

Ja existe diagnostico do cancer

Tabela 6.3: Categorias definidas pela classificagdo Bi-Rads [18]

O esquema do banco de dados real é o seguinte:

R = {Paciente(NomePac), Anticoncepcional(NomePac, NomeAntConcep, T;t),
Antidepressivo(NomePac, NomeAntDep, T;;), Horménio(NomePac, NomeHorm, T;;),
Fumo(NomePac, Qtde, T;;) Bebida(NomePac, Tipo, T;t)
PrimeiraMenstruacao(NomePac, Status, Ty ), PrimeiraGravidez(NomePac, Status, Tp),

Menopausa(NomePac, Menopausa, T;;), Birads(NomePac, Categoria, Tp)}

Nos testes foi utilizada uma expressao regular que permitiu gerar qualquer configuragao
de pth’s, restringindo o dtomo Birad a aparecer somente no final, apds qualquer outro
atomo.

Inicialmente foi utilizada a granularidade em dias, o que levou a constatacao de que,
para esta aplicacao, este tipo de granularidade resulta na mineracao de pth’s pobres em
informagoes temporais. A maioria dos pth’s minerados continham apenas o predicado
temporal be fore.

Com o objetivo de minerar pth’s mais conclusivos foram realizados testes considerando
também a granularidade em semestres, que resultou na mineragao de pth’s com uma
maior variedade de predicados temporais. Alguns pth’s que foram encontrados no banco

de dados real considerando a granularidade em semestres sao:

Py = (Paciente(x), { Menopausa(x, SIM, ey), Antidepressivo(x, FLUOXETINA, f5)},
{starts(e1, f2)})
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P, = (Paciente(x), { Primeiragravidez(z, SIM, s1), Fumo(x, 20, f3)}, {during(s1, f2)})

P;y = (Paciente(z), {Fumo(x,20,e;), Birads(z,2,s2)}, {before(ei, s2)})

P, = (Paciente(x), { Primeiragravidez(z, SIM, ey), Menopausa(x, SIM, f3), Birads(z,
2,s3)}, {before(er, f2), before(ey, s3), before(fa, s3)})

O pth P, foi verificado em 25 pacientes do banco de dados e significa que pacientes
comecaram a tomar o antidepressivo FLUOX ETIN A no momento em que entraram na,
menopausa. O pth P, foi verificado em 50 pacientes e significa que pacientes tiveram
filhos durante o tempo em que fumavam (ou ainda fumam) 20 cigarros por dia. O pth Pj
foi verificado em 14 pacientes e significa que pacientes que fumavam 20 cigarros por dia,
apresentaram Bi-Rads categoria 2 no futuro. O pth P foi verificado em 177 pacientes
e significa que pacientes que ja tiveram filhos apresentaram Bi-Rads categoria 2 apoés

entrarem na menopausa.

Pelo fato do banco de dados real sobre o qual foram realizados os testes ser relati-
vamente pequeno, nao foram minerados pth’s bastante expressivos e conclusivos. Apesar
do grande trabalho despendido na coleta das informacgoes e na construcao do banco de
dados real, nao foi reunida uma grande variedade de informacoes, fundamental para que
um banco de dados voltado para este tipo de aplicacao seja confiavel e consistente, pos-
sibilitando a mineracao de pth’s com mais informacoes relevantes.

Futuramente, quando o sistema AMDI estiver concluido, poderao ser realizados novos
testes mais elaborados, tendo em vista que este sistema permite que radiologistas e estu-
dantes de radiologia insiram ilimitadamente novos casos em seu banco de dados. Assim,
é esperado que seja obtido um banco de dados maior, mais confidvel e com uma grande

variedade de informacoes, possibilitando a mineracao de pth’s mais conclusivos.
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Capitulo 7

