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Resumo

A consideracdo da temporalidade de forma explicita na mineracao de regras de as-
sociacdo que envolvem dados quantitativos continuos é uma abordagem que tem
como intuito principal a contribui¢io a area da descoberta de informagdo em bases
de dados. A construcio de intervalos temporais para os atributos de uma base de
dados permite identificar, também, os relacionamentos binarios que estes interva-
los podem assumir entre si. Este trabalho descreve o desenvolvimento de um novo
método, intitulado ART-Q, para a tarefa de mineracdo de regras de associagdo tem-
porais que envolvem dados quantitativos continuos. A temporalidade é assumida,
neste trabalho, em sua forma explicita, ndo somente pelo sequenciamento dos da-
dos. Os padroes que possibilitam a construcdo das regras sdo compostos por relacdes
bindrias da algebra intervalar de Allen nos intervalos temporais que descrevem com-
portamentos de interesse dos atributos quantitativos continuos. O método provou
ser capaz de revelar informagoes implicitas em bases de dados de diferentes contex-
tos. Os resultados sdo apresentados por meio de intervalos temporais de interesse
dos atributos e suas relacoes algébricas, padroes e regras de associacdo temporais.
O trabalho demonstra que o método contribui para a evolucdo da literatura com
a definicdo e busca de um novo tipo de padrao, mais complexo que os existentes.
Por meio destes padroes, regras de associagdo sao construidas com seméantica que

envolve uma vasta quantidade de informagoes, além da implicacdo da regra.

Palavras-chave: Mineragdo de dados. Regras de associacdo. Temporalidade. Dados quantita-

tivos continuos.



Abstract

The consideration of temporality in a explicit manner on the task of association ru-
les mining that involves continuous quantitative data is one approach that aims to
contribute to the field of study of knowledge discovery in databases. The construc-
tion of temporal intervals from attributes of a data set also provides to the method
to identify binary relations, which these intervals may have. This work describes
the development of a new method, named ART-Q, for the task of mining temporal
association rules which involve continuous quantitative data. The temporality is
assumed, in the present work, in its explicit form, not only by data sequencing. The
patterns that allow the rules construction are made of binary relations from Allen’s
intervalar algebra in the temporal intervals that describe the continuous quantitative
attribute’s behavior of interest. The method has proven being able to reveal implicit
information in different contexts databases. The results are demonstrated by tem-
poral intervals of interest of the attributes and their algebric relations, patterns and
temporal association rules. The work demonstrates that the method ART-Q contri-
butes to the evolution of the literature with the definition and search of a new kind
of pattern, more complex than those present in the studies. By the consideration of
this kind of patterns association rules are constructed semantically involving a large

amount of information among the implication of the rule.

Keywords: Data mining. Association rules. Temporality. Quantitative continuous data.
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo introduz o leitor ao tema da mineracao de regras de associac¢ao tempo-
rais que envolvem dados quantitativos continuos e consideram a temporalidade de forma
explicita. Mais especificamente, discorre a respeito das lacunas da drea de mineracdo de
dados, cuja solugdo, este trabalho aborda uma forma de contribuicio. Também descreve
e justifica a escolha do tema do trabalho, a motivagdo, hipotese de pesquisa e os objetivos
gerais e especificos deste trabalho. Por fim, é apresentada a organizacdo do trabalho, a

fim de facilitar a compreensdo do documento.

1.1 Consideracoes iniciais

O volume crescente de dados, ao passo que a tecnologia evolui, fez surgir uma impor-
tante questdo, assim como interroga Larose (2004): o que fazer com os dados armazena-
dos? As grandes quantidades de dados obtidos geram custos cada vez mais elevados as
empresas - equipamentos sao caros, a manutencao deve ser constante, hd a necessidade
de mais pessoas para lidar com os dados, entre outros varios fatores que, mesmo assim,
nao garantem que a manipulagdo de tais dados possa ser realizada de forma simples e
eficiente. Assim como afirma Han, Pei e Kamber (2012, p.05) "o mundo é rico em dados

mas pobre em informacao".

O processo de extragao de conhecimento de uma base de dados, também conhecido
como KDD (Knowledge Discovery in Databases), segundo Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth (1996), é o processo nao trivial de busca e identificacio de padroes frequentes
em bases de dados. A medida que a evolucdo da tecnologia se faz presente, além do
melhoramento de técnicas e ferramentas ja existentes, a inclusao das mesmas em areas

que, até entao nao se beneficiavam de seu uso, também atrai interesses.



1.2 Motivacio 22

A mineracao de dados é uma etapa de grande interesse do K DD. Nesta etapa se lan-
¢am mao de algoritmos de inteligéncia artificial em dados pré-processados para a obtencao
de informagoes implicitas, muitas vezes na forma de padroes. Existem muitos trabalhos
que aplicam técnicas de mineracao de dados nas mais diversificadas areas, como o con-
duzido por Xue et al. (2010) que emprega uma estratégia Fuzzy para gerar regras de
associagao na andlise de qualidade do solo; Romani et al. (2013) realizam uma mineragao
de séries temporais para a previsao de safras. Trabalhos como os de Nonato e Oliveira
(2013) e Jodo et al. (2017), langam mao de técnicas de mineragao de dados para a iden-

tificacdo de plantios de cana-de-a¢ticar com base em imagens sensoriais, entre outros.

A maioria das técnicas de mineracao, ou nao consideram a temporalidade dos dados,
ou optam por nao lidar com atributos quantitativos continuos. Ou seja, ou perdem a
informacgao temporal ou perdem a informacgao do valor dos atributos, ou perdem ambas
as informagdes,conforme é melhor justificado no Capitulo 2. No entanto, com a mineragao
de padroes temporais envolvendo dados quantitativos continuos é possivel enriquecer a

analises a respeito da meteorologia, epidemiologia, logistica de transportes, entre outros.

1.2 Motivacao

A mineragao de regras de associacao é uma das tarefas mais usadas na mineracao de
dados. Foi inicialmente proposta por Agrawal R.; Imielinsk (1993) como a busca por rela-
cionamentos entre os itens de transacoes de compra de um supermercado. Esse problema
ficou conhecido como andlise de cestas de compra (market basket), como evidenciado por
Tan, Kumar e Steinbach (2006).

A grande maioria dos trabalhos a respeito das regras de associagao, consideram bases
de dados compostas por valores discretos ou nominais. Quando os dados sao de natureza
quantitativa continua, antes do uso de métodos de mineracao de dados, é comum o em-
prego de uma estratégia de pré-processamento de dados a fim de torna-los discretos, tais
como fazem Holte (1993), Liu e Setiono (1995), Ribeiro, Traina e Traina (2008), entre
outros. Segundo Olson e Delen (2008) o pré-processamento de dados nos projetos de
mineracao, corresponde a, no minimo, 50% de todo o trabalho do projeto. Dependendo

do problema esse valor pode chegar a 80%, segundo afirma McCue (2015).

Srikant e Agrawal (1996) propuseram uma das primeiras, e talvez a maior das, refe-
réncias entre os métodos que realizam o processo de geracao de regras de associacao em

dados quantitativos. Nele, o algoritmo Apriori (apresentado por Agrawal e Srikant (1994))



1.2 Motivacio 23

é estendido a fim de compreender tanto dados quantitativos, quanto dados categoricos.
Apos sua execucgao, o método descrito pelos autores gera regras do tipo: <Idade:30..39>

e <Casado:Sim> = <NumCarros: 2>.

Basicamente a estratégia empregada é a de particionar os valores assumidos pelos
atributos quantitativos em intervalos (como o intervalo que compreende os valores entre
30 e 39, gerado para o atributo Idade na regra apresentada). Em seguida, conforme o
trabalho descreve, uma tabela de mapeamento é construida com valores 1 quando ha
ocorréncia do valor desejado (ou intervalo do atributo) na transacao e 0 quando nao ha.
Realiza, desta forma, o processo de discretizacao dos dados. A Tabela 1.1 exemplifica
uma tabela de mapeamento. A partir deste mapeamento, o processo de identificacao de
padroes e construcao de regras de associacao segue a semelhancga do tradicional algoritmo

Apriori.

Tabela 1.1: Mapeamento de dados quantitativos para valores Booleanos.

TID Idade: 30..39 Idade: 45..60 Casado(a)? Num. Carros: 2

100 0 1 1 1
200 1 0 1 0
300 0 1 1 0

Fonte: Adaptada de Srikant e Agrawal (1996).

Adhikary e Roy(2015) discutem sobre vérias técnicas de mineragao de regras de as-
sociacao quantitativas empregadas em trabalhos disponiveis na literatura. Segundo os
autores, as técnicas podem ser classificadas quanto a sua abordagem empregada, po-
dendo ser: de particionamento, como apresentam Srikant e Agrawal (1996), Chan e Au
(1997) e Li et al. (2012), agrupamento, como fazem Lian, Cheung e Yiu (2005), Miller e
Yang (1997), Yang e Feng (2010) e Fukuda et al. (1996), abordagem estatistica, como as
de Aumann e Lindell (2003) e Kang et al. (2009), conjuntos Fuzzy, como Zhang (1999)
e Zheng et al. (2014) descrevem e as abordagens evolutivas, aqui exemplificadas pelos
trabalhos de Kaya e Alhajj (2005) e Martin et al. (2014).

De acordo com Adhikary e Roy (2015), todas as estratégias tém seus pontos positivos e
negativos, tudo depende da aplicacao a qual elas devem ser utilizadas. Ainda que nao haja
uma estratégia eleita como a melhor entre todas, a abordagem estatistica ¢ empregada
em cerca de apenas 9% dos trabalhos na literatura. O que, de fato, é algo que instiga a

investigacao de sua capacidade para a mineragao de regras de associagao.

Outro aspecto muito contributivo para o enriquecimento do processo de mineracao

de regras de associagao, além da consideracao dos dados quantitativos continuos, é a
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temporalidade associada aos dados. O estudo da temporalidade nao é uma area nova de
pesquisa, trabalhos como o de Schuster (1906) ja relatavam aplicagoes de séries temporais
na andlise de fendmenos da natureza. Wiederhold, Fries e Weyl (1975) sao os primeiros

autores a publicar sobre bases de dados orientadas ao tempo na ciéncia da computagao.

Ainda que nao seja uma area de pesquisa recente, a temporalidade explicita dos dados
nao ¢ amplamente explorada na tarefa de construcao de regras de associagao. Tao pouco
possui um formalismo que é seguido pelos autores, como no caso dos BDT (bancos de

dados temporais) que sao bem definidos e formalizados por Stam e Snodgrass (1988).

A grande maioria dos trabalhos de mineracao de padroes que lidam com a tempora-
lidade, consideram o sequenciamento dos dados como o fator temporal e nao manipulam
atributos que armazenam informagoes temporais (a temporalidade explicita do dado), tal
como uma data ou hora. Exemplos desta abordagem podem ser: o trabalho de Hirano e
Tsumoto (2008) que detecta fatores de risco na area médica, por meio de séries temporais,
de Kida, Saito e Arimura (2009), Harms e Deogun (2004) e Koh e Chou (2009), os quais

realizam a tarefa de extracido de padroes temporais em fluxos de dados.

Nao hé comprovagao da superioridade de uma adocao quanto a outra, a escolha de
como a temporalidade sera tratada deve ser conduzida pela necessidade do problema.
Pode nao ser possivel considerar o sequenciamento dos dados como fator temporal nos
casos em que a base de dados possui valores faltantes. Soma-se a dificuldade de com-
patibilizacdo de valores temporais de miultiplas fontes de dados, que além de necessitar
conversoes quando o fuso horario é diferente, tende a ser custosa quanto ao tempo de

processamento.

O trabalho de Gupta et al. (2014) é uma contribuigao interessante para apoiar a adogao
da temporalidade explicita neste trabalho. No trabalho citado, os autores realizam uma
inspecao profunda na literatura a respeito de estratégias que detectam discrepancias em
bases de dados temporais, os chamados Outliers. Ainda que o foco do trabalho diverge
do explorado nesta tese, a varredura na literatura realizada pelos autores mostra-se como

uma importante contribuicao.

A Figura 1.1, abaixo, apresenta um esquema organizacional das estratégias que lidam
com o tema na literatura. No esquema é possivel observar que nenhuma ramificacao
compreende a estratégia que considera a temporalidade de forma explicita. Isso evidencia
que existe uma lacuna a ser explorada para contribuir de forma efetiva na tarefa de

mineragao de dados - ponto este que colabora com a justificativa da escolha deste tema
de trabalho.
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Figura 1.1: Esquema organizacional de estratégias que lidam com a temporalidade
na deteccao de discrepancias (outliers).

—

Séries
temporais

L/

Detecgao de discrepéncias em dados temporais

N TT—

Dados
distribuidos

NN /IN /N

Fluxo de dados Espacotemporais Dados de redes

direta

Bases de Séries Modelos de Modelos por  Fluxo de Temporais Espaciais Detecgao de Trajetéria Similaridade Grafos
Séries temporais predicio  distidncias dados de discrepancia em grafos conectados
temporais simples evolutivos alta
dimensio
nalidade
Rastreamento Em comunidade
Detecgio | subsequéncias Pontuais Subsequéncias Globais Locais QOutras

variagoes

Embasada
em janelas
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O que se encontra na literatura é uma grande quantidade de trabalhos que optam
em lidar com informagdes temporais implicitas. No entanto, o potencial de padroes que
podem ser obtidos ao abordar duas lacunas ainda pouco exploradas na area de mineracao
de regras de associagdo: (a) considerar o tempo de forma explicita e (b) a manipular
dados quantitativos continuos, nao foi explorado anteriormente na literatura por outros

trabalhos.

1.3 Hipoétese

A hipdtese investigada neste trabalho de pesquisa pode ser descrita pela seguinte

afirmacao:

A incorporacao da temporalidade ao processo de mineracao de padroes e regras de
associagao, especificamente aquelas que consideram dados quantitativos (inclusive con-
tinuos) em sua construcao, pode contribuir com a descoberta de informagoes tteis com
composicao ainda pouco (ou nao) explorada, i.e., que exploram a variabilidade dos valores
assumidos pelos atributos de uma base de dados, ao mesmo passo em que a temporalidade

implica na mutacao e validade das informagoes.

1.4 Objetivos - geral e especificos

O objetivo principal deste trabalho foi a defini¢do e constru¢ao de um método compu-

tacional que realiza o processo de mineracao de regras de associacao temporais quando sao
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considerados dados quantitativos continuos. O método desenvolvido teve como principio
a descoberta de novos tipos de padroes temporais, que contemplam rela¢oes temporais

entre os valores de maior interesse assumidos pelos atributos quantitativos.

Para a contemplacao do objetivo geral deste trabalho de pesquisa, os seguintes obje-

tivos especificos foram idealizados:

e Revisdo do Estado da Arte sobre a mineragdo de regras de associagdo temporais

envolvendo dados quantitativos e continuos;

e Desenvolvimento de um método para a obtencao dos valores de interesse para os

atributos continuos;

e Desenvolvimento de uma estratégia para a construcao de intervalos temporais nos

quais os atributos assumem os valores de interesse;

e Definicao da representacao dos intervalos temporais e seus relacionamentos com sua
vizinhanca. Nesta etapa foi usada a Algebra Intervalar de Allen (AIA) para tratar

as relagoes temporais;

e Definicao e implementacao do método ART-Q de mineracao de regras de associacao

envolvendo dados quantitativos continuos.

1.5 Organizacao do trabalho

Este documento descreve o trabalho realizado, em nivel de doutorado, a respeito
do tema mineracao de regras de associacao temporais que envolvem dados quantitativos
continuos. O documento esta organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apresenta a
fundamentagao tedrica que foi considerada para a conducgao deste trabalho. Sao apresen-
tados: os conceitos de dados quantitativos continuos; temporalidade explicita dos dados;
a algebra intervalar de Allen para a representacao de relagoes entre intervalos temporais; e
o algoritmo Apriori para a construcao das regras de associagdo. No Capitulo 4 é apresen-
tado o método proposto, intitulado por ART-Q: Association Rules involving Temporality
and Quantitative continuous data e a forma como realiza a tarefa a qual foi idealizado
a cumprir. O Capitulo 5 apresenta os experimentos realizados para validar o método
ART-Q. Ja o Capitulo 6 apresenta as conclusoes, limitagoes e trabalhos futuros. Por fim,
o Capitulo 3 apresenta o conjunto de trabalhos correlatos organizados em: (1) aqueles
que lidam com dados quantitativos continuos, (2) aqueles que lidam com a temporalidade

na mineragao de regras de associacdo e (3) os que atacam as duas linhas de pesquisa.



1.5 Consideragoes finais

27

Consideracoes finais

FEste capitulo apresentou a introducdo ao tema abordado por este trabalho: a minera-
¢do de regras de associacdo temporais que envolvem dados quantitativos continuos,
sequida pela motivacdo para a conducdo deste estudo, a hipdtese de pesquisa ide-
alizada, os objetivos geral e especificos que serviram como morte para o €xito na
contribuicdo que o ART-(Q prové para a tarefa de mineragdo de dados quando esta
envolve a temporalidade explicita dos dados e a manutencdo dos valores quantitati-
vos continuos, que evita a omissio de nuances nos dados. Por fim, foi apresentada

a organizacdo deste documento que descreve o trabalho realizado.



Capitulo 2

Referencial teodrico

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos usados no desenvolvimento
deste trabalho: tipos dos dados; distribuicio de probabilidade; representacdo de da-
dos; o algoritmo Apriori e toda conceituagcdo que o envolve; a temporalidade e suas
formas de adogdo explicita e implicita; e, a dlgebra intervalar de Allen (AIA), como
um modelo temporal muito eficiente para a representacdo das relagdes temporais en-

tre dois intervalos de tempo.

2.1 Tipos de dados

Segundo fundamentado por Martins (2005), uma caracteristica que assume valores
distintos para cada um dos individuos é denominada varidvel. Rumsey (2009) define uma
variavel como a caracteristica que é medida ou avaliada em cada elemento da amostra
ou populagdo. Ainda segundo Martins (2005) as varidveis podem ser divididas em dois
grupos: (1) as qualitativas e (2) as quantitativas. Valores assumidos por uma variivel
podem ser armazenados e sao denominados dados. Martins comenta que a classificacao,
quanto ao tipo das variaveis na analise dos dados, segue o sistema proposto por Stevens
(1951). Neste trabalho os tipos possiveis de dados sdo apresentados a seguir e seguem a

mesma defini¢do para a classificacao das variaveis, apresentada por Stevens (1951).

2.1.1 Dados de natureza qualitativa (ou categoéricos)

Os dados qualitativos, também denominados categdricos, sao aqueles que representam
uma informagao referente a alguma qualidade, caracteristica ou categoria. Sao dados
que nao sao suscetiveis de medidas, i.e., nao sao mensuraveis. Exemplos reais de dados

qualitativos podem ser: a varidvel que descreve o sentido de um caminho (norte, sul, leste
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ou oeste); o estado civil de uma pessoa (solteiro, casado, divorciado ou viivo); a altura
de um determinado individuo (alto, médio e baixo); as cores de um carro que pode ser
branco, preto, azul, etc.; e outros. Dados do tipo qualitativos podem ser subdivididos
entre aqueles que sdo expressos em (a) escala nominal e aqueles expressos em (b) escala

ordinal, detalhadas como segue:

e Os (a) Dados qualitativos em escala nominal os quais nao representam valores
numéricos, mas sim uma categoria dentro das possibilidades existentes. Entretanto
nao ha ordenacao entre os valores; uma variavel é nominal se cada observacgao per-
tence a uma categoria. Por exemplo, a variavel estado civil é nominal, uma vez que

cada pessoa ¢ solteira, casada, vitva ou divorciada.