Conclusao e Trabalhos Futuros

A mineracao de padroes temporais freqiientes em grandes bancos de dados constitui um
problema importante em mineracao de dados. A distin¢ao existente entre os padroes tem-
porais pontuais proposicionais ou de primeira ordem, conhecidos também como padroes
seqiienciais proposicionais ou de primeira ordem, e os padroes temporais intervalares
proposicionais ou de primeira ordem fazem com que fatos importantes nao sejam expres-
sos. Nesta dissertacao foi proposto um novo padrao temporal chamado padrao temporal
hibrido (pth) e foi mostrado que ele necessita da expressividade da Logica Temporal de
Primeira Ordem para ser especificado.
Loégica Temporal de Intervalos - LTI. Foi apresentada a LTI criada por Allen, que
¢ uma logica temporal de primeira ordem, que foi adaptada e utilizada para especificar
os pth’s. A base da LTI considera periodos de tempo, relacionamentos entre estados e
seus efeitos. Como os periodos de tempo sao representados na LTI original em termos
de intervalos (periodos com duragao) e pontos nao sao considerados periodos, a LTT foi
adaptada de forma que pontos sao considerados periodos sem duracao. Portanto, como
intervalos e pontos sao considerados periodos, podem ser aplicados relacionamentos entre
eles.

O problema de mineracao dos pth’s com restri¢oes de expressoes regulares também foi

explorado nesta pesquisa.

Mineragao de pth’s com restrigcoes de expressoes regulares. Foram desenvolvidas

técnicas para a mineracao de pth’s freqiientes em um banco de dados BD com relacao a
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um suporte minimo e a uma expressao regular definida pelo usuario. O objetivo do uso
das restricoes de expressoes regulares é reduzir o nimero de pth’s minerados e fornecer
ao usuario um maior controle do processo de mineragao, afim de que sejam encontrados
somente os pth’s que o interessam. Foi proposto entao o algoritmo MILPRIT*, que minera
pth’s que satisfazem uma expressao regular.

As idéias principais do MILPRIT* sdo relembradas a seguir:

e MILPRIT* (Mining Interval Logic Patterns with Regular expresslons
consTraints). Este algoritmo realiza a mineragao dos pth’s nivel por nivel incor-
porando restrigdes de expressoes regulares (ndo-antimonotoénicas) nas etapas de
geragao e poda dos pth’s candidatos. Ele intercala as etapas de geracao e poda com
o objetivo de controlar a ocupacao da memoria principal. Na etapa de geracao, ele
emprega operadores de especializacao, garantindo que sejam gerados todos os pth’s
possiveis e evitando que sejam gerados pth’s duplicados. Na etapa de avaliacao, ele
utiliza algumas técnicas, como por exemplo a divisao dos pth’s em particoes e uma

arvore hash para torna-la mais eficiente.

Foram realizados varios experimentos em dados sintéticos para avaliar a performance
e a escalabilidade do algoritmo MILPRIT*. Foram realizados também experimentos em
dados reais. Os resultados obtidos nos dados sintéticos confirmam a viabilidade de, além
de se usar um suporte minimo, também incorporar restricoes de expressoes regulares

durante o processo de mineracao.

Trabalhos Futuros

Com o objetivo de orientar estudos futuros, algumas possiveis extensoes e otimizacoes

deste trabalho podem ser destacadas. Entre elas:

e Considerar o predicado temporal equals. Para simplificar a representacao
e facilitar a exploracao da esséncia do problema de mineracao padroes temporais
hibridos, a formulacao proposta neste trabalho nao inclui padroes temporais onde

vdrios atomos de dados sao relacionados a uma mesma variavel temporal. A inclusao
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do predicado temporal equals permitiria essa nova representacao, mas para isso

novas teorias devem ser formuladas.

Testes em bancos de dados reais maiores. Como especialistas afirmam e os
testes em dados reais demonstraram, no caso de bancos de dados mamograficos,
para se obter informacoes conclusivas é necessario uma grande quantidade de ca-
sos. A construgao de um grande banco de dados mamografico poderia resultar na

descoberta de interessantissimos pth’s pelo algoritmo MILPRIT*.

Comparacgao entre o armazenamento dos pth’s na memoéria principal e no
disco. Todos os pth’s gerados sao armazenados na memoria principal e as etapas
de geracao e poda sao intercaladas. Embora o problema da ocupacao da memoria
principal tenha sido suprido por esta abordagem, ela é um problema em potencial.
Testes poderiam ser feitos para verificar a viabilidade de se armazenar os pth’s em
disco. Assim, o problema da ocupacao da memoria principal estaria definitivamente

resolvido.