Numeros podem ser utilizados como dados qualitativos nominais, tal como os nu-
meros 1 e 2 podem ser considerados para categorizar o género de um individuo em

masculino e feminino, respectivamente. Entretanto ndo sao mensuraveis.

e Como o proprio nome sugere, (b) dados qualitativos em escala ordinal respei-
tam uma ordem entre as categorias. Essa escala de medida pode ser numérica ou
nao, entretanto assim como na escala nominal, nao é possivel quantificar diferencas

entre os resultados.

Um exemplo de varidveis qualitativas ordinais sao as que categorizam o grau de

escolaridade de um individuo, que pode ser ensino fundamental, médio e superior.

2.1.2 Dados de natureza quantitativa (numéricos)

Dados quantitativos sao aqueles que representam caracteristicas possiveis de serem
medidas ou contadas. Em outras palavras sdo dados que se referem a niimeros. Exemplos
de dados quantitativos sdo: niimero de arremessos em um jogo de basquete, o preco de
um produto, as notas de alunos em uma disciplina, o peso ou altura de um individuo,
etc. Dados quantitativos podem ser de natureza (c) continua (dados continuos) ou de

natureza (d) discreta (dados discretos).

Uma varidvel é de (c) natureza continua se tem a possibilidade de assumir infinitos
valores em um intervalo do dominio da variavel. Uma variavel quantitativa de natureza
continua é também chamada varidvel intervalar. Um dado quantitativo continuo é um
valor assumido por uma variavel quantitativa continua, ou seja, um valor assumido que
pertencente ao conjunto dos nimeros reais IR = {—o0,...,400}. Estes valores podem

ser mensurados pela soma, média, desvio padrao, variancia, etc. Entretanto nao sao
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contaveis. Em outras palavras, dados de uma caracteristica que podem ser medidos, mas
nao sao contaveis sdo dados quantitativos continuos. Exemplos de dados quantitativos de
natureza continua sao a altura de um objeto (em centimetros), o tempo de uma viagem
(em horas, minutos e segundos), a velocidade do vento (km/hora), a distdncia entre dois

pontos infinitamente proximos, entre outros.

Quando o valor assumido por uma varidvel é um inteiro, essa varidvel é de (d) na-
tureza discreta. Sao varidveis que assumem valores numerais inteiros que podem ser
contados. Tal como ocorre com o numero de filhos de um casal, a quantidade de gols em
um jogo de futebol, o nimero de ligagdes realizados em uma empresa durante um dia,
etc. Desta forma, um dado que representa uma caracteristica e que pode ser contada é

um dado quantitativo discreto.

Intuitivamente, é facil concluir que valores assumidos por toda varidavel qualitativa,
tanto as nominais quanto ordinais, sao de natureza discreta, i.e., podem ser contados.

Mas por se tratar de uma variavel qualitativa, nao podem ser mensurados pela média.

Como indica o nome, dados continuos sao sempre intermediados por infinitos valo-
res, de forma a construir uma ligacdo entre eles. Ja nas variaveis de natureza discreta a
mudanga de um valor para outro se dd por um salto. A Figura 2.1 sumariza em uma re-
presentacao grafica a hierarquia na classificacao dos tipos de dados, assim como detalhado

acima.

Figura 2.1: Representagao hierarquica da classificagdo dos dados, quanto aos tipos
de valores que podem assumir.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Martins (2005) levanta, ainda, uma discussdo interessante sobre as classificagoes das
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variaveis: a idade de um individuo a primeira vista parece ser um valor de natureza dis-
creta, uma vez que sao utilizados nimeros inteiros para representa-la. Entretanto a anélise
mais profunda da variavel mostra que a diferenca de idade entre dois individuos pode ser
tdo pequena quanto se queira (um ano, um més, um dia, horas, minutos, segundos),

portanto trata-se, na verdade, de um valor de natureza continua.

Um dado quantitativo continuo é armazenado em um banco de dados por meio de um

atributo teméatico quantitativo continuo. Formalmente definido como segue:

Defini¢ao 2.1 (Atributo temdtico). Um atributo que compoe uma relagdo de uma base
de dados é dito temdtico quando os valores que ele assume nao representam informa-
¢Oes temporais nem espaciais. Pode, portanto, ser um valor numérico ou textual, sem

restricoes. Um atributo temdtico é notado neste trabalho por att.

Definig¢ao 2.2 (Atributo temdtico quantitativo continuo). Quando um atributo temético
(att) assume um valor quantitativo continuo, este é chamado um atributo quantitativo
continuo (identificado neste trabalho por acont | Gcont € um att). Um aeont assume infinitos
valores numéricos reais que pertencem a um intervalo [—vg.,,;, +Vaun ], DO qual —vg,, .

é o menor valor que acon¢ pode assumir e +v,,,,,, 0 maior valor.

Exemplo 2.1. Os valores de temperatura (aferidos em escala Kelvin) de uma determinada
cidade Cid sdo armazenados pelo atributo temperatura(Cid) em uma relagdo de uma base

de dados da seguinte forma:
temperatura(Cid) :< 300, 1, 299, 23, 298, 7, 299, 1, 299, 8, 301, 3, 303, 15 >,

Nota-se que os valores de temperatura sao de natureza quantitativa continua, portanto

temperatura(Cid) é dito um atributo quantitativo continuo (acent) que assume valores no

intervalo [298, 7..303, 15].

No trabalho de Telikani, Gandomi e Shahbahrami (2020) um levantamento na lite-
ratura ¢ conduzido a respeito de algoritmos de mineragao de regras de associagao, mais
focado nos que seguem a linha de algoritmos genéticos. No total, o trabalho incorpora
221 algoritmos desenvolvidos entre os anos de 2000 e 2019, divididos em nove grupos de
acordo com suas respectivas heuristicas. Conforme ressaltam os autores, a grande maio-
ria dos trabalhos que lidam com dados quantitativos continuos (referenciado no trabalho

como QARs) langa mao de alguma estratégia de discretizagao dos dados.

O processo de discretizacao dos dados é a acao de transformar dados quantitativos

continuos em valores discretos. Por exemplo, ao assumir que valores de temperatura sao
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considerados "elevados'"quando ocorrem acima de 35°C, "normais" entre 21°C e 35°C
n : n 4 ~ A

e "baixos" 0 que ocorre é a construgao de trés grupos para descrever todos os valores do

atributo. A partir deste momento, os valores numéricos de temperatura nao precisam

mais serem considerados, apenas os grupos construidos.

Ainda segundo Telikani, Gandomi e Shahbahrami (2020), discretizar os valores dos
dados nestas condigoes implica em um resultado mais pobre em informagao gerado pelo
algoritmo de mineracao de regras de associagao. Isso porque a eficiéncia destes méto-
dos depende dos intervalos para a defini¢cao dos grupos discretos. Determinar intervalos
apropriados é uma dificil tarefa. Entretanto, quando bons conjuntos sao definidos, os

algoritmos da classe QARs entregam resultados mais expressivos.

Como serd discutido mais a frente, neste documento, o método proposto e desenvol-
vido neste trabalho permite uma flexibilidade na construgao de intervalos numéricos que
representam informagoes de interesse dos valores. Nao realiza, entretanto um processo de
discretizagao que constréi grupos para descrever todas as possibilidades de valores, que
muitas vezes nao sao interessantes para a analise dos dados que se quer conduzir. Porém,
para adentrar com mais profundidade nesta etapa que o ART-(Q) implementa, conceitos
como devem ser apresentados e discutidos, como o de distribuicao de probabilidade, a

seguir.

2.2 Distribuicao de probabilidade

Conforme comentam Stevenson (1986), Martins (2005), Bussab e Morettin (2013),
uma variavel aleatéria é um elemento que assume um valor tinico para cada um dos
resultados possiveis em um experimento que é conduzido. Em outras palavras, uma
variavel aleatéria pode, por exemplo, descrever os resultados de um arremesso de uma
moeda ao assumir o valor cara ou coroa. Ou seja, seu valor é determinado ao acaso. A
denominacao aleatoria indica que, em geral, o valor assumido pela variavel s pode ser

conhecido ap6s a realizacao do experimento, como afirma Triola (1998).

Uma distribuicao de probabilidade associa cada um dos possiveis valores que uma
variavel aleatdria pode assumir (resultado de um arremesso de dados, por exemplo) a
probabilidade de que ele ocorra. Assim como as variaveis, uma distribuicao de probabili-
dade pode ser discreta, quando associa valores de probabilidade de uma variavel discreta,
o que significa que os resultados possiveis sao finitos ou contaveis, ou continua, quando

associa probabilidades de uma variavel continua e seus resultados sao infinitos e inconta-
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veis.

Quando uma distribuicao de probabilidade é discreta, ela pode ser representada visu-
almente por histogramas. Ja quando é continua, o grafico da distribui¢cao que a representa

é uma linha continua.

Algumas distribuicoes discretas mais conhecidas sao:

e distribuicdo uniforme discreta: modela um fendmeno aleatorio cujos resultados sao

sempre igualmente provaveis;

e distribuicao de Bernoulli: corresponde a uma experiéncia com somente dois resul-

tados (sucesso ou fracasso), que geralmente correspondem aos valores 1 e 0;

e distribuicdo binomial: é a distribuicdo do niimero de sucessos, ou fracassos, tal que
somente dois resultados sao possiveis - assim como na distribuicao de Bernoulli,

entretanto o nimero de eventos é definido;

o distribuicio de Poisson: modela o nimero de eventos observados por unidade de
tempo, ou espago - o parametro A define a taxa de eventos por unidade; entre

outras, tais como a aritmética, geométrica, binomial negativa, etc.
Entre as distribui¢oes continuas mais conhecidas estao:

e distribuicdo exponencial, na qual a variavel aleatéria é definida como o tempo entre

duas ocorréncias;

o distribuicao de Weibull, que tem sido amplamente utilizada para modelar tempos

de eventos consecutivos, ou tempos até que uma falha ocorra e;

e distribuicdo normal: a representagao da distribuicao normal tem formato de sino.
Uma curva na qual a maior parte dos valores se concentra proximos ao centro da
distribuicao, onde o parametro u especifica a média e o o, o desvio padrao. A curva
é chamada curva normal ou curva de Gauss. ilustrada na Figura 2.2. A distribuigao

normal é a mais utilizada para a representagao de probabilidades.

Triola (1998) afirma que dado uma variavel aleatéria x, com distribuigdo (que pode
ser normal, ou nao), na medida em que o tamanho da amostra aumenta, a distribuigao
das médias amostrais de x tende para uma distribuicao normal. A aproximacao melhora

na medida em que aumenta o tamanho da amostra. Em outras palavras, quanto maior
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Figura 2.2: Representagao grafica da distribuicdo normal de probabilidade. Os
parametros pu e o descrevem, respectivamente, a média e o desvio padrao da popu-
lagao.

——-‘/

Fonte: Elaborada pelo autor.

a amostragem de dados é, maior ¢ a possibilidade da distribuicao normal ser a mais
adequada para ser utilizada pelo método ART-Q. Um exemplo pode ser uma repeticao de
lancamentos de uma moeda. Quando tende ao infinito a quantidade de resultados obtidos

iguais (coroas por exemplo), se aproxima de uma distribui¢ao normal.

A distribuicao normal é simétrica em relacao a média, i.e., a probabilidade dos valores
a direita da média é a mesma da dos valores a esquerda, 50% se somados todos os valores
de cada um dos lados. A area total abaixo da curva normal, se somada, representa todas
as probabilidades, 100%. Por convencao, as probabilidades sao referenciadas com relacao
ao numero de desvios padrao de distdncia da média, u +no, onde n € N(conjunto de

nimeros naturais).

2.3 O algoritmo Apriori e o processo de geracao de
regras de associacao

Inicialmente, a busca por regras de associagdo em bases de dados de transagoes foi for-
malizada por Agrawal R.; Imielinsk (1993) com a aplica¢ao em bases de dados de comércio
a fim de identificar relagoes entre produtos comumente comprados juntos. O algoritmo
Apriori, idealizado por Agrawal e Srikant (1994) é o pioneiro e a maior referéncia dos al-
goritmos que adotam a estratégia de geragao de candidatos no processo de construcao de
regras de associagao. Estratégia pela qual sempre que houver pelo menos dois elementos

frequentes de tamanho k£ na base de dados, com k£ —1 elementos em comum, estes podem
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ser combinados de forma a gerar novos elementos, denominados candidatos a padroes

frequentes, de tamanho k4 1.

O algoritmo Apriori é amplamente considerado para a busca de regras de associacao,
dado que é um algoritmo de facil entendimento, além de eficiente. Nele, é empregada a
antimonotonia da relagao (também conhecida como a propriedade Apriori), a qual infere
que dados dois conjuntos de itens (chamados itemsets) e; e ey tal que ey C eg, se €]
nao ¢ considerado um padrao da base de dados entao es também nao é. Em outras
palavras, é impossivel que os itens que compoem e; (que nao é padrao frequente) possam
ser combinados a um outro item que os torne frequentes. Desta forma, o algoritmo reduz
a quantidade de operacoes necessarias, pois descarta todas as combinagoes que seriam

originadas por itemsets nao frequentes.

Antes de detalhar como o Apriori realiza o processo de construcao das regras de associ-
acao, entretanto, é importante que algumas defini¢oes e propriedades sejam apresentadas.

Tais como:

Defini¢ao 2.3 (Suporte de um item). O suporte de um item i representa a frequéncia
de ocorréncia do item 7 na base de dados BD. E obtido por meio da Equacao 2.1, que
calcula a razao da quantidade de transagoes na base de dados que possuem o item i pela

quantidade total de transagdes da base de dados |BD|;

- Z|1BD| T|TCBD,iCT frequente, sup(i) > Min__sup

|BD)|

sup(i) (2.1)

nao frequente, sup(i) < Min__sup
Definigao 2.4 (Suporte de um conjunto de itens). Da mesma forma, o suporte de um
conjunto de itens X C I, i.e., um itemset) é a frequéncia de ocorréncias de X em BD,

calculado pela Equagao 2.1;

Definicao 2.5 (Regras de associa¢do). Seja DB uma base de dados de transagdes. Uma,
regra de associacao ¢ uma implicagdo da forma X = Y, na qual X é denominada parte
antecedente e Y consequente. X e Y sdo compostos por itens diferentes (X NY =0). A
regra pode ser interpretada da seguinte forma: se uma transagao contém X, entao ela

tende a ter Y.

Exemplo 2.2. A regra de associacdo R;:arroz, ovo, sal = farinha é uma implicacao
que dita que a ocorréncia dos itens arroz, ovo e sal, em uma mesma transacao, implica na

ocorréncia do item farinha, na mesma transacao.

Defini¢ao 2.6 (Confianca de uma regra de associagao). O valor de confianca de uma

regra de associacao R;: X =Y, apresentado pela Equacao 2.2, é dado pela razao entre
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o suporte da regra de associacdo e o suporte somente de seu antecedente. Esse valor
descreve o grau de confianga (forga) da regra ao afirmar a ocorréncia de Y, dado que é

conhecida a ocorréncia de X na transacao;

_ sup(XUY) forte, conf(R;) > Min_conf

PRy = 22)
o sup(X) fraca, conf(R;) < Min_conf

Defini¢ao 2.7 (Lift de uma regra de associa¢do). O valor de lift (também conhecido
como interest ou elevagdo) de uma regra de associagao R;: X =Y, estimado por meio
da Equacao 2.3, é dado pela razao entre o valor de confianca de R; pelo suporte do
consequente da regra (Y). Essa métrica descreve o grau de dependéncia de uma regra de
associacdo. Por meio do lift se pode mensurar o quanto a ocorréncia de X incrementa

(eleva) a possibilidade de Y também ocorrer. Lift( X =Y )= Lift( Y = X);

Lift(R;) = w (2.3)

Definigao 2.8 (Convicgao de uma regra de associagao). O valor de convicgao de uma regra,
de associacao R;: X =Y, estimado por meio da Equacao 2.4, é dado pela razao entre o
complemento do valor de suporte do consequente da regra pelo complemento do valor de
confianca de R;. A convic¢ao de uma regra de associacao descreve, assim como o valor de
lift, o grau de dependéncia de uma regra de associacao. Entretanto a convic¢ao de uma
regra de associagao, respeita o sentido da implicagao, i.e., conv( X = Y)! = conv( Y = X).
Quanto maior o valor de convicgdo de uma regra de associagao R;, maior é a dependéncia

de Y por X;

1—sup(Y)

conv(R;) = 1—conf(R;)

Propriedades das regras de associacao

1. O tamanho de uma base de dados, notado por |BD| é estabelecido pela contagem

da quantidade de transagoes que a compoem;

2. Analogamente, o tamanho de uma regra de associacao R;: X =Y ¢é definido pela
quantidade de itens que compodem a regra, independente se sao pertencentes ao

antecedente ou consequente da mesma, i.e., | X |+ |Y |;

3. O suporte de uma regra de associacao R; : X =Y é o suporte do conjunto de itens

formados pela uniao dos itens que compoem a parte antecedente e consequente da
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regra (X UY);

4. Um item, um conjunto de itens ou uma regra de associacdo, sao ditos frequentes
se possuirem valor de suporte maior que um valor limite pré-definido inicialmente,

denominado Min__ sup;

5. Uma regra de associagao ¢ dita forte (ou confiante) se possui valor de confianga

maior, ou igual, ao limite Min_ conf pré-estabelecido.

Exemplo 2.3. Considere a base de dados BDteste de transacoes da Tabela 2.1, de tama-
nho |BDteste| =5 e a regra de associagdo R;: B,C' = R, de tamanho |R;| =3. A regra foi
obtida por meio de combinagoes dos itens frequentes (B,C,R) - (B,C) parte antecedente
e consequente (R) de R;. O valor de confianga da regra R; pode ser facilmente obtido por

meio da Equacao 2.2, da seguinte forma:

De acordo com a Equacao 2.2 para calcular o valor de confianga da regra R; é preciso

ter o conhecimento prévio dos valores de suporte de (X UY') e (X):

5
o sup(B,C,R) = 2l IZOREL _ 2 _ g 4.

5
o sup(B,C) = —Z1T|\l§g»|0)§T = % =0,6.

5
o sup(R) = 2T WRET _ 3 _ 0,6.

= [BD] 5

Portanto:

sup(XUY B,C,R) _ 04 _
o conf(R;) =2 — (B0 — 84 = 0,667,

o Lift(Ry)=nlli — GO0 _ g

1—sup(Y) (1-0,6) _ 0,4

o conv(R;) = T—conf(R) — (1-0,667) — 0,333 — 1+ 2012.

Tabela 2.1: BDteste - Base de dados de transagoes para teste.

Transacao Itens da transacao
T1 A C H

T2 B,C,J,R
T3 A, B, C, R
T4 B, R

T5 B, C, K

Fonte: Elaborada pelo autor.



2.8 O algoritmo Apriori e o processo de geracio de regras de associagdo 38

Considere, ainda, que anteriormente foi estabelecido um valor de confianca minimo
de 50% para que uma regra seja confiante, (Min_sup =0,5). Dessa forma, é possivel
afirmar que a regra R; é uma regra forte, pois conf(R;) = 0,667 > Min_ sup =0,5. Por-
tanto, a seguinte afirmagao pode ser feita: De acordo com a regra R;: B,C = R | 0,667,
a ocorréncia de (B,C) em uma transa¢io de BDteste implica na ocorréncia, também, de
R com confianca de 0,66. Ou seja, em 66,7% das transagoes que contém o itemset (B,C),

também ¢é encontrado o item (R).

Dois pardmetros de entrada sdo necessarios para a execugao do algoritmo Apriori: (1)
o suporte minimo (Min_sup) para a busca de padroes; e, (2) o valor de confianga mi-
nima (Min__conf), utilizado na etapa de construcao das regras de associagdo. O algoritmo
Apriori é apresentado a seguir, dividido em dois blocos de c6digos. O pseudocddigo do
processo de identificacao de padroes frequentes é apresentado pelo Algoritmo 1, enquanto
a etapa de geracao das regras de associacao por meio dos itemsets identificados anterior-
mente é apresentada no Algoritmo 2. Ambos os algoritmos foram construidos a partir da

descrigao apresentada por Agrawal e Srikant (1994).

Inicialmente, o Apriori identifica todos aqueles itens (unitarios) que sao frequentes
na base de dados e os armazena no conjunto L (linha 2). Esta tarefa é executada sim-
plesmente pela comparacao do parametro Min_ sup a contagem de quantas ocorréncias
existem de cada um dos itens na base de dados. Aqueles que ocorrem com maior frequén-
cia daquela limitada por Min_ sup sao considerados frequentes. Os padroes frequentes

identificados sao chamados large itemsets pelos autores.
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Algoritmo 1 Procedimento de identificacdo de padroes frequentes empregado pelo algo-
ritmo Apriori, adaptado de Agrawal e Srikant (1994).

1: procedure APRIORI(Min_sup, BD)

2: L1 < todos__itens_unitarios _frequentes;

3: L <+ (Z);

4: for k< 2; Lj_1#0; k++ do

5: C < gera__canidadtos__a_ padroes(Ly_1); > Novos candidatos
6: for all transacaot € BD do

7: Cy + candidatos__em_ t(Cy,t); > candidatos contidos em t
8: for all candidatos ¢ € C;y do

9: c.contagem + +;

10: end for

11: end for

12: Ly < {c e Cy | c.contagem > Min__sup};

13: L <+ LULy;

14: end for

15: return L;

16: end procedure

O algoritmo repete o processo enquanto novos padroes frequentes possam ser identi-
ficados na base de dados, i.e., enquanto Li_q nao for vazio (linhas de 3 a 13). A tarefa
apresentada na linha 4 do Algoritmo 1, chamada gera_ candidatos _a__padroes(Ly_1), é a
responsavel por gerar os chamados candidatos (de tamanho k) a possiveis itemsets fre-
quentes, a partir do conjunto de padroes frequentes de tamanho k£ — 1 - padroes frequentes

identificados no passo anterior.

A construgao dos candidatos por meio da tarefa gera_ candidatos a__padroes(Ly_1)
é exemplificada da seguinte forma: dado que o conjunto de padroes frequentes identi-
ficados de tamanho k = 3 é representado por L3 = {(a,b,c), (a,b,d), (a,c,d), (a,c,e),
(b,c,d)}. Os pares de itemsets frequentes de L3 sdo combinados seguindo o critério de
selecao daqueles que sao semelhantes até o seus pentultimos itens (como ocorre com (a,b,c)
e (a,b,d)). Como resultado deste exemplo, o conjunto de candidatos a itemsets frequen-
tes Cy = {(a,b,c,d),(a,c,d,e)} é gerado. Nota-se que os itens sempre respeitam a ordem
lexicogréfica. Os candidatos gerados pelo gera_ candidatos a_padroes(Ly_1) sdo arma-

zenados no conjunto Cy.

Apos a construgao do conjunto de candidatos Cy, todas as transagoes ¢t da base de
dados BD sao visitadas novamente a fim de verificar se cada um dos candidatos per-
tencentes a (), estd presente, também, em ¢t. Quando o candidato é identificado em ¢,
esse tem sua contagem de frequéncia incrementada (linhas 7/8). Ao final da contagem

de frequéncia dos candidatos, aqueles que ocorrem com maior frequéncia que aquela dita
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por Min_ sup sao considerados frequentes e compoem o conjunto de itemsets frequentes
de tamanho k, o L (linha 11). A saida do Apriori é a uniao de todos os conjuntos Ly
para todos os valores possiveis de k (linha 13). Ou seja, todos os itemsets de todos os

tamanhos que sdo considerados frequentes.

A partir de todos os padroes frequentes identificados pelo Apriori (etapa descrita pelo
Algoritmo 1), o préximo passo é a geragao das regras de associagdo. Para tal, o Apriori
faz uso dos padroes frequentes previamente identificados. Os detalhes deste procedimento

sao apresentados no Algoritmo 2.

Segundo Agrawal e Srikant (1994), o problema da descoberta de todas as regras de
associagao, pode ser decomposto em dois subproblemas: (1) encontrar itemsets, Y, na
BD que ocorrem com alta frequéncia e (2) usar os itemsets encontrados em (1) para gerar

regras de associacao entre os itens que os compoem.

Segundo a defini¢ao inicial proposta por Agrawal e Srikant (1994), as regras de as-
sociacao construidas pelo Apriori sdo do tipo X = Y, em que X é um conjunto de itens
(um dtemset) e Y é um item unitario; tanto X quanto Y sdo pertencentes a um mesmo
padrao identificado; entretanto X e Y nao compartilham um mesmo item. Desta forma,
cada um dos padroes identificados anteriormente é selecionado e os itens que os compoem

sao organizados como descreve o padrao de regras do Apriori.

Por exemplo, considere que o itemset it = (a,b,c,d) é frequente, i.e., um padrao, e foi
identificado pelo Apriori na etapa anterior. Note que it é pertencente a L4, ou seja, é
composto por 4 itens; it pode ser selecionado para a construcao das seguintes regras de

associacao: Ri: a,b,c=d; Ry: a,b,d=c; R3: a,c,d=be Ry: b,c,d=a.

E exatamente essa acdo que a tarefa possiveisRegras(it) (linha 4) realiza. A partir de
cada um dos itemsets do conjunto dos padroes frequentes Padroesldentificados, todas as
combinagoes possiveis de regras sao geradas (combinagoes de antecedentes e consequentes)

e armazenadas no conjunto RegrasPossiveis.

Cada uma das combinagoes a possiveis regras construida é, entao, verificada quanto
a seu valor de confianga (linha 6), i.e., a probabilidade de ocorréncia de Y sempre que
X é identificado. Todas as regras que possuem valor de confianga maior, ou igual, que o

limiar Min__conf previamente estabelecido, sao ditas fortes.

Apesar da versao inicial do algoritmo Apriori (apresentada por Agrawal e Srikant
(1994)) admitir apenas um item como consequente da regra de associacao, a grande maio-

ria dos trabalhos (inclusive a prépria evolucao do algoritmo Apriori, idealizada por Srikant
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Algoritmo 2 Procedimento de geracao de regras de associagao empregado pelo algoritmo
Apriori, adaptado de Agrawal e Srikant (1994).

1: procedure APRIORI(Min_ conf, Padroesldentificados)
2: RegrasFortes < (;
for all itemset it € Padroesldentificados do
RegrasPossiveis < possiveisRegras(it);
for all regra r € RegrasPossiveis do
if confianca(r) > Min_conf then
RegrasFortes < RegrasFortes\Uregra;
end if
end for
10: end for
11: return RegrasFortes;
12: end procedure

e Agrawal (1996)) constroem regras de associagdo com consequentes compostos por um, ou
varios, itens. Da mesma maneira, a proposta descrita neste trabalho de pesquisa admite

que regras compostas por consequentes nao unitarios possam ser construidas, também.

2.4 A temporalidade na mineracao dos dados

A consideracao da temporalidade na tarefa de analise de dados, especificamente na
mineracao de dados, apesar de ser intuitiva, nao é simples. Ha tempos, trabalhos que
realizam mineracdo de dados tém explorado as mais distintas formas de representacao
e incorporacao do fator temporal. Entretanto a adocao do tempo é feita, comumente,
de forma particular, ndo ¢é formalizada, pois cada autor a trata a sua maneira. Em
seu trabalho, ao definir uma algebra para a representacdo de relagoes temporais entre
intervalos, Allen (1981) referencia um modelo de representagao temporal proposto por

Bruce (1972).

A temporalidade da informagdao é uma grandeza muito abrangente. De fato, nao
ha sistema humano ou computacional que nao sofra influéncia temporal. O tempo é um
agente de mudancas, novas informagoes sao criadas a medida que o tempo passa, enquanto

outras deixam de existir.

Conforme descrevem Laxman e Sastry (2006), a mineracao de dados temporais pode
ser agrupada em cinco categorias principais: a predicao, classificacdo, agrupamento, busca
e recuperacao de informacao e descoberta de padroes. Entretanto a mineracao de dados,
ao que se considera a temporalidade no processo, nao apresenta um formalismo comum no

que se diz respeito a forma como a temporalidade é tratada. De fato, qualquer abordagem
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que considere o fator tempo, seja qual for a forma como o trata, é dita uma abordagem

temporal.

Segundo Lin, Orgun e Williams (2002), um algoritmo que busque padrdes temporais,
ou ajuste um modelo para tal, a partir de dados temporais é dito um algoritmo de mine-
racao de dados temporais. Trata-se, de fato, de uma etapa do processo de KDD em bases

de dados nas quais estao presentes informagoes temporais.

Definigao 2.9 (Transagao temporal). Uma transacao é dita temporal quando, em suas

informagoes armazenadas, existe pelo menos um atributo temporal, tal como uma data.

Um exemplo da falta de consenso presente entre os autores dos trabalhos que lidam
com a temporalidade pode ser visto quanto a consideracao do ponto ou intervalo temporal.
Um ponto temporal (ver Definigdo 2.10) descreve um instante, um momento que esté

diretamente relacionado a um evento.

Defini¢ao 2.10 (Ponto (ou instante) temporal). Um ponto temporal descreve um ins-
tante de tempo ¢ pontual. Ou seja, um instante (ou momento) que relaciona algum

acontecimento instantaneo, sem duragao.

O intervalo temporal (ver Defini¢do 2.11) é constituido por um conjunto de um a
infinitos pontos temporais e visa descrever um periodo com a duragdo da ocorréncia de

um evento.

Defini¢ao 2.11 (Intervalo temporal). Um intervalo temporal é definido pelo conjunto
infinito de pontos compreendidos entre dois pontos temporais limitantes [—t,+t] que des-
crevem a duracao de algum acontecimento. Necessariamente —t ocorre antes de +t, ou

seja, —t < +t.

Definigao 2.12 (Unido de intervalos temporais). Dados dois intervalos temporais ¢; =
[—t1,+t1] e to = [—t2,+12], nos casos em que t; e to compartilham pelo menos um ponto
temporal, os intervalos temporais podem ser unificados a fim de compor um novo intervalo
temporal. O novo intervalo temporal ¢35 é construido com o menor —t e o maior +t, i.e.,

t3 =11 Uta = [mm(—tl, —tg), max(+t1, —}—tg)].

A adogao do ponto temporal ou intervalo temporal, assim como discutem Allen e
Hayes (1985) é uma escolha que, de fato, pode mudar o resultado do processo conduzido.
Winarko e Roddick (2007) afirmam que a maioria dos trabalhos relacionados a mineragao

temporal defende o uso de pontos temporais e nao intervalos. Muitos trabalhos que
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buscam regras de associagao temporais estao disponiveis na literatura, como os conduzidos
por Srikant e Agrawal (1996), Lu, Feng e Han (2000), Ozden, Ramaswamy e Silberschatz
(1998), Li et al. (2001), que focam na busca de regras de associagao que consideram pontos
temporais. Como comentam Winarko e Roddick (2007) e Bohlen, Busatto e Jensen (1998),
em muitos casos, certos acontecimentos ocorrem em um intervalo de duragao e nao sao

instantaneos, portanto sao melhores de serem tratados como intervalos.

Definig¢ao 2.13 (Atributo temporal). Um atributo temporal (notado por asemp) descreve
um valor de tempo que esta relacionado a informacao, tal como o instante em que um

determinado evento ocorreu, quando foi armazenado, qual a sua duragao, etc.

Exemplo 2.4. A evolugao salarial de um funcionario da empresa Fabrica A pode ser

armazenada em transagoes de uma base de dados da seguinte forma:

cod_funcionario; data_ evolucao; novo salario;...
3012; 2015-02-02; R$1.690,00;
3012; 2016-03-02; R$2.080,00;

3012; 2017-01-22; R$2.387,00;

Na qual cada transacao é composta por trés atributos, a saber: o cédigo do fun-
cionario, a data em que o reajuste foi realizado e o novo valor de salario. O atributo
cod_ funcionario é um atributo tematico quantitativo ndo continuo (ou seja, discreto),
data_evolucao é um atributo temporal (aemp) que indica o instante de tempo em que
a evolugao comecga a vigorar, enquanto novo_ salario é um atributo quantitativo conti-
nuo (acont) que descreve o valor do salario que o funcionério (cod_ funcionario = 3012)
possui em cada instante de tempo (data__evolucao). E possivel observar que o saldrio do

funcionario apresenta valores no intervalo [—v,,,,,, = 1.690,00, +v,,,,, = 2.387,00].

2.4.1 Representacao de informagoes temporais

Um outro aspecto que divide opinides no processo de mineragao de dados é a escolha
pela adocao da temporalidade em sua forma explicita ou implicita. A temporalidade
explicita é a forma que expressa a informagao temporal com um atributo (ou campo)
especificamente descritor de um valor temporal, tal como uma data, hora, intervalo de
tempo, duragao, etc. Ja a temporalidade implicita considera que o simples encadeamento
dos dados indica a ordem cronolégica de ocorréncia dos fatos armazenados. Nesta, nao é

necessario armazenar um valor extra para indicar o tempo.
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Segundo afirmam Kirchgéssner, Wolters e Hassler (2007), Chatfield (2003), séries
temporais podem ser definidas como um conjunto de observagoes quantitativas ordenadas
cronologicamente. Mitsa (2010) reforca que, de forma mais detalhada, uma série temporal
pode ser entendida como uma sequéncia de observagoes cronologicamente ordenadas, com

intervalos de tempo regulares entre cada par de observagoes.

Giusti (2017) defende que uma série temporal pode ser definida como a realizacao de
um processo estocastico - um processo aleatério - que se desenvolve ao longo do tempo.
Praticamente qualquer atividade ou fendmeno que pode ser imaginado incorpora informa-
¢oes temporais. Muitas vezes esse aspecto nao ¢ levado em consideracao em uma analise
ou processamento de dados pois nao contribui, de forma efetiva, com a tarefa realizada.
Entretanto em alguns casos a consideragao do fator temporal associado ao dado é um

facilitador da compreensao do problema.

Uma série temporal pode ser classificada em dois grupos: (a) séries unidimensionais
(monovariadas) e (b) séries multidimensionais (multivariadas). A primeira delas é cons-
tituida quando uma série é composta por apenas uma variavel; é multivariada quando é
composta por um conjunto de variaveis. A temperatura aferida durante um periodo de
tempo é um exemplo de série monovariada, enquanto a probabilidade (em valores entre 0
e 1) de um individuo estar resfriado leva em conta, além da temperatura corporal, niveis
de coriza, quantidade de espirros e tosses durante um dia e contagem de globulos bran-
cos. Portanto, trata-se de uma série multivariada, ou multidimensional. A Figura 2.3,
abaixo, apresenta duas representagoes graficas que identificam, mais a esquerda (imagem
(a)) uma série unidimensional (monovariada) e mais a direita (imagem (b)) uma série

multidimensional (multivariada).

Bases de dados constituidas por séries temporais sao utilizadas em diversas areas de
conhecimento, como em medicina, na realizacao de eletrocardiogramas; em economia, no
acompanhamento das taxas de juros e a¢oes na bolsa de valores; em agricultura, por meio
do acompanhamento do vigor vegetativo das safras ao longo do ano e em meteorologia,

para analisar a evolucao de variaveis climaticas ao decorrer das décadas.

Adaptada da defini¢ao descrita por Amaral (2020), uma série temporal pode ser for-

malmente definida da seguinte forma:

Defini¢ao 2.14 (Série temporal). Uma série temporal, indicada por S = {s1,52,5.,Sn}|
€ [1..n], onde um fato f é descrito por um valor s; quantitativo que ocorre em um instante

t; da funcao S sem duragao, ocorre em um ponto.

Exemplo 2.5. A tarefa de backup automatico, realizada pontualmente as 01h50, todos os
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Figura 2.3: Representagdo grafica de séries temporais. A esquerda, uma série
unidimensional composta por valores de temperatura corporal e a direita, multidi-
mensional composta por trés séries unidimensionais que representam a informacao
resfriado.

Temperatura corporal Andlise resfriado

3 4 5 [ 7 [ ] 7] u 12 13 u 1 2 3 4 5 1 7 8 s 1 n 12 13 u

Temperatura Temperatura ~(- leuctcitosimm10-* - espirros
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Fonte: Elaborada pelo autor.

dias, no servidor de uma empresa ficticia (imaginada para esse exemplo) gera um arquivo
de controle (log) com vérias informagoes sobre o estado do servidor. Uma das informagoes
coletadas ¢ a quantidade de arquivos armazenadas no disco rigido de backup, em Terabytes.
Trata-se, entdo, de uma série temporal unidimensional que descreve o uso de disco do
servidor, uma vez que os valores sao gerados a cada intervalo de tempo, uniformemente
espagado. A série temporal pode ser formalmente escrita como S = {s1,82,5.,8,} =

{1,2,1,6,1,8,0,4,...,1,5}, graficamente ilustrada na Figura 2.4, apresentada logo abaixo.

Séries temporais sdo um caso particular dos dados temporais segundo Fu (2011). A
temporalidade é dividida em temporalidade implicita e explicita. A Figura 2.5 ilustra a
diferenca entre a temporalidade explicita e a implicita. Na figura é possivel observar que
a organizacao dos dados no armazenamento, quando a temporalidade é expressa explici-
tamente, nao requer um planejamento prévio para garantia de semantica, uma vez que
para a recuperacao de alguma informacao uma consulta devera ser realizada nos registros
até que se encontre a informacao correspondente; ao exato instante que se deseja. Ja
na adocgao implicita, pode-se entender a organizacao dos registros como se respeitassem
uma pilha, onde registros mais recentes sao armazenados no topo da estrutura. E impor-
tante evidenciar que, ainda que as séries temporais sejam organizadas pelo encadeamento
dos dados armazenados, a Definicao 2.14 mostra que os dados armazenados respeitam

intervalos idénticos entre si.

A escolha pela adocao da temporalidade explicita, ou implicita, deve ser guiada pela
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Figura 2.4: Representacgao grafica da série temporal utilizada no exemplo 2.5 - série
temporal que descreve o uso diario de disco de um servidor.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

necessidade do problema. Nao é mérito deste trabalho discutir sobre a superioridade de
uma adocao sobre a outra. Entretanto nota-se na literatura, que a grande maioria dos
trabalhos opta por lidar com dados encadeados em série. Devido a este simples fato, a
duvida sobre a possibilidade de contribuir com a evolugao desta linha de ciéncia, por meio
da consideracao de uma abordagem menos utilizada, surgiu e inspirou grande parte deste

trabalho.

Ao considerar informagoes temporais explicitas na base de dados, alguns beneficios
podem ser obtidos. Tais como maior agilidade na recuperagao de informagoes, bem como
a garantia de que lacunas entre os dados nao prejudiquem os resultados gerados. Isso
ocorre pois ¢ impossivel identificar uma lacuna entre dados de uma série temporal, mas
é facil selecionar porgoes de dados em uma base de dados que contempla informacoes

temporais explicitas.