Desenvolvimento de um novo algoritmo para mineracao de pth’s baseado
na técnica do algoritmo PrefixSpan. Existem diversos algoritmos de mineracao
de padroes temporais e diferentes técnicas nas quais esses algoritmos se baseiam. Os
algoritmos AprioriAll e GSP sao exemplos de algoritmos de mineracao de padroes
seqiienciais baseados na técnica Apriori, assim como o MILPRIT* é um algoritmo

de mineracao de padroes temporais hibridos também baseado na técnica Apriori.

Como mencionado nesta dissertacao, o GSP apresenta melhor performance que o
AprioriAll. Recentemente, foram desenvolvidos outros algoritmos para mineragao
de padroes seqiienciais que se mostraram mais rapidos que o GSP. Entre eles, podem
ser destacados o algoritmo SPADE [10] e o PrefixSpan [31]. Testes mostraram que

este ultimo tem desempenho melhor, se comparado com o GSP e SPADE.

Diferentemente da técnica Apriori, a técnica empregada no algoritmo PrefixSpan
procura melhorar a eficiéncia diminuindo o tamanho do banco de dados a ser per-

corrido e diminuindo o nimero de padroes candidatos gerados. O banco de dados
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de seqiiéncias é recursivamente projetado em bancos de dados menores e todos os
padroes seqiienciais sao estendidos levando em conta somente informacoes contidas
nos bancos de dados projetados. Assim, sao gerados somente padroes seqiienciais
freqiientes, evitando o tratamento de padroes candidatos gerados aleatoriamente,
sem vinculos com o banco de dados, como é o caso dos algoritmos baseados na

técnica Apriori.

Um algoritmo que minera os mesmos tipos de padroes que o MILPRIT* poderia ser
desenvolvido utilizando a técnica empregada no algoritmo PrefixSpan. Certamente
este novo algoritmo sera mais rapido que o MILPRIT*, uma vez que neste tultimo a
etapa computacionalmente mais cara é a de avaliagdo (percorrer o banco de dados
para calcular o suporte dos pth’s) e um dos objetivos da técnica empregada no

PrefixSpan ¢ justamente diminuir o tamanho do banco de dados que seré percorrido.
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APENDICE A

Para testar a formula que garante a consisténcia de um conjunto de atomos temporais
com a inclusao do novo predicado temporal r, foram criadas tabelas distribuidas em oito
casos. E importante que os tipos (intervalar ou pontual) das varidveis temporais sejam
considerados, pois isso restringe o uso de alguns predicados, como descrito na adaptacao
da estrutura temporal da LTI. Observe que no primeiro caso, onde todas as variaveis

temporais sao intervalares, todos os predicados temporais de Py, podem ser utilizados,

0 que nao acontece nos outros sete casos.

A formula 7;',(7;, 75) N T}, 1 (7j, Tnsr) A 7(7i, Tuy1) € valida somente se a seqiiéncia

T (75, 75) T} i1 (T, Tug1) 7(7i, Tuya) for igual a alguma linha de alguma tabela.

J

1° caso: Se 7; representa um intervalo,7; representa um intervalo e 7,1 representa

J

um intervalo, entao:

T} (7, 7)) T} 1 (75 Tng1) 7(Tis Tnt1)
1 | before(r;, ;) | before(tj, Tni1) be fore(Ti, Tnt1)
2 | before(ri, ;) | meets(Tj, Tni1) before(Ti, Tni1)
3 | before(ri, 1) | overlaps(Tj,Tny1) | before(ti, Tni1)
4 | before(m;, ;) starts(Tj, Tny1) be fore(Ti, Tnt1)
5 | before(r, ;) | during(Tj, Tny1) before(Ti, Tnt1)
6 | before(r, ;) | during(Tj, Tny1) meets(Ti, Tni1)
7 | before(r,1j) | during(tj,Th41) | overlaps(ti, Tni1)
8 | before(ri, ;) | during(rj, Tny1) starts(7i, Tni1)
9 | before(ri, ;) | during(Tj, Tny1) during(Ti, Tnt1)
10 | before(ri, 1) | finishes(j, Tn+1) | before(ri, Tny1)
11 | before(ri, ;) | finishes(tj, Tny1) | meets(, Thi1)
12 | before(ri, ;) | finishes(Tj, Tny1) | overlaps(Ti, Tny1)
13 | before(r;, 7j) | finishes(j, Tnt1) | starts(mi, Tni1)
14 | before(ri, ;) | finishes(tj, Tny1) | during(ri, Tn41)
15 | meets(m,7j) | before(tj, Tns1) be fore(Ti, Tni1)
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7. i (7i, 75)