2.5 A Algebra intervalar de Allen (AIA)

Conforme afirmam Nicoletti, Lisboa e Hruschka-Junior (2013, p.134), "O aspecto tem-
poral de situagoes e eventos é um aspecto decisivo para ser considerado na implementacao
de sistemas inteligentes". Muitos trabalhos focados em formas de representacao temporal

estao presentes na literatura, o que reforca essa afirmacao. Tal como pode ser observado
nos trabalhos de Ladkin (1986), Knight e Ma (1993), Bellini, Mattolini e Nesi (2000),
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Figura 2.5: Representacgao grafica da diferenca entre as duas formas de adogao da
temporalidade no processo de mineragcao de dados temporais, a saber: a tempora-
lidade explicita (a esquerda) e a temporalidade implicita (a direita).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Chittaro e Montanari (2000), Furia et al. (2010), entre outros.

A Algebra Intervalar de Allen (AIA), proposta por Allen (1981) é um modelo mate-
mético de representagdo temporal intuitivo que, segundo Allen e Ferguson (1994), tem
como premissa basica um objeto primitivo denominado intervalo de tempo. Um intervalo
de tempo é composto por infinitos pontos temporais ordenados, compreendidos entre dois
pontos limitantes, [—t,+t] | —t < +¢ cuja finalidade é descrever um tempo associado a
algo ou um evento. Ainda segundo Allen e Ferguson, a AIA tem como principal objetivo
o de indicar relacionamentos binarios, por meio de uma relacdo denominada meets, entre

dois intervalos de tempo.

Inicialmente foram descritas cinco possibilidades para relagoes entre os intervalos tem-
porais, a saber: meets, before, overlaps, during e equal, como introduzido por Allen (1983).
Entretanto, de acordo com Allen, a relacao during na verdade é constituida por trés possi-
bilidades que ainda satisfazem a relacao: (1) quando dois intervalos se iniciam no mesmo
ponto temporal, entretanto um tem seu fim anteriormente ao outro; (2) quando um inter-
valo se inicia e termina enquanto outro ocorre; e (3) quando dois intervalos compartilham
do mesmo ponto temporal para indicar seus términos, entretanto se iniciaram em pontos
temporais distintos. Portanto, a relagdo during foi subdividida em trés outras, a starts, a

finishes e a during de fato.
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A Tabela 2.2, adaptada daquela encontrada no trabalho de Joao, Nicoletti e Monteiro
(2016) apresenta as sete relagoes basicas propostas pela AIA. Dois intervalos temporais
genéricos sao considerados a fim de expressar as relagbes da AIA, a saber, o intervalo A =
l[a—,a+], (a— < a+) e o intervalo B = [b—,b+], (b— < b+), tal que {a—,a+,b—,b+} € R.

Tabela 2.2: Sete relagoes basicas da AIA, considerando os dois intervalos temporais
A=[a—,a+] (a— <a+) e B=[b—,b+] (b— <b+) | {a—,a+,b—,b+} € R.

Relagao temporal entre A e B Descricao temporal

meets(A, B) a— <b—, a— < b+, at+ =b—, a+ < b+
before(A, B) a— <b—, a— < b+, a+ <b—, a+ < b+
overlaps(A, B) a— <b—, a— < b+, a+ > b—, a+ < b+
during(A, B) a—>b—, a— < b+, at+ >b—, a+ < b+
starts(A, B) a—=b—, a— < b+, a+ > b—, a+ < b+
finishes(A, B) a—>b—, a— < b+, a+ > b—, a+ = b+
equal(A, B) a—=b—,a— < b+, at+ > b—,a+ = b+

Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme ressaltam Joao, Nicoletti e Monteiro (2016), a segunda coluna da tabela que
descreve as condicoes de existéncia das relagoes binarias entre dois intervalos temporais
(definidos nesta tese por [—t,+t]) assume que sempre é verdade que —t < +t e a virgula

representa o operador légico E (ou AND).

Allen e Hayes (1985) descrevem, ainda, que as relagdes binarias propostas podem ser,
no total, 13 quando sao consideradas as suas relagoes inversas. Em outras palavras, toda
relacdo 2Ry, tem uma inversa correspondente xRy ~! = yRx; sdo elas: meets(A,B)~1 =
met_by(B,A), before(A,B)~! = after(B,A), overlaps(A,B)~' = overlapped_by(B,A),
starts(A,B)~! = started_by(B,A), finishes(A,B)~' = finished by(B,A) e, por fim,
during(A,B)~' = contains(B,A). Note que a relacdo equal(A, B) possui como inversa

ela mesma, ou seja, a inversa de uma relacao de igualdade é a igualdade.

A ATA é um modelo linear de tempo que considera o intervalo de tempo como continuo,
o qual é constituido por infinitos pontos temporais. Allen (1983) reforca que a adogao
de pontos temporais em oposicao aos intervalos deve ser pensada cautelosamente. Assim
como Mani, Pustejovsky e Sundheim (2004, p.06) afirmam, "dependendo da representagao
e da escolha da primitiva (intervalos, pontos ou ambos), uma variedade de diferentes

relacoes entre tempos pode ser definida’.
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Tabela 2.3: Sete relacoes basicas da AIA e suas correspondentes relagées inversas.
No total 13 relacées binarias sao propostas pela AIA.

Relagao binéria Relagao inversa Descricao temporal

meets(A, B) met_by(B,A) a— <b—, a— < b+, a+ =b—, a+ < b+
before(A, B) after(B,A) a— < b—, a— < b+, a+ < b—, a+ < b+
overlaps(A, B) overlapped_by(B,A) a— <b—, a— < b+, a+ >b—, a+ < b+
during(A, B) contains(B, A) a—>b—, a— < b+, at+ > b—, a+ < b+
starts(A, B) started_by(B,A) a—=b—, a— < b+, a+ > b—, a+ < b+
finishes(A, B) finished_by(B,A) a—>b—, a— < b+, a+ > b—, a+ = b+
equal(A, B) equal(B, A) a—=b—,a— < b+, a+ > b—,a+ = b+

Fonte: Elaborada pelo autor.

Consideracoes finais

Este capitulo apresentou alguns conceitos e o embasamento teorico relacionado ao
tema deste trabalho. Foram apresentados os tipos possiveis de dados evidenciando
a hierarquia da divisdéo dos tipos, uma forma de evidenciar e justificar a escolha da
consideragdo dos dados quantitativos continuos neste trabalho, uma vez que a manu-
tengdo dos dados em sua forma mais bruta permite a revelacio de detalhes que podem
ser omitidos quando tarefas de discretizacdo de dados sao conduzidas. Também foi
discutido sobre a distribuicdo de probabilidade e sua importincia para representar
fendmenos aleatorios, tais como 0s que descrevem os dados a serem considerados
pelo método desenvolvido ART-Q). Justificou, ainda, a escolha pela representacio da
forma explicita na temporalidade dos dados que permite ao método lidar com bases
de dados nao ordenadas cronologicamente, ao mesmo passo que possibilita a sele-
¢do de registros da BD sem o risco de dados faltantes prejudicarem o processo de
mineragio de dados. Por fim, a dlgebra intervalar de Allen (AIA) foi apresentada
como a forma usada pelo ART-Q para a representacio das relagdes temporais que
viabilizam a construgcdo do tipo de padrao idealizado neste trabalho, mais complexo

que os tipos existentes na literatura.



Capitulo 3

Revisao da literatura e trabalhos correlatos

Este capitulo apresenta uma discussao a cerca do comjunto de trabalhos que des-
crevem o atual estado da arte da mineragdo de regras de associagdo temporais em
dados quantitativos continuos, de forma a delinear as semelhancas e diferencas en-
tre as ferramentas e estratégias do estado da arte com o método descrito por este
trabalho. Particularmente, divididos em trés grupos de estratégias, estdo descritos
nesta se¢do, os trabalhos que lidam com dados quantitativos continuos, que envolvem
a temporalidade dos dados (implicita ou explicitamente) ou atacam ambos os pro-
blemas de forma simultanea. Esta etapa foi apoiada pelo uso da ferramenta StArt
(apresentada por Zamboni et al. (2010)), que possibilitou, além da busca em dife-
rentes fontes de informacio, uma maneira de definir critérios para a sele¢do, ou

exclusdo, dos trabalhos mais relacionados ao tema escolhido.

3.1 Consideracoes iniciais

Os trabalhos discutidos a seguir foram identificados em diferentes fontes de dados,
por meio de uma sistematica assistira por uma ferramenta computacional que auxilia no
processo de revisao sistematica. Os detalhes deste processo de levantamento bibliografico

estao descritos em maior nivel de detalhes no Apéndice C.

3.2 Trabalhos que lidam com dados quantitativos con-
tinuos

A grande maioria dos trabalhos na literatura que buscam regras de associacdo em

dados quantitativos continuos realiza um processo de categorizagao dos dados quando
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necessario. Entretanto o método ART-Q foi idealizado para evitar a necessidade da
realizacao de um processo de pré-processamento dos dados. De forma a ser robusto o
suficiente para lidar com o dado em sua forma mais proxima a realidade possivel. A
seguir, sao descritos os trabalhos selecionados que, segundo afirmam os seus respectivos
autores, lidam com dados quantitativos continuos sem que um processo de discretizacao

(categorizagao) seja realizado previamente.

O trabalho de Aumann e Lindell (2003) é uma das referéncias mais exploradas quanto a
busca de regras de associacao estatisticas. Nele, os autores introduzem uma nova defini¢cao
para regras quantitativas, com vistas a teoria de inferéncia estatistica. Mais precisamente,
na distribuicdo dos valores de atributos em um registo da base de dados. Um exemplo,

apresentado no trabalho, da regra buscada pela proposta é:
sexo = feminino = saldrio-médio=37,90/hora (média geral salarial = $9,02),

A partir da regra apresentada é possivel afirmar que, na média, o salario para traba-
lhadoras do sexo feminino é de $7,90 por hora, enquanto a média geral de salarios, sem
distincao de sexo, é de $9,02 por hora. Essa regra é interessante pois revela a existéncia de
um grupo que recebe um saldrio inferior & média geral. E importante notar que essa regra
nao é gerada com auxilio de nenhum método de discretizacao, mas lida com os atributos

continuos.

Segundo afirmam os autores, uma regra de associagao tem vistas a identificar compor-
tamentos de interesse em uma base de dados. Em atributos categoéricos, o comportamento
pode ser compreendido como uma lista de itens e seus respectivos valores de probabilidade
de ocorréncia. Nas regras de associacdo categoéricas, um comportamento de interesse é
identificado mais vezes do que certos atributos. Segundo afirmam os autores, essa é a
definicao estatistica de distribui¢ao de probabilidade de um conjunto de itens para uma
dada populagdo. Entretanto para valores numéricos continuos, as melhores distribui¢oes
que representam seus comportamentos sao a média e a variancia de seus valores. Um sub-
conjunto de uma populagdo que apresenta uma distribuicao significativamente diferente

do restante, em termos de média e variancia de seus valores, é dito interessante.

Ainda, segundo os autores, no trabalho nao foi utilizado nenhum método de discreti-
zacao dos dados e, mesmo assim, nao sofreram com a explosao exponencial na quantidade
de regras identificadas, como comumente ocorre. Os primeiros testes foram realizados
com uma base de dados real de média salarial dos trabalhadores americanos (Determi-

nants of Wages from the 1985 Current Population Survey), contendo 534 transagoes com
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7 atributos categoéricos e 4 quantitativos. Como resultados, foram obtidas regras que des-
crevem caracteristicas sociais do periodo, tais como a que descreve que pessoas com menor
grau de escolaridade sao, geralmente, as mais velhas. Um sinal positivo de progresso na

sociedade.

No trabalho, os autores realizaram o teste Z para o valor de média, a fim de estabelecer
a significancia da média. Uma regra ¢ dita significante se a hipdtese nula é rejeitada
com confianca acima do limiar pré-definido. Sao considerados dois tipos de regras de
associagao como resultados do trabalho: (1) aquelas que sdo compostas por ambos o0s
lados (antecedente e consequente) com um atributo quantitativo, tal como a regra R:
FEducagio € [14,18] anos = saldrio-médio=3$18,64/hora; e (2) aquelas que sdo compostas
por um atributo categérico em seu antecedente e um quantitativo em seu consequente

(como a regra apresentada anteriormente).

Para o teste em uma base de dados real, foram analisados dados de linguistica, obtidas
em um estudo de habitos de escrita em inglés por nao nativos. A base é composta por 643
transac¢oes contendo 15 atributos categéricos e 27 quantitativos. Os resultados obtidos
(regras) foram apresentados a um especialista do contexto que categorizou-os como de
grande importancia. Apesar de comprovadamente eficaz, para k atributos quantitativos
e n transagoes da base de dados, a estratégia tem complexidade computacional O(k *n *

long, + k**n).

Ainda que tenha sido uma grande influéncia para a idealizacdo e implementacao do
método ART-Q, a estratégia descrita por Aumann e Lindell (2003) ndo permite a definigdo
de comportamentos de interesse para cada um dos atributos. Fica, entretanto, restrita
a buscar informagoes sempre dentro do comportamento descrito como normal aqui neste

trabalho.

Haldulakar e Agrawal (2011) comentam que algoritmos genéticos sao utilizados para
buscas em geral. Eles buscam uma solucao 6tima para um determinado problema, tendo
como base um conjunto de solugoes - uma populacao que é evoluida a cada ciclo de exe-
cucao. No trabalho, os autores afirmam que em casos nos quais atributos continuos sao
introduzidos na tarefa de mineracao de regras de associagdo, estes precisam ser discre-
tizados, selecionando pontos de corte para dividir os valores dos atributos continuos em
intervalos. Desta forma, a estratégia de algoritmos genéticos é utilizada para lidar com
os dados quantitativos continuos, mais precisamente para identificar os pontos de corte

pelos quais serao criados intervalos para os valores quantitativos continuos.

O algoritmo apresentado por Haldulakar e Agrawal (2011) langa mao de técnicas



3.2 Trabalhos que lidam com dados quantitativos continuos 53

embasadas em algoritmos genéticos logo apds a execucao do conhecido algoritmo Apriori,
com vistas a incorporar, também, aquelas regras que foram descartadas pelo Apriori mas

que podem contribuir com a evidenciagdo de mais informagoes.

Inicialmente, no trabalho, os valores quantitativos continuos sao codificados convertendo-
os em sequéncias de bits (zeros e uns) e, entdo, técnicas de algoritmos genéticos sao em-
pregadas, repetidamente, a fim de selecionar os melhores individuos para representar os
valores dos atributos. Apds esta etapa, o algoritmo Apriori é executado para a obtencao
do conjunto de regras de associacao. A partir deste ponto, aquelas regras ditas fortes sdo
armazenadas e, posteriormente combinadas as ditas fracas apds passarem por uma etapa
de refinamento. Etapa esta de refinamento é responsavel por submeter as regras fracas
(descartadas pelo Apriori) a um algoritmo genético que emprega uma fungao de aptidao

modificada.

Esta técnica é empregada a fim de selecionar as regras que seriam descartadas mas sao
potencialmente interessantes. Os autores destacam, ainda, que a parte mais importante
do algoritmo genético é dada pela funcao de aptidao, definida pela razao entre o suporte
da regra gerada e o suporte minimo. A variacao na funcao de aptidao é dada pelo fato de
que as regras que nao superam o suporte minimo, mas estao proximas do valor de suporte
minimo estabelecido, nao sao excluidas do conjunto resultante. Elas sdo verificadas nova-
mente quanto as que superam o valor de suporte minimo em 0,5. Nesta etapa, valores de
bits sao mudados para seus opostos, randomicamente. Como condi¢ao de parada do algo-
ritmo ¢é definido que deva ser executado enquanto nao atinja uma quantidade pré-definida
de regras ditas 6timas globais. Com a modificagdo proposta no trabalho, uma quantidade
menor de regras foi obtida. Os autores defendem que a mineracao de regras considerando

a funcao de aptidao modificada no trabalho garante um resultado melhor ao final.

O fato de limitar a busca por uma quantidade pré-definida de regras a serem buscadas
diverge do principio do ART-Q, de buscar a maior quantidade possivel de informagoes

implicitas na base de dados.

No trabalho de Alvarez e Vazquez (2012) é apresentada uma ferramenta nao super-
visionada para identificar regras de associacdo que lidam com atributos quantitativos
continuos e discretos sem a necessidade de uma discretizacao prévia dos dados. Os au-
tores defendem a nao discretizacao dos atributos devido ao fato que os intervalos sao
obtidos pelo processo evolutivo por si s6, durante a etapa de aprendizado. A ferramenta,
intitulada GARplus é embasada na teoria de algoritmos evolutivos, de Goldberg (1989)

e faz uso do conceito de intervalos, assim como definido por Corcoran e Sen (1994). A
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ferramenta se propoe a identificar as regras de associacao discretas de maior importancia,

geradas a partir de uma base de dados com atributos discretos ou numéricos.

No trabalho, cada individuo corresponde a uma regra de associagao, no qual os genes
sao os valores maximo e minimo dos intervalos de cada atributo numérico que compoem
a regra, ou o conjunto de valores que cada atributo discreto pode assumir. As regras de
associacao geradas pelo Garplus foram inspiragoes para a construcao do ART-Q, uma vez

que podem ser compostas por varios atributos em suas partes antecedentes e consequentes.

A funcao de aptidao que a ferramenta emprega, considera além dos valores de suporte
e confianga, medidas como ntimero de atributos, amplitude média dos valores numéricos
dos atributos que compdem a regra, amplitude médias dos valores discretos que compdem
a regra e contagem de regras as quais cada atributo faz parte. Todos os valores sao, entao
normalizados para terem a mesma representatividade no calculo da aptidao. Os atributos
sao diferenciados entre os que compoem a parte antecedente e os que compoem a parte
consequente das regras - processo realizado somente ao final, de forma randémica. Os atri-
butos que nao compoem nenhuma regra de associagao sao descartados e nao armazenados

na memoria.

As regras geradas pelo Gar-plus apresentam-se da seguinte forma: "Se cg € [1,5] e ¢y
€ (v1,v2,v3) entao cg € [8,10]", onde pode ser observado que os atributos numéricos sao
associados a seus intervalos enquanto os discretos as possibilidades finitas de valores que
podem assumir. Ao final dos experimentos, os autores concluem que os resultados foram
satisfatorios nos varios testes realizados. Ainda, que o algoritmo mostrou-se escalavel para
bases de dados muito grandes, uma vez que nem todos atributos precisam ser armazenados

na memoria.

Yang (2010) é outro exemplo de estratégia que faz uso de algoritmos genéticos (AG),
mais precisamente um mecanismo imunolégico aplicado ao AG para lidar com atributos
continuos. Segundo comenta o autor, métodos tradicionais de mineracao de regras de
associacao utilizando-se de algoritmos genéticos sao suscetiveis a perda de informacao,
uma vez que realizam o processo de discretizacao dos dados de forma independente e
anteriormente ao processo de mineracao de regras. O algoritmo descrito no trabalho,
intitulado MAR__IGA, integra o processo de discretizacao dos valores continuos, a redugao

de atributos e a extracao de regras ao mesmo tempo.

O sistema imunologico faz uso das medidas de aptidao e concentragoes dos individuos.
Assim, os melhores podem ser selecionados para criar uma nova geracao. Quanto maior

a aptidao calculada de um individuo, maior a probabilidade dele ser selecionado para
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compor uma nova geragao. Quanto maior a concentragao de um individuo é, menor é a

chance dele ser selecionado. Isto garante que haja diversidade na populacao.

As regras de associacdo sao consideradas tuteis de acordo com a fun¢ao de aptidao
e os operadores genéticos de mutacao e cruzamento. Uma regra é considerada forte
sempre que superar um limiar (confianga) minimo definido pelo usudario. Para a realizagao
dos experimentos, o autor faz uso da base de dados Abalone, obtida do repositério de
aprendizado de maquina UCI, com 4177 instancias - 1 atributo discreto e 8 continuos. Os
resultados obtidos foram comparados aos obtidos pelo algoritmo genético classico (SGA)

e o Apriori, sob as mesmas condigoes.

Zheng et al. (2014) descrevem a proposta e implementacao do método OFARM ( Op-
timized Fuzzy Association Rule Mining) para mineracao de regras de associa¢ao em dados
quantitativos continuos, por meio da logica Fuzzy. Segundo descrevem os autores, as
vantagens do OFARM sdo: (1) propor um novo método para adicionar nebulosidade e
flexibilidade nas fungoes de pertinéncia em conjuntos fuzzy, (2) otimizar conjuntos Fuzzy
e seus pontos de particao com fungoes objetivas miiltiplas depois de categorizar os dados
quantitativos e (3) modelar uma iteracao de dois niveis para filtrar conjuntos de itens

frequentes e regras de associagao fuzzy.

No trabalho, os autores afirmam que quando conjuntos fuzzy sao criados, existem
pontos de particao que nem sempre representam a realidade. Assim como ocorre na grande
maioria dos trabalhos, tais pontos de particao precisam ser otimizados por métodos de
otimizacao e o conhecimento especialista, para aumentar a precisao dos conjuntos fuzzy.
O OFARM refina o processo de criagdo de regras de associagao considerando, além da

medida de confianga, outras medidas tais como a convicgao, interesse e fator de certeza.

O OFARM difere da estratégia tradicional por adicionar uma iteracdo de dois niveis
para otimizar o conjunto minimo inicial de itens frequentes e regras de associagao. O
algoritmo otimiza as regras de associagdo por meio do refino das partigoes dos conjuntos

fuzzy e busca de padroes frequentes, repetitivamente.

O trabalho apresenta uma comparac¢ao dos resultados obtidos pelo OFARM com o
algoritmo GFARM (General Fuzzy Association Rules Mining) Delgado e others. (2003),
seu inspirador. O experimento considera trés bases de dados contendo diagndsticos e
prognosticos de cancer e diabetes, extraidas do repositério UCI e configuragoes diferentes

para os valores de suporte minimo, confianca e fator de certeza.

O trabalho é concluido com a afirmacao que o método proposto OFARM supera seu
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inspirador GFARM em ambos os aspectos, quantitativamente e qualitativamente, isso
gracas a otimizagao dos conjuntos de pertinéncia fuzzy, promovida pela funcao obje-
tiva multipla e a iteracdo em dois niveis. Os experimentos, com variagoes de suporte e
confian¢a minimos demonstraram que o OFARM é robusto e estavel. Entretanto, como
afirmam os autores, o trabalho nao mantém os dados em sua forma quantitativa continua,

mas sim aplicam uma estratégia para categorizar os dados quantitativos.

3.3 Trabalhos que consideram o aspecto temporal

Nesta secao sao detalhados os trabalhos identificados e selecionados na literatura, que
atuam na tarefa de mineracao de regras de associacdo temporais. E possivel notar que
a relagdo de trabalhos contempla, também, alguns estudos que levam em consideracao
a temporalidade nao explicita dos dados, i.e., trabalhos que assumem que a informacao
temporal da-se pelo fato do sequenciamento dos dados. Essa consideragao foi permitida
para que uma melhor comparacao entre os trabalhos pudesse ser realizada, uma vez que
os trabalhos que lidam com a temporalidade explicita dos dados representa uma parcela

bem menor dos trabalhos disponiveis na literatura.

O algoritmo ARMADA (An algorithm for discovering Richer relative teMporal Associ-
ation rules from temporal DAta) proposto por Winarko e Roddick (2007) é um algoritmo
de mineracao de padroes sequenciais que estende o algoritmo MEMISP, de Lin e Lee
(2002). O ARMADA tem dois objetivos especificos: (1) encontrar padroes temporais e
(2) gerar regras de associagdo que correlacionam os eventos contidos na base de dados le-
vando em consideracao a temporalidade associada ao dado, i.e., temporalidade implicita,
o que o difere do método ART-Q.

O algoritmo ARMADA busca padroes sequenciais temporais e, para tal, considera
que itemsets sao eventos. Cada evento ocorre em um intervalo de tempo e, portanto,
possui dois pontos temporais a ele associados, que determina a duracao do evento. Para

tanto, adota a defini¢do de sequéncia de estado, proposta por Héppner (2001).

As relacoes entre os intervalos de tempo, consideradas pelo algoritmo, sdo baseadas
na légica temporal intervalar de Allen (1981, 1983). Assim como o seu sucessor (o ME-
MISP), o ARMADA néo gera candidatos e tampouco faz projecao de base de dados. Faz,
entretanto, a indexacao de memoria para organizar os padroes e suas respectivas posicoes
na base de dados. Nota-se, portanto, que o ARMADA considera a temporalidade impli-
cita nos dados, diferente do que faz o ART-Q, mas ainda assim o ARMADA foi uma das
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maiores inspiragoes para a elaboracao do método ART-Q, uma vez que ambos consideram

as relacoes da AIA.

Inicialmente, o algoritmo executa uma tnica varredura inicial na base, pela qual a co-
pia para a memoéria interna, calculando a frequéncia de todos os itens unitarios frequentes.
Na segunda etapa de execucdo do ARMADA, um conjunto de indices é gerado com o ob-
jetivo de associar cada uma das sequéncias frequentes a sua posicao na base de dados. Na
terceira e ultima etapa do algoritmo, novas buscas sao feitas e os conjuntos de indices sao
atualizados de forma recursiva enquanto padroes frequentes sao buscados pelo algoritmo.
Quando a base de dados é muito volumosa para ser armazenada inteiramente na memo-
ria, 0o ARMADA a divide em partes, por meio do procedimento partition-and-validation

e realiza a mineracdo em cada uma delas.

No trabalho, um novo conceito, o mazximum__gap, é introduzido, a fim de refinar a
identificagdo de padroes temporais reduzindo o volume de eventos encontrados. O ma-
ximum__gap define a janela méxima permitida entre a ocorréncia de dois eventos iden-
tificados, para que possam ser considerados frequentes. Outro conceito que motivou a

conducao deste trabalho, especialmente a definicao dos parametros MW I e MW R.

Segundo afirmam os autores, embora seja verdade que ha a necessidade de espaco
suficientemente grande para armazenar a base de dados e o indice na meméria, no entanto,
o tamanho do conjunto de indice fica menor a medida em que os prefixos para criar o

conjunto de indice ficam maiores (envolvem mais eventos).

Joao, Nicoletti e Monteiro (2016) apresentam um sistema computacional capaz de
identificar padroes frequentes em uma base de dados composta por transagoes de venda de
varejo e, por meio dos padroes identificados, inferir regras de associacao que incorporam
o aspecto temporal dos dados. O algoritmo proposto, denominado S MEMISP+AR
(System MEMISP + Association Rules), assim como o ARMADA de Winarko e Roddick
(2007) estende o algoritmo MEMISP (Memory Indexing for Sequential Pattern Mining)
proposto por Lin e Lee (2002), entretanto o S MEMISP+AR incorpora o tratamento

temporal em uma base de dados real.

Assim como o MEMISP, 0 S MEMISP+AR realiza apenas uma varredura na base de
dados, a copiando completamente para a memoria, entao busca os padroes frequentes de
forma recursiva com ajuda de uma tabela de indices que associa cada padrao identificado.
Ao final da tarefa de identificacao dos padroes, o S MEMISP+AR faz uso de uma variacao
do algoritmo Apriori Agrawal e Srikant (1994) para a tarefa de construcao das regras de

associacao temporais.



3.8 Trabalhos que consideram o aspecto temporal 58

Apo6s uma etapa de pré-processamento da base de dados, as transacoes de venda con-
tidas nela foram convertidas em conjuntos de itens ordenados alfabeticamente e dispostos
em séries temporais de conjuntos de itens, a fim de representar todas as vendas realizadas
no periodo de forma realista. Duas abordagens foram consideradas para os experimentos:
(1) a primeira para buscar padrdes associados aos dias da semana, a fim de identificar
padroes semanais e (2) a segunda que considera intervalos de estados, seguindo a definigao
de Héppner (2001) com a finalidade de representar as relagoes temporais detectadas por
meio da dlgebra intervalar de Allen (AIA) Allen (1981, 1983). Além de nao considerar
dados quantitativos continuos em sua execucgao, o S. MEMISP+AR diverge do método

ART-Q ao considerar a temporalidade de forma implicita nos dados.

No trabalho descrito por Akhlagh, Tan e Khak (2012) um algoritmo de classificagao
baseado em arvores de decisao temporais é apresentado. Para a classificacdo de dados, um
atributo alvo é chamado atributo de decisao ou de classificacao e os demais atributos sao
chamados atributos de condi¢ao. O atributo de decisao é predito por meio de processos
aplicados aos atributos de condi¢ao. Regras sdao criadas com os atributos de condigao,
que determinam certas relacoes existentes entre os valores dos atributos de condi¢ao com

o valor do atributo de decisao.

Na grande maioria dos trabalhos dessa abordagem, as relagoes dos atributos de con-
dicao sao consideradas em um mesma transacao da base de dados. Entretanto podem
existir relagoes inter transagoes quando considerado o sequenciamento das transacoes.
Desta forma, um atributo classe pode ser estimado levando em consideracao, também,
os atributos condicionais de transacoes anteriores. Prové, assim, um resultado mais pre-
ciso na classificacdo. Os autores ressaltam que, para essa abordagem ser contributiva, é

necessario que as transagoes respeitem uma ordem no seu sequenciamento.

No trabalho ¢é apresentado um procedimento denominado temporalizagao, pelo qual
transagoes consecutivas em uma base de dados sdo unificadas, respeitando uma janela
temporal deslizante w pré-definida. Este procedimento constréi-se novas transacoes, nas
quais a temporalidade é assumida (implicitamente) no sequenciamento, ou seja, a ordem
das transagoes unificadas é a instanciacao da temporalidade. Nao é assumida, portanto,
a temporalidade explicita dos dados, ndao é preciso que a base de dados possua atributos

com informacgoes temporais, tais como data, hora, etc.

Uma vez unificadas, em uma transacao temporalizada, existem valores para os atribu-
tos em w tempos diferentes. Neste procedimento, os atributos de decisao das transagoes

unificadas sdo descartadas, exceto pela tltima transacao, esta definira o valor de decisao,
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i.e., a classe. Quando um né folha é multi-valorado, ou seja, a quantidade de atributos
condicionais nao é suficientemente grande para definir apenas uma classe no né folha,
a estratégia para a tomada de decisao é feita aplicando a probabilidade condicional de

Bayes.

Segundo concluem os autores, nos experimentos realizados o procedimento da tempo-
ralizacao para unir transagoes consecutivas provou ser uma estratégia melhor que o uso
das arvores de decisao convencionais. Por este motivo, a estratégia de temporalizacao foi
considerada para a definicao da estratégia utilizada pelo método ART-Q de considerar

relacoes entre intervalos temporais de diferentes atributos da BD.

A Temporal Association Rule Mining Algorithm Based on Attribute Reduction (AR~
TAR) como é denominado o algoritmo proposto por Ni et al. (2016) que explora uma
forma de minerar regras de associacao temporais combinando tecnologias de computa-
¢ao paralela e a teoria dos conjuntos aproximados. O ARTAR foi idealizado para lidar
com dados de alta dimensionalidade, empregando a reducao de atributos para diminuir a

quantidade de dados em cada transacao da base de dados.

A mineragdo de regras empregada pelo ARTAR é dividida em trés principais fases,
a saber: (1) Pré-processamento dos dados: pela qual tarefas como limpeza de dados,
reducao de ruidos e a redugao de atributos sdo implementadas; (2) Mineragao de padroes
frequentes: na qual os algoritmos Apriori e TFP-growth sao empregados para identificar
padroes frequentes; e (3) Mineracao de regras temporais: onde as constantes temporais
e os padroes identificados sdo utilizados para minerar as regras que respeitam o valor de

confianga minima no intervalo.

Ou seja, a partir de um conjunto minimo de atributos que represente a transacao,
dada alguma caracteristica de interesse, o ARTAR emprega o algoritmo TFP-growth,
juntamente com o Apriori para construir uma arvore de decisao, na qual os nds sao
compostos por padroes frequentes, respeitando um valor pré-definido de suporte minimo
e um intervalo temporal. Posteriormente, os caminhos da arvore sao consultados e seus
valores de confianga calculados, caso superem aquele pré-definido, este é considerado como
uma regra de associacao temporal. Pelo simples fato de realizar uma grande quantidade
de tarefas de pré-processamento dos dados para reduzir a dimensionalidade, o ARTAR
se diverge do método ART-Q. Entretanto foi um grande inspirador quanto a geragao de

regras de associacao temporais.

Como (LEE; CHEN; LIN, 2003) discorrem em seu trabalho, no qual o algoritmo

minerador de parti¢oes progressivo " Progressive Partition Miner'(PPM), a tarefa de mi-
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neracao de regras de associacao temporais é custosa. Para tal, os autores propoem uma
estratégia de particionamento da base de dados e identificacao de padroes temporais em
cada particao. Numa primeira varredura a base de dados, o PPM particiona a base de
dados e identifica os padroes em cada particao, que posteriormente sao combinados para
compor padroes globais. Entretanto os dados que o PPM ¢é apto a lidar sao discretos, o

que impede uma comparacao direta com o método descrito nesta tese.

3.4 'Trabalhos que consideram o aspecto temporal e
lidam com dados quantitativos continuos

A seguir, sao apresentados os dois trabalhos selecionados mais recentes que lidam com
os dois desafios estudados nesta pesquisa de doutorado, a temporalidade e a manipulacao
de dados quantitativos continuos. Embora os trabalhos selecionados empreguem estraté-
gias nao tao proximas as deste trabalho, sdo os trabalhos mais recentes identificados e,

portanto, representam o estado da arte.

No trabalho realizado por Chen et al. (2016) é proposto um algoritmo para mineragao
de regras de associacao temporais fuzzy (FTARM), ou seja, regras de associagao que lidam
com dados quantitativos continuo, considerando o tempo de duracao dos itens da base de

dados, denominado vida itil.

Segundo comentam os autores, as duas contribuigdes do trabalho sao: (1) o FTARM
é o primeiro algoritmo de mineragao de regras de associagao fuzzy que considera a vida
atil dos itens e (2) regras de associacao fuzzy mais tteis podem ser obtidas em termos
da média de suporte e confianca, devido aos experimentos realizados em bases de dados
reais e sintéticas. No trabalho, conceitos como itens, transagoes, suporte e confianga sao
redefinidos para incorporarem a logica fuzzy e o aspecto temporal, tornando-se: item
temporal, base de dados de transagoes temporais, item quantitativo temporal, suporte

temporal fuzzy e confianca temporal fuzzy.

Como entrada do algoritmo é necesséario que cada item nas transagoes da base de dados
j& possua sua vida util definida. As transacoes da base de dados sao transformadas para a
representacao fuzzy e a vida til de cada um dos itens das transagoes € coletado. Os valores
de suporte dos itens unitarios (e seus graus de pertinéncia) sao calculados e os com suporte
superior ao limiar pré-definido sdo selecionados para gerar os candidatos de tamanho
2, de forma similar aquela executada pelo algoritmo Apriori original. Ao final destes

passos, os padroes frequentes obtidos sao utilizados para construir regras de associacao
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temporais fuzzy, combinando os itens que compoem o padrao nos papéis de antecedente e
consequente das regras. Considerando o padrao-2 frequente (A.Low, D.High), as possiveis
regras temporais fuzzy sao da seguinte forma: if D.High, Then A.Low e if A.Low,
Then D.High. Cada uma das possibilidades é, entao, verificada quanto aos seus valores

de confianga e as que excedem o limiar pré-definido sdo consideradas para o resultado

final da execucao do FTARM.

Os autores concluem que a estratégia baseada no Apriori, proposta por eles, é capaz
de gerar mais regras fuzzy que seu antecessor, o FAR. A contribuicado mais importante,
segundo destacam os autores, é a definicao da wvida util dos itens que refina o processo
de mineracao de regras de associacao fuzzy. Entretanto alguns problemas ainda precisam
ser solucionados, tais como escolher uma fun¢ao de pertinéncia apropriada para cada um

dos itens.

O conceito de vida 1til, idealizado pelos autores foi essencial para a construcao e

utilizagao do conceito de tempo de vida de uma regra de associacao, utilizado pelo ART-
Q.

Wang, Yang e Muntz (2001) descrevem um modelo para regras de associagao tem-
porais que envolvem atributos numéricos, especificamente para a mineragao de regras de
associagao que capturam correlagoes entre as evolugoes temporais de atributos numéricos,
assim como afirmam os autores. Uma evolugao temporal descreve as mudancgas temporais
dos valores de atributos de um dado objeto, como por exemplo funcionarios que possuem
aumento salarial anual. Evolucoes temporais de atributos podem ser mapeadas para pon-
tos de alta dimensdo. A distancia entre dois pontos de um mesmo atributo representa
a disparidade temporal (evolugdo) do atributo. Quando muitos atributos de um mesmo
objeto tém distancias curtas, assume-se que ha um agrupamento, portanto deve haver um

padrao de comportamento nos objetos similares.

No trabalho, é assumido que uma base de dados consiste em um conjunto de objetos,
cada um deles é descrito por um identificador tinico e um conjunto de atributos numéricos
variando ao longo do tempo. Por exemplo, cada funcionario armazenado na base de dados
pode ser um objeto com um conjunto de atributos associados ao identificador, como
idade, salario, altura, etc. Os instantes de armazenamento dos atributos de cada objeto
sao obtidos respeitando uma determinada frequéncia e cada atributo é registrado em um
mesmo instante de tempo. Esse tipo de consideracao dos elementos que compoem a base
de dados foi uma das inspiracoes para a construcao da BDRelT', utilizada pelo ART-Q

e que contempla relagoes temporais construidas a partir dos intervalos de interesse dos
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atributos da base de dados.

Uma regra de associacao temporal é definida por R: X <= Y, onde X ¢é a conjungoes
de evolugoes de atributos, i.e., E(A1)NE(A2)N...NE(Ag) e Y s6 diz respeito a evolugao
de um tnico atributo. Um exemplo de regra de associagao temporal de tamanho igual a

2, conforme exemplificam Wang, Yang e Muntz (2001) tem a seguinte forma:
R; : (salario € [40000,55000]) — (salario € [40000,50000]) <=

(despesas € [10000,15000]) — (despesas € [10000,12000]))

Além das medidas tradicionais de suporte e confianga da regra de associag¢ao, o modelo
faz uso da densidade, que estabelece uma conexao natural entre uma regra de associagao
temporal e um agrupamento baseado em densidade. A densidade atua, também, como um
mecanismo eficiente de reducao do espago de busca. Segundo os autores, é uma garantia

de que a regra ¢é valida durante todo o intervalo de tempo selecionado.