T} i1 (Tis Tns1)

(i, Tnt1)

16 | meets(t;, 75) meets(Tj, Tny1) before(Ti, Tnt1)
17 | meets(;, ;) overlaps(tj, Tn+1) | before(ri, Tni1)
18 | meets(t;, ;) starts(7j, Tn+1) meets(Ti, Tni1)
19 | meets(;, 75) during(7j, Tny1) | overlaps(Ti, Tn41)
20 | meets(r;, 7)) during(Tj, Tny1) starts(7i, Tni1)
21 | meets(r;, 7)) during(Tj, Tny1) during(Ti, Tny1)
22 | meets(r;, ;) | finishes(tj, Thi1) | overlaps(Ti, Tni1)
23 | meets(r;, 7j) | finishes(Tj, Tny1) | starts(ri, Tp41)
24 | meets(r;,7j) | finishes(Tj, Tny1) | during(Ti, Tn41)
25 | overlaps(ti, 7j) | before(rj, Tni1) before(Ti, Tni1)
26 | overlaps(t;, ;) | meets(Tj, Tni1) before(Ti, Tni1)
27 | overlaps(t;, ;) | overlaps(j,Tns1) | before(, Tni1)
28 | overlaps(ti, 7j) | overlaps(Tj, Tnt1) | meets(Ti, Thi1)
29 | overlaps(t;, ;) | overlaps(tj, Tni1) | overlaps(ti, Tni1)
30 | overlpas(t;,7;) | starts(tj, Tny1) | overlaps(i, Tni1)
31 | overlaps(ti, 7j) | during(tj,Th41) | overlaps(Ti, Tni1)
32 | overlaps(ti, 7j) | during(7j, Tht1) starts(Ti, Tni1)
33 | overlaps(ti, ;) | during(Tj, Tny1) during(T;, Tni1)
34 | overlaps(ti, 7j) | finishes(tj, Tn1) | overlaps(Ti, Tni1)
35 | overlaps(ti, 7j) | finishes(Tj, Tny1) | starts(7i, Tni1)
36 | overlaps(t;, ;) | finishes(Tj, Tny1) | during(Ti, Tn41)
37 | starts(r, 7)) before(tj, Tny1) before(Ti, Tni1)
38 | starts(m, 7j) meets(Tj, Tny1) before(Ti, Tni1)
39 | starts(r, 1)) overlaps(tj, Tn+1) | before(ri, Tni1)
40 | starts(ri, ;) | overlaps(Tj, Tny1) | meets(T, Thi1)
41 | starts(ti, ;) | overlaps(tj, Tnt1) | overlaps(Ti, Tn41)
42 | starts(;, 7j) starts(7j, Tn+1) starts(7i, Tn+1)
43 | starts(r;, 7;) during(Tj, Tny1) during(T;, Tni1)
44 | starts(ti, ;) | finishes(Tj, Tny1) | during(mi, Thi1)
45 | during(r;, ;) before(tj, Tni1) before(Ti, Tni1)
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77 (7i,75) T} 1 (Tj Tng1) 7(Tis Tnt1)
46 | during(T;, 7j) meets(Tj, Tny1) before(Ti, Tnt1)
47 | during(r;, ;) | overlaps(tj, Tnt1) | before(Ti, Tny1)
48 | during(r;, ;) | overlaps(7j, Tn41) meets(Ti, Tni1)
49 | during(r;, ;) | overlaps(tj, Tnt1) | overlaps(T;, Th41)
50 | during(m, ;) | overlaps(tj, Tny1) | starts(r, Tni1)
51 | during(r,7j) | overlaps(tj,Tnt1) | during(7, Thi1)
52 | during(t;, ;) starts(Tj, Tn+1) during(Ti, Tn+1)
53 | during(t;,7j) during(Tj, Tny1) during(Ti, Tn+1)
54 | during(r,7j) | finishes(Tj, Tny1) | during(, Thi1)
55 | finishes(t;, 7;) | before(t;, Tni1) before(ti, Tnt1)
56 | finishes(r;,7j) | meets(T;, Thi1) meets(Ti, Tni1)
57 | finishes(;,7j) | overlaps(tj, Tny1) | overlaps(Ti, Tni1)
58 | finishes(;, 1) | overlaps(Tj, Tny1) | starts(mi, Tny1)
59 | finishes(t;,7;) | overlaps(tj,Tnt1) | during(r, Thi1)
60 | finishes(r;,7j) | starts(Tj, Tni1) during(Ti, Tn+1)
61 | finishes(t;,7;) | during(tj, Tp41) during(Ti, Tn+1)
62 | finishes(t;, 1) | finishes(tj, Thy1) | finishes(T;, Tny1)