A estratégia empregada pelo TAR para identificacao de regras de associacao tempo-
rais, basicamente é: Apods particionar cada dominio de atributo em intervalos de base,
encontrar todos os grupos em relacao ao limiar de densidade pré-definido e de acordo com
os grupos identificados, buscar todos os conjuntos de regras validas com uso do algoritmo

Apriori de Agrawal e Srikant (1994).

Mais recentemente, trabalhos como o de Chamazi e Motameni (2019), Moslehi, Haeri
e Martinez-Alvarez (2019) e Telikani, Gandomi e Shahbahrami (2020) descrevem o atual
estado da arte da mineragao de regras de associagdo. Telikani, Gandomi e Shahbahrami
(2020) disponibilizam um levantamento bibliografico de estratégias que consideram dados
quantitativos continuos ou a temporalidade em meio as descritas pelo trabalho. Entre-
tanto o estudo demonstra que a grande maioria dos trabalhos recentes seguem a linha
dos algoritmos genéticos como aposta de melhorias as estratégias. Na grande maioria dos
trabalhos relacionados, técnicas de discretizacao dos dados quantitativos sao empregadas

e nos que incorporam a temporalidade, séries temporais sao consideradas.

No trabalho de Moslehi, Haeri e Martinez-Alvarez (2019) é proposta uma mineragao de
regras de associacdo quantitativas por meio da integragao dos resultados de uma estratégia
hibrida que considera duas heuristicas, a habilidade de exploracao de algoritmos genéticos
(AG) com a alta velocidade para convergéncia da otimizagao de particulas de enxames

(PSO (Particle Swarm Optimization)).

O objetivo do trabalho concentra-se em identificar a melhor combinagao de suporte e
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confianga para gerar a melhor quantidade regras de associagdo. Para os testes os autores
consideram o uso de cinco bases de dados quantitativas, entretanto normalizadas. Os
resultados gerados sao, entao comparados a outros trabalhos que langam mao de AG para
busca de regras de associacao e, segundo os autores, demonstram a superioridade aos

trabalhos anteriores da mesma linha.

Chamazi e Motameni (2019) descrevem o que pode ser considerado entre os trabalhos
recentes, o mais préximo do ART-Q. Os autores discorrem no trabalho que o foco do estudo
concentra-se na mineragao de regras de associacao em dados quantitativos continuos que

envolvem a temporalidade, por meio da consideragao de conjuntos fuzzy.

Os autores defendem que algoritmos genéticos (AG) e o conhecido enxame de abelhas
podem ajudar na selecdo dos melhores conjuntos fuzzy para os atributos quantitativos
continuos. Em outras palavras, conduzem um processo automatizado para identificar
os grupos da discretizacao dos dados. No trabalho o conceito de lifespan também é
explorado, assim como no ART-Q. Para os autores, o lifespan descreve o tempo esperado
que um item temporal deve ocorrer, a partir de um dado ponto temporal. Entretanto
no trabalho, a base de dados é particionada em periodos que contemplam conjuntos de
transagoes (registros de BD) e o lifespan dos itens é estimado pela soma da quantidade

de transacoes dos periodos nos quais o item ocorre.

Embora a terminologia se assemelhe a do ART-Q, os resultados dos trabalhos nao
servem como parametro de comparagao, uma vez que o ART-Q manipula os itens da
base de dados para construir intervalos de interesse que serao analisados quanto a sua
frequéncia. Ou seja, considera a busca por um padrao com estrutura totalmente diferente

de todos os presentes na literatura.

Consideracoes finais

Neste capitulo foram apresentados os trabalhos identificados na literatura que tém o
mator grau de relagdo com o tema de pesquisa discutido neste trabalho. O levanta-
mento bibliografico foi apoiado pelo uso da ferramenta StArt que possibilitou a busca
em diferentes fontes de informagdo. Especificamente sdo detalhados os trabalhos que
lidam com dados quantitativos continuos, envolvem a temporalidade dos dados (im-
plicita ou explicitamente) ou atacam ambos os problemas de forma simultinea. Dois
dos trabalhos selecionados, mais precisamente os apresentados na Secdo 3.4 repre-
sentam o estado da arte da drea de mineracao de regras de associacdo temporais que

lidam com a temporalidade dos dados. Ainda que os trabalhos tenham sido grandes
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inspiradores na construcio do método ART-Q, descrito por este trabalho, nenhum
deles se aproxima a ponto de estabelecer uma comparacdo direta dos resultados ob-
tidos, uma vez que ndo consideram a identificacdo de intervalos de interesses dos

atributos e ndo lidam com padrées complexos como os identificados pelo ART-Q).



Capitulo 4

O Método ART-Q

Neste capitulo sao apresentados os detalhes do desenvolvimento do método ART-Q:
Association Rules involving Temporality and Quantitative continuous data, para a
minera¢do de regras de associacio que envolvem dados quantitativos continuos e a
temporalidade do dado. O método ART-Q foi idealizado para assumir a temporali-
dade explicita na construcdo das regras de associacdo, ao mesmo passo em que lida
com bases de dados compostas por dados quantitativos continuos, sem a necessidade
de discretizd-los. O capitulo apresenta um conjunto de defini¢des necessdrias para o
entendimento do método ART-Q na secio de materiais e métodos, sequida pela secdo
que descreve o detalhamento do método desenvolvido e como o ART-(Q) implementa
suas etapas de execucdo para atingir o objetivo de estabelecer uma nova forma de
mineracdo de dados com padrées mais ricos em informagdo e regras de associagdo
mais contributivas. Além de fornecer uma estratégia inovadora na defini¢io de com-
portamentos de interesse e dos atributos e identificacdo dos intervalos temporais os

quais os atributos assumem seus comportamentos de interesse.

4.1 Materiais e métodos

Embora a lida com valores quantitativos continuos no processo de mineracao de da-
dos, unida a incorporacao do tratamento temporal de forma explicita, seja uma tarefa
dificil, a estratégia que é empregada pelo ART-Q é intuitiva. A partir de uma base de
dados composta por atributos continuos e que contém pelo menos um atributo tempo-
ral, o ART-Q identifica pontos temporais em que os atributos continuos apresentam um
comportamento de interesse. A unido desses pontos temporais imediatamente vizinhos
permite a construcao de intervalos temporais que os contemplam. Por sua vez, os in-

tervalos podem ser melhores descritos por meio da AIA, com suas rela¢oes temporais.
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Entretanto para a melhor compreensao das etapas de execucdo do método desenvolvido,

algumas defini¢bes sao necessarias:

Defini¢ao 4.1 (Comportamento de interesse). Dado um atributo quantitativo continuo
(Gcont), um comportamento de interesse de acont € identificado quando o atributo assume
valores dentro (ou fora) de um intervalo numérico [—v, 4+v| que sd@o mais representativos

para uma determinada analise.

Defini¢ao 4.2 (Representagdo do comportamento de interesse). O comportamento de
interesse de cada um dos atributos pertencentes a BD pode ser representado por uma
distribuicao de probabilidade. A média (i) e o desvio padrao (o) dos valores sdo con-
siderados para estabelecer os limites que os comportamentos de interesse possuem. Por
padrao e quando o comportamento de um atributo quantitativo continuo é desconhecido,

¢é possivel assumir que ele siga a distribuicao normal de probabilidade.

Definicao 4.3 (Intervalo de interesse de atributos quantitativos continuos). Um intervalo
de interesse de um atributo é o espaco temporal no qual o atributo assume valores de seu
comportamento de interesse. Um intervalo de interesse é identificado pela tripla (—t,,
X, +tz), na qual —t; é um ponto temporal que identifica o inicio de uma ocorréncia de
um intervalo de interesse, x refere-se ao atributo assumindo valores no comportamento de
interesse e +t, é o ponto temporal que identifica o fim do intervalo. Um intervalo temporal

pode ser constituido simplesmente por um tnico ponto. Nestas situagoes, —t, = +t,.

Exemplo 4.1. Ao realizar leituras de valores de temperaturas durante um ano, nota-se
que nos meses de junho, julho e agosto os valores sao, em média iguais a 18,7°. Entre-
tanto observou-se que em 13 dos primeiros 15 dias do més de julho, as temperaturas foram
acima da média, em torno de 21,4°. Se considerado que o comportamento de interesse
do atributo temperatura ocorre quando seus valores fogem do padrao esperado, um inter-
valo temporal [01-07-2015,15-07-2015] pode ser construido para representar o periodo em
que o atributo temperatura assumiu valores dentro do seu comportamento de interesse.
Portanto, a tripla (01 — 07 — 2015, tempeievada, 15 — 07 — 2015) pode ser construida para

representar o intervalo de interesse do atributo temperatura.

Definicao 4.4 (Regra de associacdo temporal). Uma regra de associag¢ao temporal des-
creve uma associacao entre itens que contém uma informagao temporal ligada a ela, seja
essa informagdo um ponto temporal ¢ ou um intervalo. Nos casos em que a regra de
associacdo temporal é associada a um ponto temporal, a regra apresenta-se da seguinte
forma R;[t] : X = Y | Sup,Conf, Lift,Conv em que t pode indicar o exato momento em

que a regra foi obtida, é valida, deixa de ter validade, etc. De forma semelhante, quando
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a regra de associagao temporal estd associada a um intervalo temporal, esta apresenta-se

da seguinte forma: R;[—t, +t]: X =Y | Sup,Conf, Lift,Conv.

Definic¢ao 4.5 (Tempo de vida de uma regra de associa¢ao temporal). O tempo de vida de
uma regra de associagdo temporal R;, denominado lifespan(R;) é o intervalo temporal no
qual a regra de associagao foi identificada. Ou seja, a duragdo de uma regra de associa¢ao
temporal com garantia de valor de confianga. O [ifespan de uma regra de associacao
temporal é construido pela uniao dos intervalos temporais nos quais a regra comparece.
A unido de dois intervalos temporais [—t1, +t1] e [—ta, +t2] é realizada pela construgao
de um novo intervalo temporal [—t3, +t3], no qual —t3 é o menor ponto temporal dos

intervalos temporais e +¢3 é o maior deles.

Definicao 4.6 (Frequéncia de ocorréncia de uma regra de associacdo temporal). A
frequéncia de ocorréncia de uma regra de associagdo temporal R;, é um valor inteiro
que descreve a periodicidade na qual a regra ocorre durante o tempo de vida de R; =
[—tg,+tg|, onde —tg e +tg sdo pontos temporais de inicio e fim, respectivamente, da

janela w em relacao a regra R.

Exemplo 4.2. Considere a base de dados (BDTempteste), apresentada na Tabela 4.1,
na qual estao presentes quatro atributos quantitativos continuos precedidos de um iden-
tificador da transacao e a data em que os dados foram coletados. Assume-se, ainda, que
os comportamentos de interesse de cada um dos atributos sdo identificados quando: o
atributo__ A assume valores negativos; o atributo B assume valores entre 0,4 e 0,6; o atri-
buto_C entre 1,0 e 1,2; e o atributo D entre os valores 0,29 e 0,31. As ocorréncias de
interesse dos atributos sao destacadas na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: BDTempteste - Base de dados de transagées composta por 4 atributos
quantitativos continuos ap6s um temporal explicito.

Itens da transacao

Transacao Data atributo A atributo B atributo  C atributo D
T 2017-01-01 0,5 0,6 1,1 0,295
Ts 2017-03-02 -0,5 0,5 1.0 0,30
T3 2017-05-04 0,3 0,9 -1,1 0,30
Ty 2017-06-01 1,8 0,5 -1,2 0,295
Ty 2017-06-03 0,6 0,6 1,0 0,287

Fonte: Elaborada pelo autor.

A regra de associagio temporal Ry[2017—01—01, 2017—06—03]: atributo_B|0,4..0,6],
atributo_ CJ[1,0..1,2] = atributo_ DJ[0,29..0,31]| Conf : 0,667 que pode ser gerada a partir
dos padroes contidos na BDTempteste identifica que, durante o intervalo temporal com-
preendido entre [2017-01-01, 2017-06-03], é confiante, com 66,7% probabilidade de que o
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atributo_ R também assuma valores de seu comportamento de interesse (]0,29..0,31]) nas
transagoes as quais sejam identificadas que ambos, o atributo_ B e o atributo C assumam
valores de seus respectivos comportamentos de interesse. A regra Ry, neste exemplo onde
a janela temporal é definida por [2017 — 01 —01, 2017 — 06 — 03], tem frequéncia igual a

2, ou seja, duas ocorréncias a cada cinco meses.

Defini¢ao 4.7 (MWI - Mazimum Window for Interval). Dado um ponto temporal ¢, a
janela mdzxima para compor um intervalo temporal I = [—t,+t] é um valor inteiro que
descreve a quantidade maxima de unidades de tempo que pode existir entre I e ¢ para
que t possa pertencer ao intervalo temporal. Quando (—t — MWI) < (+t + MWI), t
é incorporado a I por meio do processo de unificacao de intervalos temporais, apresentado

pela Defini¢ao 2.12

Definigao 4.8 (MWR - Mazimum Window for Relations). A janela mdzima para relaci-
onamentos intervalares ¢ um valor inteiro que descreve a quantidade maxima de unidades
de tempo que podem existir entre dois intervalos Iy = [—t1,+t1] e Iy = [—t2,+1t2] para que

uma relacao intervalar da AIA possa ser considerada entre ambos.

Exemplo 4.3. Seja o ponto temporal t; = 10 — 09 — 2019, o qual representa um dia
de ocorréncia de chuva na cidade de Ezxemplolindia. Ainda, sejam os intervalos [ =
[—t1,+t1] = [12—-09 — 2019,17 — 09 — 2019] e I = [—t2,+1t2] = [01 — 10 —2019,15—10 —
2019] periodos que descrevem dias com ocorréncia de chuva e temperaturas baixas, res-
pectivamente, na mesma cidade. Ao admitir MW I =3 e MW R =15 (unidades de tempo
iguais a dias), nota-se que tp + MW I > —ty e tj. + MW I < +t1, o que, de acordo com a
Definigoes 4.7 e 2.12, pode ser unificado em um tnico intervalo temporal. O novo inter-
valo, entdo, é definido por I} = [—t1,+t1] =[10—09—2019,17—09—2019]. Nota-se, ainda,
que +t1 + MW R > —t5, o que indica que pode existir um relacionamento temporal entre
Iy e Ir. Segundo a AIA, o predicado que pode ser utilizado para representar a relagao
temporal entre I1 e Iz é o OVERLAPS, portanto OVERLAPS(11,13). O que, semanti-
camente, pode ser interpretado como: "um periodo de chuvas na cidade de Ezemplolandia

se sobrepoe a um periodo de frio na mesma cidade".

4.2 Detalhamento do método ART-Q

O método ART-Q tem vistas a identificar regras de associagdo em relagoes temporais
descritas pela algebra intervalar de Allen, a partir de bases de dados que comportam dados
quantitativos continuos. O esquema apresentado na Figura 4.1 ilustra em alto nivel cada

uma das etapas do método ART-Q com as interacoes que o método tem com o usuario.
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Figura 4.1: Diagrama de fluxo de execugiao do método ART-Q: Association Rules
involving Temporality and Quantitative continuous data.

3a. Busca pelos registros do
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temporais
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5. Identificagio das relagdes "
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O método parte de (1) uma base de dados que contém atributos quantitativos conti-
nuos e pelo menos uma informacao temporal para cada registro (transacdo), (2) carrega a
base de dados na memoria RAM e recebe as defini¢des dos comportamentos de interesse

de cada um dos atributos que compoem a base de dados fornecida.

Em seguida (3a) analisa o comportamento dos atributos quantitativos continuos e
identifica as transagoes em que os atributos assumem valores do comportamento de inte-
resse. Ao mesmo passo em que esta etapa ocorre, (3b) os pontos temporais associados as
transacoes identificadas em (3a) sdo usados para construir intervalos temporais, nos quais

o atributo assume valores de seu comportamento de interesse.

Com os intervalos de interesse definidos para os atributos, o método ART-Q fornece
em (4) uma maneira de visualizagdo para os intervalos, com a finalidade de facilitar a
compreensao do comportamento de interesse dos atributos. Posteriormente, (5) a alge-
bra intervalar de Allen é utilizada para descrever as relagdes temporais que podem ser

identificadas entre os intervalos construidos na etapa anterior e em seguida (6) o método
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langa mao de uma estratégia similar a empregada pelo algoritmo Apriori para identificar

padroes temporais e gerar regras de associagao entre os padroes identificados.

Por fim, (7) um conjunto de regras de associagdo temporais é exportado para um
arquivo de safda como resultado da execucdo do método ART-Q desenvolvido. E im-
portante ressaltar, entretanto, que o ART-Q foi projetado para atuar em conformidade
com o usudrio/especialista do dominio. O usudrio tem a tarefa indispensavel de definir
os parametros de entrada, tais como Min_ sup, Min__conf, MWI, MWR, comportamentos
de interesse dos atributos, a base de dados (BD) e, também, a tarefa de validar e filtrar

as regras que sao interessantes ao contexto.

4.2.1 Etapa 1 - Inicio: Entrada da base de dados e definicao dos
parametros

A primeira etapa de execucao do ART-Q é a responséavel pela verificacao da existéncia
de atributos temporais e quantitativos continuos na base de dados (BD) fornecida pelo
usuario. Para tal, é necessario que a base de dados seja composta por, pelo menos, um
atributo temporal e um atributo quantitativo continuo. O ART-Q nao é projetado para
lidar com atributos qualitativos (ordinais ou nominais), mas sim somente com atributos
numéricos (quantitativos discretos e/ou continuos). Os atributos que nao sao quantitati-

vos continuos, nem temporais, sao ignorados.

Uma transacdo (ou registro) da BD esperada como entrada do ART-Q deve ser do
tipo t; : Catemp U Cacont, onde Cagemp ¢ um conjunto de atributos temporais e Cacont
um conjunto de atributos que podem assumir valores quantitativos continuos. Um exem-
plo possivel seria um conjunto de informacoes de uma determinada area de plantio de
uma cultura qualquer, ¢; : 2017 — 03 — 29,11 : 48 : 00,0,33,28,5,9,15,0,43, composto res-
pectivamente por: data e hora, atributos temporais (asemp) € valores de precipitacao,
temperatura, intensidade do vento e indice de vegetagao, ambos atributos quantitativos
continuos (aeont). Apesar do ART-Q ser projetado para lidar com valores quantitativos
continuos, o comparecimento de atributos discretos, ou qualitativos, nao impede sua exe-
cucao. Inicialmente no ART-Q atributos qualitativos sdo ignorados e nao comparecerao

nas regras geradas pelo método ART-Q.

Apos a identificacao dos atributos temporais e quantitativos continuos da BD, a pro-
xima etapa de execugdo do ART-Q é a definicdo dos comportamentos de interesse dos

atributos quantitativos continuos. Etapa esta, apresentada a seguir.
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4.2.2 Etapa 2 - Definicao dos interesse dos atributos

Atributos quantitativos continuos podem assumir infinitos valores. Ora podem ser
considerados importantes, ora nao. Isso depende do tipo de analise que esta sendo con-
duzida. Por exemplo, a sindrome do amarelecimento foliar (Amarelinho) pode ocasionar
de 30% a 50% de perdas em plantios em diversas culturas, conforme descrevem Santiago
e Rossetto (2009b). O amarelinho é causado por um virus do grupo Polerovirus, trans-
mitido por insetos e se manifesta em condi¢oes de estresse hidrico, por excesso ou falta.
Ao buscar regras de associacdo temporais em um conjunto de dados que representam
somente areas contaminadas pelo amarelinho, é esperado que os atributos que expressam
informagoes sobre umidade ou precipitacdo de chuva assumam valores elevados ou muito

baixos.