2° caso: Se 7; representa um intervalo,7; representa um intervalo e 7,4 representa

um ponto, entao:

T} i(7i, 75) T} i1 (Tjs Tnt1) 7(Tis Tns1)
1| before(r,7;) | before(tj, Tnt1) | before(ti, Tni1)
2 | meets(t;, ;) | before(tj, Tni1) | before(ti, Tni1)
3 | overlaps(t;,7j) | before(t;, Tny1) | before(ri, Tni1)
4 | starts(r,7j) | before(Tj, Tny1) | before(r, Thy1)
5| during(t;, ;) | before(tj, Tny1) | before(ti, Tni1)
6 | during(r;, ;) meets(Tj, Tny1) | before(ri, Tni1)
7 | finishes(1;,7;) | before(;, Tny1) | before(ri, Tni1)

3° caso: Se 7; representa um intervalo,7; representa um ponto e 7,1 representa um

intervalo, entao:
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77]‘ (76, 7) ],n+1(TJ> Tnt1) (Ti, Tn+1)
1 | before(r;, ;) | before(tj, Tni1) be fore(Ti, Tnt1)
2 | before(ri, ;) starts(Tj, Tn41) be fore(Ti, Tni1)
3 | before(r, 1) | during(Tj, Tny1) before(Ti, Tni1)
4 | before(r, j) | during(7j, Tni1) meets(Ti, Tni1)
5 | before(ri, ;) | during(tj, Tny1) | overlaps(Ti, Tny1)
6 | before(r, ;) | during(Tj, Tny1) starts(Ti, Tn41)
7 | before(ri, 1j) | during(tj, Th41) during(Ti, Tn+1)
8 | before(ri, ;) | finishes(tj, Tny1) | before(ti, Tni1)
9 | before(ri, ;) | finishes(Tj, Tny1) meets(Ti, Tni1)
10 | before(r;, 1) | finishes(tj, Thi1) | overlaps(Ti, Tni1)
11 | before(ri, ;) | finishes(tj, Tny1) | starts(ri, Tni1)
12 | before(ri, ;) | finishes(Tj, Tny1) | during(ri, Tns1)

4° caso: Se T; representa um ponto,7; representa um intervalo e 7,41 representa um

intervalo, entao:

77 (75, 75) T} 1 (Tj Tns1) 7(7is Tnt1)
1 | before(r;,7j) | before(rj, Tny1) | before(ri, Tni1)
2 | before(ri,7;) | meets(Tj, Tny1) before(Ti, Tni1)
3 | before(ri, 1) | overlaps(tj, Tnt1) | before(i, Tni1)
4 | before(r;, ;) | starts(tj,Tnt1) | before(ri, Tni1)
5 | before(ri,7;) | during(tj, Tny1) | before(ri, Tni1)
6 | before(r;,7j) | during(tj, Tn41) starts(Ti, Tn41)
7 | before(ri, ;) | during(rj, Tny1) | during(ri, Thi1)
8 | before(ri, ;) | finishes(Tj, Tny1) | before(ri, Tni1)
9 | before(ri, 1) | finishes(tj, Tny1) | starts(Ti, Tni1)
10 | before(r;, 1j) | finishes(Tj, Tny1) | during(Ti, Tni1)
11 | starts(mi, ;) | before(rj, Tny1) | before(ri, Tni1)
12 | starts(mi, ;) meets(Tj, Tny1) | before(r, Thi1)
13 | starts(r;, 1) | overlaps(tj, Tn41) | before(ri, Tni1)
14 | starts(mi, ;) starts(Tj, Tny1) starts(Ti, Tni1)
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T (73, 75) T} 1 (T 1) 7(Tiy Tnt1)