Regras de associacao podem ser geradas a partir de dados somente de areas conta-
minadas pelo amarelinho. Tais regras sao uteis, por exemplo, para identificar a doenca.
Para a construcao de regras em dados de plantios nao saudaveis, os valores dos atributos
que descrevem a umidade, ou precipitacao de chuva sao valores do comportamento de

interesse de uma area doente.

Entretanto ao considerar um conjunto de dados sem o prévio conhecimento da dis-
seminacgao da doenga, pode ocorrer que o comportamento normal para os atributos que
descrevem a umidade e precipitacdo de chuva, seja o de assumir valores moderados e mé-
dios. Nesta busca, os valores interessantes para tais atributos sao os que se apresentam
fora do comportamento normal do atributo. Pois podem indicar o surgimento de uma

doenga, como o amarelinho.

Para a conducao da proxima etapa de execucao do ART-Q é necessario, entretanto,
que sejam definidos os comportamentos de maior interesse para cada um dos atributos

que compoem a base de dados fornecida como entrada ao método.

Como descrito na Se¢ao 2.2, o método ART-Q assume o pressuposto que toda variavel
aleatoria pode ser melhor representada por uma distribuicdo normal. Desta forma, o
método permite que o usuario indique qual o comportamento de interesse de cada um dos

atributos a partir de quatro possibilidades, a saber:

1. acima do normal: quando os valores mais interessantes sao aqueles que superam

a média somada a m (fornecido pelo usudrio) desvios padrdes ( > u+mo);

2. normal: quando os valores interessantes sao aqueles que estao entre a média p e m
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desvios padroes ([u—mo, u+mol);

3. abaixo do normal: quando os valores mais interessantes sao aqueles que sao
inferiores a média decrescida de m (fornecido pelo usuério) desvios padroes ( <

p—mao);

4. fora do normal: quando os valores mais interessantes sado aqueles ou abaixo ou

acima do normal ( < p—mo ou > u+mo ).

Quando o comportamento de interesse do atributo é desconhecido pelo usuario, ou é
optado por nao informéa-los, o ART-(Q assume que o comportamento de interesse é aquele

que se encontra no normal.

Esta etapa de execucao do ART-Q permite, ainda, que o usuario defina qual a faixa de
valores da distribuicao que deve ser considerada pela variavel m, descrita acima. Trata-
se de um ntimero inteiro que considera a quantidade de deslocamentos (quantos desvios
padroes de distanciamento) devem ser considerados quando as opgoes selecionadas sao

acima ou abaizo do normal.

Por exemplo, em uma analise sobre doencas em um plantio de soja, quando é sabido
que a alta umidade propicia o surgimento de fungos. Pode ser que assumir que os valores
acima do normal sao o comportamento de interesse para o atributo umidade do solo
ainda implique na consideracao de muitos registros nos quais o valor nao destoa tanto da
normalidade. Em casos como este, é interessante selecionar registros nos quais o valor do
atributo se encontra muito acima da normalidade. Portanto m pode ser definido com um

valor maior que 1.

A préxima etapa de execugao do método ART-Q é a busca dos registros (transagoes)
nos quais os atributos quantitativos continuos podem assumir valores de seu comporta-
mento de interesse, a partir das defini¢oes feitas pelo usuario nesta etapa de execugao. Os

detalhes da busca pelos registros do comportamento de interesse sao descritos a seguir.
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4.2.3 Etapa 3a - Busca pelos registros do comportamento de
interesse dos atributos

Nesta etapa de execucao, o ART-Q emprega uma estratégia que percorre toda a base
de dados a fim de identificar quais sao as transacoes da base de dados nas quais cada
um dos atributos quantitativos assume valores dentro de seu comportamento de interesse.
Essa estratégia ¢ inspirada no trabalho de Aumann e Lindell (2003) que apresentam um
método estatistico para a construgao das regras de associagao. Entretanto a definicao dos
comportamentos de interesse dos atributos é uma tarefa inovadora que nao é considerada
pelos trabalhos na literatura. Como descrito pela Defini¢ao 4.2, uma distribui¢ao normal
de probabilidade pode ser assumida para melhor representar o comportamento de cada

um dos atributos quantitativos.

A estratégia do método ART-Q na conducao desta etapa de execugao é a de, a partir
do primeiro registro na base de dados, verificar todos os atributos quantitativos quanto ao
valor que assumem, se estdo ou nao compreendidos pelo intervalo de valores que descreve

seu respectivo comportamento de interesse.

O Algoritmo 3, apresentado abaixo, descreve os passos seguidos pelo ART-Q para a
realizacao desta etapa. Quando um valor quantitativo é identificado como pertencente ao
comportamento de interesse de um atributo, o ponto temporal do registro a ele associado
¢ armazenado em uma lista de pontos de interesse (POI) do atributo (ver linhas 6 e 7
do Algoritmo 3). Ao final desta etapa de execucdo, é gerado um conjunto de pontos de
interesse para cada um dos atributos quantitativos que compoem a base de dados. Estes

conjuntos sao armazenados em arquivos de texto.

A busca de valores de interesse empregada pelo ART-Q, permite a evidenciacao de
mais nuances nos atributos que as estratégias presentes na literatura, como a imple-
mentada por Haldulakar e Agrawal (2011) que converte valores continuos em bindrios,
Yang e Feng (2010) que faz uso de algoritmos genéticos e discretiza os dados e Zheng et
al. (2014) que constréi conjuntos nebulosos onde hé incerteza. A estratégia empregada
pelo método ART-Q também estende a selecao de caracteristicas idealizada por Ribeiro,
Traina e Traina (2008), pelo fato de permitir ao usudrio a definicdo do comportamento

de interesse do atributo, quando este é conhecido.

Ao mesmo passo em que ocorre a identificacao das transacbes em que os atributos
quantitativos continuos assumem um comportamento de interesse, a proxima etapa de

execucao do método ART-Q também ocorre: a construcao dos intervalos de interesse dos
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Algoritmo 3 Procedimento para a identificacdo de pontos de interesse (POI) implemen-
tado pelo ART-Q.

1. procedure IDENTIFICAPOI(BD, interesses_set :def 1,....def_f,....def n)
2: POI + 0

3: for all registror € BD do

4: for all atributo f €r do

5: if ltemporal(f) then

6: if f € def_ f then

7: POI_f+ POI_f U r;
8: end if

9: POI «+ POIJ POI_f;

10: end if

11: end for

12: end for

13: return POI;
14: end procedure

atributos. Os detalhes dessa etapa sao descritos a seguir.

4.2.4 Etapa 3b - Construcao dos intervalos de interesse dos atri-
butos

A assuncao da temporalidade explicita dos dados na BD implica que, para cada uma
das transacoes na BD, exista uma informacao temporal a ela relacionada. Ou seja, ao
identificar todas as ocorréncias de interesse dos atributos quantitativos continuos (Etapa
3a de execucao do ART-Q) também se identifica cada um dos instantes (momentos) em

que o atributo assume tais valores do comportamento de interesse.

Quando a temporalidade é considerada de forma implicita, pode ocorrer que existam
dados faltantes entre duas transacoes da base de dados, ou pode haver desordem entre
as transacoes. Ao considerar a temporalidade explicita nos dados esse problema pode ser
evitado pois os valores temporais de duas transacoes subsequentes podem ser observados
e validados quanto a real proximidade. Desta forma, uma possivel situacao de desordem
na base de dados que contempla dados temporais de forma explicita também pode ser

corrigida.

As informagdes tornam-se mais completas se relacionadas aos respectivos instantes de
tempo em que os atributos assumem valores no comportamento de interesse. Ou seja,
a informacado temporal pode ser util para expressar em quais instantes de tempo, ou
por quanto tempo, um atributo assume valores interessantes, ou nao. E é esta filosofia

que o ART-Q segue nesta etapa de execucdo, o questionamento de por quanto tempo um
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comportamento de interesse se mantém em um atributo?

A medida que registros da BD nos quais as ocorréncias de comportamentos de in-
teresse sao identificadas, os instantes de tempos associados a eles sdo, também. Apods
esta identificacao, intervalos temporais podem ser construidos pela unidao dos instantes
de tempo (pontos temporais) que sdo préximos o suficiente para respeitar a janela mé-
xima de consideragdo para constru¢ado de um intervalo temporal (MWT). Desta forma,
os instantes em que os atributos tem comportamentos de interesse podem ser unidos para

constituir intervalos de interesse do atributo.

O conceito de um intervalo de interesse de um atributo, é embasado nos intervalos
de estados de Hoppner (2001) que os define pela tripla (b, s, f) que descreve um estado
s que ocorre em um intervalo definido pelos pontos temporais de inicio (b: begin) e fim
(f: finish). Analogamente & defini¢do proposta por Hoppner (2001), um intervalo de
interesse é identificado, neste trabalho, pela tripla (—t,,z,+t;), onde —t,; é um ponto
temporal que identifica o inicio de uma ocorréncia de um comportamento de interesse; x é
a variavel que representa a ocorréncia do atributo quando assume valores do seu respectivo
comportamento de interesse e +t, ¢ o ponto temporal que identifica o fim do intervalo de

interesse.

A estratégia de construir intervalos temporais para as ocorréncias de comportamentos
de interesse dos atributos é elaborada a partir do raciocinio de Chen et al. (2016) que
considera o tempo de duragao dos itens da base de dados para o processo de busca de
regras de associacao. Entretanto a proposta é mais antiga, o conceito de [ifespan proposto
por Ale e Rossi (2000) identifica o tempo de duragdo (em quantidade de transacoes da

base de dados) de um padrao em uma base de dados.

A semelhanca do processo de temporalizacio apresentado por Akhlagh, Tan e Khak
(2012), o ART-Q constréi intervalos temporais, entretanto o faz de uma forma mais de-
talhista. Os intervalos temporais construidos pelo ART-Q levam em conta nuances das
transacoes e nao simplesmente unificam transagoes adjacentes na base de dados. A estra-
tégia apresentada por Ale e Rossi (2000) é, de fato, muito interessante pela originalidade

e eficiéncia. Por isso foi selecionada a ser a inspiradora do ART-Q nesta etapa.

Um exemplo que pode ser considerado para simplificar estes conceitos é a presenca da
ferrugem da cana-de-ac¢ucar, uma doenca de disseminacgao das mais rapidas, causada pelo
fungo Puccinia melanocephala, cujos esporos sao facilmente dispersos pelos ventos, como
descrito por Santiago e Rossetto (2009a). Em uma andlise, pode ser mais interessante

identificar as transacoes em que o atributo relacionado a intensidade do vento assume
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valores mais elevados, ou seja, fora de seu comportamento normal. Ao mesmo passo
em que os registros que contemplam valores do comportamento de interesse do atributo
sdo identificados, os instantes de tempo a eles relacionados também sdo. Desta forma,
intervalos temporais podem ser construidos a fim de representar quando as ocorréncias de
comportamento de interesse (neste caso, intensidade do vento elevada) foram identificadas

e por quanto tempo elas se sustentaram, i.e., seu intervalo de interesse.

Para a construgao dos intervalos de interesse dos atributos, o método ART-Q im-
plementa um procedimento que langa mao da teoria descrita pela Definicao 2.12 que
formaliza a construgao de um intervalo temporal. O Algoritmo 4, apresentado abaixo, de-
talha como ¢é realizado o procedimento de construcao dos intervalos temporais de interesse

dos atributos de BD.

Algoritmo 4 Procedimento para a construcao de intervalos temporais de interesse, a
partir dos pontos de interesse (POI) identificados pelo ARTQ.

1: procedure CONSTROIINTERVALOS(POI, BD, MW)
2: conjIntervalos < 0;

3: for all atributo f € BD do

4: for all pontotemporal t € POI _f do

5: if conjIntervalos_f # () then

6: for all intervalo int € conjIntervalos f do

7: t it f <« int >t it f=—t -+t
8: ift et i—MWI,t_f+ MWI]then

9: atualiza(int,t);

10: else

11: novolntervalo <+ [t,t];

12: conjIntervalos f < conjlntervalos f |J novolntervalo
13: end if

14: end for

15: else

16: novolntervalo «+ [t,t];

17: conjIntervalos f < conjlntervalos f U novolntervalo

18: end if

19: end for
20: conjlIntervalos <— conjlIntervalos \J conjlntervalos_ f;
21: end for
22: return conjlIntervalos;

23: end procedure

Para cada atributo f pertencente a BD (ver linha 3), o procedimento seleciona cada
um dos pontos temporais t pertencentes ao conjunto POI de f. t é entao verificado
quanto a proximidade de cada um dos intervalos de interesse que f ja possui (linhas 6 a

9). Quando ¢ nao se aproxima de nenhum intervalo de f, um novo intervalo é construido
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com pontos temporais de inicio e fim descritos por t. Para a verificacdo da proximidade
de t com os intervalos de f, o parametro MW I é levado em consideragao. A condicao da
linha 5 do algoritmo verifica se existem intervalos ja construidos para f. Quando nenhum
intervalo foi construido ainda para f os comandos das linhas 16 e 17 indicam a construcao

de um intervalo definido por [¢,t].

4.2.5 Etapa 4 - Visualizacao dos intervalos de interesse dos atri-
butos

Apés a definicao dos intervalos nos quais um atributo assume valores de interesse, o
método ART-Q prové uma forma de representacao grafica que contribui com a interpre-
tagao e identificacao de informagoes implicitas. Nesta etapa de execuc¢ao o usuario pode
visualizar os intervalos de interesse para todos os atributos quantitativos da BD. A Fi-
gura 4.2 ilustra um exemplo de visualizagao provida pelo ART-Q. Considere que x3 indica
um atributo quantitativo continuo que descreve valores de intensidade do vento. Define-
se que o comportamento de interesse de 3 ¢ atingido quando assume valores acima do
normal. Na figura, o eixo horizontal (eixo z) representa o tempo, em meses. Observa-se
na figura que houve ventos intensos nos periodos dos meses 2 a 3 (fevereiro a mar¢o), 4
a 6 (abril a junho) e 10 a 12 (outubro a dezembro), de maneira formal, (2,23,3), (4,23,6)
e (10,23,12), respectivamente. Nos demais meses o atributo assume valores dentro do
comportamento normal.

Figura 4.2: Intervalos de interesse do atributo x3, que representa a intensidade do

vento acima do comportamento normal (ventos fortes). Observam-se ocorréncias
de x3 nos intervalos (2,z3,3), (4,£3,6) e (10,x3,12).

x3: intensidade do vento

.
T
| tempol

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 tomeo

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante ressaltar que somente um atributo foi considerado no exemplo da re-
presentacao da Figura 4.2, entretanto para cada um dos atributos quantitativos, uma

representacao da mesma forma pode ser construida. A préxima etapa de execugao do
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ART-Q é a responsavel por identificar as relagoes temporais existentes entre os intervalos

de interesse dos atributos, por meio da consideracao da algebra intervalar de Allen.

4.2.6 Etapa 5 - Identificagcao das relagoes temporais via AIA
(Algebra Intervalar de Allen)

Na representacao da Figura 4.2 é possivel observar que o atributo x3 é recorrente, ou
seja, se repete. Um intervalo de interesse nao necessariamente é inico, mas pode repetir
ao longo do tempo em diferentes duragoes. Assim como ocorre com o atributo x3, é
possivel que também ocorra com os demais atributos quantitativos continuos de uma BD.
Nao somente envolvendo apenas um atributo. Cada relagao intervalar possivel descrita
pela ATA é binaria e, portanto, pode envolver intervalos de dois atributos distintos ou
referentes a um mesmo atributo. Em outras palavras, a AIA ¢ utilizada para facilitar a
identificacao de relacionamentos entre intervalos temporais de interesse dos atributos que

nao siao de entendimentos triviais ao usuario.

Para cada um dos atributos tematicos quantitativos continuos (acent) da BD, um
conjunto de intervalos de interesse pode ser construido e um conjunto de relagoes de seus
intervalos com outros intervalos de qualquer atributo da BD, também. A Figura 4.3 ilustra
um exemplo com oito intervalos temporais de interesse que descrevem os comportamentos
de interesse de trés atributos, a saber x1, x9 e x3.

Figura 4.3: Intervalos de interesse de trés variaveis (x1, 2 e £3). As variaveis repre-

sentam comportamentos fora do padrao, assumidos em atributos quantitativos con-
tinuos da BD. A seleg¢do pontilhada representa uma relagio CONTAIN S(x3,x4).

X1

i |
! |
i X2 I

| X3

Intervalos de relevancia

o

.
>
tempof

1 2 3 4 5 8 moses

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como pode ser observado na Figura 4.3 o quadro pontilhado identifica a ocorréncia de
uma relagao do tipo CONT AIN S entre os atributos x3 e x4, i.e., existe uma ocorréncia de
um intervalo de interesse de x4 durante um intervalo de interesse de x3. Outras, tais como
EQUAL(x2,x24), MEETS(x4,25), CONTAINS(z3,22), entre outras, também podem

ser observadas na figura.

Das possibilidades que a ATA prové para a representagao das relagoes entre intervalos
temporais, o método ART-Q) considera o uso de sete. Sao elas: BEFORE, CONTAINS,
OVERLAPS, MEETS, STARTS, FINISHES e FQUAL. Todas elas sao consideradas a
partir do parametro MW R que descreve a janela temporal méaxima entre dois intervalos
para que se possa ser considerada uma relagao entre ambos. Em outras palavras, para se
configurar a relacdo BEFORE(A, B), por exemplo, entre os intervalos dos atributos A
e B, deve-se ter um distanciamento temporal de no maximo MW R entre o fim de A e o

inicio de B.

A medida em que as relacdes temporais sdo identificadas entre os intervalos de in-
teresse, uma nova base de dados é construida, a BDRelT (Base de Dados de Relagoes
Temporais) que armazena todas as relagoes identificadas entre os intervalos de interesse.
Cada transagao da BDRelT é construida a partir de uma unidade de tempo (um ponto
temporal) e é composta por todas as relagdes possiveis dos intervalos de interesse, que
se iniciam neste exato ponto, com os demais intervalos de interesse que se distanciam no
maximo a MW R unidades de tempo. O processo se inicia a partir do instante £y e apos
todas as relagoes dos intervalos que se iniciam em ty serem registradas, o valor de t ¢ in-
crementado e o processo é repetido sucessivamente. Cada instante ¢; de tempo analisado

é denominado passo.

Uma transacao da BDRelT que descreve as relagoes temporais do passo —t é um con-
junto de relagoes do tipo: relagio(x,xp). Por exemplo, a relacio OVERLAPS (x4, xp)
que envolve os intervalos [—t,+ta, —tp,+tp] = [2,8,5,10], indica uma relagao de sobre-
posicao do intervalo de interesse xpg, i.e., xpg se inicia enquanto x4 ja ocorria, entretanto

termina depois de x4 terminar.

A Tabela 4.2 exemplifica a BDRelT, construida a partir dos intervalos de interesse
apresentados na Figura 4.3. Nela é possivel notar que cada uma de suas linhas refere-se
a um passo (unidade de tempo). Enquanto a primeira coluna lista os passos (unidades
de tempo), a segunda apresenta as relagoes temporais dos intervalos de interesse de cada
variavel (z;). As varidveis (x;) descrevem, cada uma delas, um atributo quantitativo

continuo da BD, tal como: intensidade do vento assumindo valores acima do padrao,
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precipitacao de chuva elevada, ou escassa, umidade do ar normal, dentre outras.