15 | starts(m, 7j) during(7j, Tny1) during(Ti, Tn+1)

16 starts(m;, 7;) finishes(Tj, Tny1) | during(r; 1

17 | during(m;, 7; before(tj, Tni1) before(r; 1

18 | during(7;, 7j 1

(7i,

(73,7,
meets(Tj, Tny1) before(t;,,

(T3, 7

19 | during(t;, overlaps(tj, Tn41) | before(r;

:1

22 | during(m,

b\}

1

.
starts(7j, Tn41) during(m;, 7,
-

23 | during(t;, 7; during(Tj, Tny1) during(T; 1

n+1)
) n+1)
) n+1)
) n+1)
20 | during(m,7j) | overlaps(tj, Tny1) | starts(m, Tni1)
) | overlaps(tj, Tht1) | during(Ti, Tp41)
) n+1)
) n+1)
) n+1)

(
(
(
21 | during(r;, T
(
(
(7i

24 | during 1

(7i,

(7,
finishes(1j, Tny1) | during(t;, T,

(7i,

25 | finishes(t;, 7; before(tj, Tni1) before(Ti, Tny1)

—~

26 | finishes(7;, 7; meets(Tj, Tny1) starts(Ti, Tni1)

28 | finishes(r;, 7j

(
starts(Tj, Tn+1) during(T;, Tn+1
(

)
29 | finishes(7;, 7; during(Tj, Tny1) during(Ti, Tn+1)

(73, 75)
(7i, 75)
27 | finishes(r;, 7j) | overlaps(rj, Tpy1) | during(ri, Tni1)
(73, 75)
(7i, 75)
(7i, 75)

finishes(7j, Tny1) | finishes(Ti, Tpi1)

30 | finishes(w;, T;

5° caso: Se 7; representa um ponto,7; representa um ponto e 7,41 representa um

ponto, entao:

(1) | T (s mort) | (76 Tag)

1 | before(r;, 1) | before(rj, Tny1) | before(r, Tni1)

6° caso: Se 7; representa um ponto,7; representa um ponto e 7,41 representa um

intervalo, entao:

TJ(T“T]) 7}/,n+1(7—j77—n+1) 7(Tis Tnt1)

1 | before(r;, 1) | before(r;, Tny1) | before(ri, Tyt

before(t;, 7; Tn+1
-

)
)
nt1)
)

(
starts(1j, Tn41) | before(r,
(7i,

during(Tj, Tny1) | before(r;

)
)
)
)

= W | N

(
before(t;, T;
(

before(t;, ;) | during(tj, Tny1) | starts(Ti, Tn41
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IZZ] (Tia T])

7;/,n+1 (75, Tn+1)

T(Tiv TTL+1)

be fore(r;, ;)

during(7j, Tn+1)

during(Ti, Tnt1)

before(r;, 7;

finishes(Tj, Tny1)

before(Ti, Tn+1)

finishes(Tj, Tny1)

starts(Ti, Tni1)

oo | =1 | & | Ot

(75, 75)
before(r;, ;)
(7i, 75)

be fore(t;, 7j

finishes(Tj, Tny1)

during(Ti, Tnt1)

7° caso: Se 7; representa um ponto,7; representa um intervalo e 7,1 representa um

ponto, entao:

,ZZ] (Tia T])

T} i1 (Tgs Tns)

T(Th TTH—I)

before(r;, ;)

before(tj, Tny1

be fore(Ti, Tnt1

starts(t;, 7;)

before(tj, Tnt1

be fore(T;, Tnt1

during(Ti, 7;)

- W | N

finishes(t;, )

( )
( )
before(tj, Tni1)
( )

before(tj, Tny1

( )
( )
before(Ti, Th+1)
( )

before(Ti, Tnt1

8° caso: Se 7; representa um intervalo,7; representa um ponto e 7,1 representa um

ponto, entao:

IZZ] (Tia T])

7}/,n+1 (Tjs Tnt1)

7”(’7'1', Tn—l—l)

be fore(r;, ;)

be fore(tj, Tny1)

before(Ti, Tni1)
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