Na primeira linha e coluna da tabela, observa-se a indica¢ao do primeiro passo (t = 1)
seguido de todas as relagoes possiveis entre os intervalos de interesse que se iniciam no
passo t =1, no caso x1, 2 e x4. Ao analisar 1 em ¢t = 1 na Figura 4.3 vé-se que as re-
lagoes possiveis, segundo a ATA (ver Tabela 2.2) sao MEETS(x1,x2), OVERLAPS(x1,23),
MEETS(x1,x4) e MEETS(x1,25). De forma semelhante, STARTS(x2,x1), BEFORE(x2,x3),
EQUAL(xq,x4) e MEETS(x2, x5) para g em t =1 e para x4 em t =1, STARTS(x4,x1),
BEFORE(x4,x3) ¢ MEETS(x4,x5). Desta forma, a transagdo da BDRelT referente a
t =1 é composta pela unido das relagoes dos intervalos de interesse. O passo t é, entao,
incrementado e o processo se repete até o ultimo ¢ possivel.

Tabela 4.2: BDRelT, construida a partir dos intervalos de interesse apresentados
na Figura 4.3.

passo (t) | relagdes temporais identificadas

t=1 MEETS(z1,22), OVERLAPS(z1,23), MEETS(z1,24), MEETS(z1,25),
STARTS(z2,21), BEFORE(z2,x3), EQUAL(x2,x4), MEETS(z2,x5),
STARTS(z4,21), BEFORE(24,23), MEETS(24,25)

t=2 | CONTAINS(z1,25), BEFORE(z5,22), MEETS(z5,23), BEFORE(z5,24),
BEFORE(JZ5,ZL‘5)

t=3 -

t=4 CONTAINS(z3,x2), EQUAL(z2,24), STARTS(z2,z5),
CONTAINS(x3,24), STARTS(z4,25), FINISHES(z5,23)

t=5 -

t=6 |-

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota-se que nos passos t =5 e t = 6 nenhum intervalo de interesse se inicia, portanto
nenhuma relagdo é possivel de ser identificada. J& no passo t = 3 existe um intervalo
de interesse do atributo z3 que se inicia. As possiveis relagoes seriam AFTER(x3,232),
AFTER(x3,24), IS _OVERLAPED BY(x3,x1), IS _FINISHED BY(x3,x5), entre ou-
tras. Embora tais relagoes sejam, na verdade, inversas aquelas ja registradas em outros
passos. O método ART-(Q nao considera todas as 13 relagoes propostas pela AIA, mas
somente as 7 basicas. Essa decisao é tomada pois caso as relagoes inversas também fossem
consideradas, haveria muita redundancia no conjunto final de relagoes entre os intervalos
de interesse. Por exemplo, apds a identificagdo de AFTER(r3,x4) no passo t = 3, caso
a relacdo BEFORE(xy4,x3) fosse identificada no passo ¢t = 4, nenhuma informagao nova

seria provida, uma vez que ambas compartilham da mesma seméantica.
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A escolha pela adogdo da algebra intervalar de Allen (AIA) para representacao das
relagoes temporais deve-se ao fato que a AIA é suficientemente capaz de representar,
de forma objetiva e clara, todas as relagoes possiveis entre intervalos temporais. Dessa
forma, o método ART-Q é habilitado a prover bons resultados. A eficiéncia do uso da

ATA no processo de mineracao de regras de associagdo pode ser observada no trabalho

que descreve o algoritmo ARMADA, de Winarko e Roddick (2007).

O procedimento descrito pelo Algoritmo 5 demonstra como o ART-Q identifica as
relacoes entre os intervalos de interesse dos atributos de BD e constroi a BD RelT. Para
cada atributo de BD (linha 3), identificado por f, o procedimento seleciona todos os
intervalos de interesse que estao relacionados a f. Na linha 6 do algoritmo todos os inter-
valos existentes de todos os atributos sao analisados quanto a proximidade do intervalo
de f selecionado, sempre com respeito a MW R. Estes sdo chamados de candidatos a

relacionamentos com o intervalo de f selecionado.

Cada um dos candidatos, entao, é verificado quanto a relacdo que possuem com o
intervalo corrente. Essa relagao identificada é, entao, inserida ao conjunto de relagoes de
f (linha 8) e, posteriormente, passam a pertencer & BDRelT. Por fim, o procedimento
tem como saida o conjunto de relacionamentos entre intervalos de interesse dos atributos,

que descrevem a nova base de dados BD RelT'.

Algoritmo 5 Procedimento para a identificacao das relagdes temporais segundo a AIA,
implementado pelo ARTQ.

1: procedure IDENTIFICARELACOESATA (MW R, conjIntervalos, BD)

2: BDRelT + 0;

3 for all atributo f € BD do

4 relacoesDef < (;

5 for all intervalo int € conjIntervalos | int € f do

6: candRelacionamentos < selIntervalos(int_ti,int_tf+ MW R);
7

8

9

for all intervalorelacionado intRel € candRelacionamentos do
relacoesDef <« relacoesDef|JnomeiaRelacao(int,int Rel);

: end for
10: BDRelT <~ BDRelT UrelacoesDef;
11: end for
12: end for

13: return BDRelT};
14: end procedure

O préximo passo do ART-Q é o responsavel por construir o conjunto das regras de

associacao, por meio da BDRelT.
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4.2.7 Etapa 6 - Identificacao dos padroes temporais e construcao
das regras de associacao

Ainda que a construgdo de um conjunto de relagdes temporais entre os intervalos de
interesse de atributos quantitativos continuos da base de dados seja uma tarefa inovadora,
pois nao hé relatos na literatura de trabalhos que a realizam, foi pretendido ir mais além.
O método ART-Q gera um conjunto de regras de associacao que consideram intervalos de
interesse e seus relacionamentos, segundo a ATA. Em um exemplo simplista, uma regra de
associacao gerada pelo ART-Q pode ser interpretada da seguinte forma: a ocorréncia de
periodos de chuva intensa enquanto os indices de vento sao elevados, pode ser predecessora
de um periodo de temperatura baixa, além do normal. Esta informacao apresentada pela

regra pode prevenir um produtor de uma possivel geada.

Para esta etapa, o ART-Q atua de forma semelhante aquela empregada pelo algoritmo
Apriori, descrito por Agrawal e Srikant (1994) a fim de gerar regras de associagdo com as
transagoes que compoem a BDRelT (4.2). Cada uma das relagdes entre dois intervalos

de interesse, do tipo M EETS(x2, 1), pode ser vista como um item.

A Figura 4.4 apresenta, em alto nivel, um fluxograma que descreve o processo de
geracdo das regras de associacao empregado pelo ART-Q, a partir da BDRelT. E possivel
observar que, assim como o Apriori, o0 ART-Q inicialmente busca os elementos da base
de dados que sao ditos padroes frequentes e, posteriormente, os considera para construir
as regras de associagao. Para executar este procedimento, é necessario que, além da base
de dados, os valores de Min_sup, Min_ conf sejam informados como parametros de

entrada.
Mais precisamente, o ART-Q realiza a tarefa de geracao de regras de associagdo em

10 passos, descritos a seguir. Os passos sao ilustrados na Figura 4.4:

1. Lista todas as relagoes em BDRelT, independente da transacao a qual se encontram;

2. Calcula o valor de suporte de cada uma das relagdes, por meio da Equacgao 2.1.
As que apresentam valor de suporte maior que Min_ sup sdo chamadas frequentes

(itens frequentes);

3. Armazena todos os itens frequentes no conjunto de elementos frequentes C'eF}., em

que inicialmente k = 1;

4. Combina todos os elementos frequentes (em CeF}) e incrementa o contador k para

formar elementos de tamanho £ =k +1, i.e., estende os elementos frequentes com
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Figura 4.4: Fluxograma que descreve o processo de geragao das regras de associagao
empregado pelo ART-Q, a partir da BDRelT (que contém as relagoes temporais dos
intervalos de interesses), a semelhanca do que faz o algoritmo Apriori.

INiCIO
Entrada: BD-RelT, k = 1,
min_sup, min_conf.

|
Cay = relagdes contidas em BD-RelT

v

—= CeFy = elementos frequentes de Cay: suporte >min_sup

parai=1..k

v

constroi todas as regras com os elementos frequentes de CeF;

v

RF = regras fortes de CeF;: confianga = min_conf

v

FIM
Saida: RF, conjunto de regras
de associagéo fortes

Fonte: Elaborada pelo autor.

mais uma relacao, também frequente - as combinagoes sao chamadas de candidatos

a elementos frequentes e compoem o conjunto Cay;

5. Se o conjunto Cay é vazio, ou seja, nenhum elemento novo (de tamanho k) foi
gerado a partir da combinagao dos itens frequentes em CeF}_1 a busca de padroes

interrompe e o processo continua a partir do passo (8);

6. Caso contrario, calcula o valor de suporte de todos os elementos de C'aj, por meio

da Equacao 2.1. Os frequentes sdo armazenados em CeF},;

7. O processo é repetido, a partir do passo (4) enquanto novos elementos puderem ser

gerados a partir das combinagoes de elementos frequentes;
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8. Para cada um dos elementos nos conjuntos de elementos frequentes C'eF;, i de 1 até
k, constréi todas as regras de associacao possiveis. Para cada CeF;, um conjunto

de regras de associagao, compostas por ¢ itens, é gerado;

9. Calcula o valor de confianca de todas as regras de tamanho i, por meio da Equa-
¢ao 2.2. As que possuem valor de confianca maior que Min_conf sdo chamadas

fortes, as demais sdo descartadas;

10. O conjunto contendo todas as regras de associagao geradas pelo método ART-Q) é

entregue como saida do procedimento.

Como saida do procedimento, um conjunto de regras de associacao é entregue ao
usuario. O conjunto é composto por regras de tamanhos variados, tanto quanto dos
padroes que puderem ser identificados, uma vez que as regras de associacao sao geradas

a partir dos padroes frequentes.

A fim de otimizar a quantidade e a for¢a (valor de confianga) das regras de associagao
geradas, as transacoes que nao possuem relacgoes, tais como t3,t5 e tg da Tabela 4.2, sao
descartadas. De fato, ao considera-las nenhum padrao seria incluido, além dos identifi-
cados nas demais transagoes. O valor de suporte dos padroes seria, também, reduzido e,
consequentemente o valor de confianga das regras geradas, também. Parte desta etapa do

ART-Q foi previamente implementada no algoritmo RAMiner, de Joao et al. (2017).

A escolha pelo algoritmo Apriori para servir como inspirador do processo de geragao
de regras de associagdo no ART-Q, ¢é justificada pelo fato de ser um algoritmo simples
e eficiente. A principio, a abordagem iterativa do Apriori nao limita a capacidade de
construcao de regras de associacao do ART-Q. Portanto o algoritmo Apriori é, de fato,

um grande colaborador para o método proposto.

4.2.8 Etapa 7 - Fim: apresentacao do conjunto de regras de
associacao temporais

Por fim, a ultima etapa de execucao do ART-Q) é a responsavel por gerar a saida
com os resultados obtidos por ele. Todas as regras de associagao geradas, bem como os
intervalos temporais considerados e os padroes identificados sdo armazenados, cada um,
em um arquivo. Antes da exportacao, entretanto, entre as etapas 6 e 7 o ART-Q prové
uma forma de filtrar os resultados gerados por meio da possibilidade de selecionar quais

regras de associacdo sdo as mais contributivas para a andlise conduzida. Desta forma,
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o arquivo que contém as regras de associacao geradas pelo método contempla apenas as
regras selecionadas pelo usuario. Naturalmente uma execucao do ART-Q em uma base
de dados que configure muitas relagoes temporais pode tornar este trabalho custoso e
cansativo. Por isso o ART-Q considera todas as regras geradas para compor o arquivo de

saida caso o usuario nao selecione nenhuma entre as opgoes.

Como comentado anteriormente, a regra gerada pelo método ART-Q considera um
padrao, temporal, mais complexo que aqueles identificados pelos trabalhos na literatura.
Consequentemente a regra de associagao contempla uma grande quantidade de informacao
em sua semantica. Algumas regras de associacao geradas pelo ART-Q podem ser de dificil
compreensao, especialmente se o usuario nao é um especialista do dominio da base de

dados.

A Figura 4.5, apresentada abaixo, é incorporada neste trecho do documento para
simplificar a compreensao da regra de associacao resultante. Nela, um espaco temporal
com 9 unidades de tempo é considerado e todos os intervalos de interesse identificados
nesse espago temporal sdo apresentados. As relagdes que compoem a regra R;[1,7] :
BEFORE(x3,x3), MEETS(x4,23) = CONTAINS(z5,26) | Sup=0,333, Conf =0,83,
Lift =2,54, Conv = 5,67 sao destacadas e identificadas na Figura 4.5 a fim de simular
como serd realizada a visualizagdo quando o usudrio selecionar uma regra de associacao.
Figura 4.5: Visualizagao dos resultados obtidos pelo ART-Q. As relagées que com-

poem a regra R;[1,7]: BEFORE(x3,x3), MEETS (x4,23) = CONTAINS (x5,%¢) |
Sup =0,333,Conf =0,83,Lift =2,54,Conv = 5,67 sao destacadas e identificadas.

BEFORE(Xs,Xs)
X3| ——H —
| |
X4 — CONTAINS (xs,Xs) r i

Li . ] S
xs MEETS(X5) | | |

Xe —I| — —

ut: unidades de tempo

£ UL b

Fonte: Elaborada pelo autor.

O intervalo de duragao da regra de associagao introduzido neste trabalho é inspirado
pelo conceito de lifespan criado por Ale e Rossi (2000) e descrito pela Definigdo 4.5. Na

regra R;[1,7] o intervalo temporal relacionado a regra informa que durante o intervalo
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compreendido entre a unidade de tempo 1 e 7 a regra R; é confiante.

Consideracoes finais

Neste capitulo a descricdo dos materiais e métodos empregados para a conducdo deste
trabalho € apresentada, onde foram definidos conceitos importantes para o entendi-
mento deste projeto. Também detalha as etapas de execugcdo do método desenvolvido,
denominado ART-Q (Association Rules involving Temporality and Quantitative
continuous data). Mais precisamente, este capitulo teve o intuito de descrever as
estratégias consideradas que permitem ao ART-Q identificar os intervalos nos quais
0s atributos da BD assumem valores mais interessantes d andlise, bem como intro-
duziu qual o formato inovador de padrdo que o método trabalha, construido a partir
da algebra intervalar de Allen, que permite identificar todas as possiveis relacoes
entre dois intervalos temporais. Ressaltou ainda a quantidade de informacoes que a
regra de associacdo gerada pode revelar, uma vez que considera dados em sua forma
bruta, sem omissao de detalhes e a temporalidade explicita nos dados que permite ao
ART-Q ser mais robusto quanto a registros faltantes. O capitulo demonstrou, ainda,
que o método € capaz de construir wma visualizagdo para os intervalos de interesse

dos atributos da BD.



Capitulo 5

Experimentos e resultados

Neste capitulo, o método ART-Q) é colocado a prova na conducio de trés experi-
mentos que foram idealizados para comprovar o potencial que o método tem para
contribuir com a drea de minerag¢io de dados. (1) O primeiro deles leva em conside-
racdo uma base de dados sintéticos, constituida por atributos quantitativos que podem
ser representados por diferentes distribuicoes de probabilidade. Objetiva-se com esta
configuracio de base de dados, provar que o ART-Q lida com dados quantitativos,
ainda que ndo sejam regidos pela distribuicdo normal de probabilidade. Uma ma-
neira de validacdo dos resultados nesta base de dados foi idealizada para provar que
o método tem reconhecida garantia e que pode atuar em bases de dados reais. A
validacao consiste em inserir informacoes manualmente a base de dados sintéticos,
que devem ser identificadas pelo ART-Q. A partir da validagdo dos resultados, dois
outros experimentos foram conduzidos e sio apresentados neste capitulo: (2) quando
é considerada uma base de dados de indices socioeconomicos; e (3) quando uma base
de dados a respeito da ocorréncia do fenémeno El Nirio € utilizada. Ambas as bases
de dados dos experimentos (2) e (3) contemplam dados reais. Nos trés experimentos
conduzidos, mais de uma forma de andlise dos dados foi realizada. 1i.e., a flexibili-
dade do método para conduzir vdrias formas de extracio de informagdo da base de
dados foi explorada. Toda essa estratégia e a selecio das bases de dados considera-
das nestes experimentos leva em consideracdo o questionamento se a manutencdo da
continuidade nos dados quantitativos, juntamente com a consideracdo da tempora-
lidade explicita da BD pode contribuir com o processo de descoberta de informacao.
Mais detalhes de cada um dos experimentos realizados podem ser vistos no decorrer

deste capitulo.
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5.1 Experimento 1 - Base de dados sintéticos

A fim de comprovar a hipétese levantada (apresentada na Segao 1.3) e atingir os obje-
tivos definidos, alguns experimentos foram conduzidos tanto em bases de dados sintéticos

quanto em bases de dados reais.

A seguir, o primeiro dos experimentos realizados com o ART-Q) é apresentado. Trata-
se de um experimento conduzido sob uma base de dados sintéticos, idealizada para validar
os resultados obtidos pelo método e, assim, provar a garantia que o método tem para lidar

com bases de dados reais.

5.1.1 Descricao da base de dados BDTest

O primeiro dos experimentos foi realizado, considerando uma base de dados sintéticos,
gerada com auxilio da ferramenta Orange Canvas, descrita por Demsar et al. (2013). A
base de dados B DT'est compreende 1000 registros, sem importancia de ordem cronologica,
compostos, cada um deles, por 11 atributos. O primeiro dos atributos, como um requisito
do ART-Q), descreve a informacao temporal de forma explicita. Trata-se de uma data no
formato dd/mm/aaaa. Para compor os 10 atributos (Vari, com i de 01 a 10) quantitativos

restantes, foram usadas as seguintes distribuicoes:

e (a) Var0l,Var02: Normal, o primeiro deles com varidncia de 10 e média igual a 0

e o segundo, com média 10 e variancia igual a 1;

(b) Var03,Var04: Bernoulli (um deles com probabilidade de sucesso em 85% e
outro 50%);

(¢) Var05,Var06: Binomial (com 100 tentativas e probabilidade de sucesso em 85%

e 50%, respectivamente);

(d) Var07,Var08: Poisson (com ntimeros esperados de ocorréncias num dado inter-

valo de tempo, definidos em 15 e 5, respectivamente) ;

(e) Var09,Varl0: Exponencial.

A escolha de usar varias distribui¢des de probabilidade ao construir a base de dados
(BDTest) foi para aplicar o método em dados com varios comportamentos. As distribui-
¢oes usadas construcao da base de dados sao as mais conhecidas e comuns. A Figura 5.1,

abaixo, sumariza a BDTest.
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Figura 5.1: Recorte da base de dados sintéticos BDTest, utilizada no experimento
1, para a validacao dos resultados do ART-Q.

A B C D E F G H [ ] K
1 Date VarDl Var02 | Var03  Var0d  VarD5 VarDGé  vard7 VarD8 Var09 Varlo
2 0L/01/1980 10,6227 | 9.06929 1 1 a8 53 9 5 1.74859 0.163121
3 | 02/01/1980 -7.00372 | 10.8796 1 0 85 49 17 5 3.32016 0.731049
4 | 03/01/1980 | -3.51465 10284 1 1 89 51 17 6 0.372142 1.33845
5 | 04/01/1980 -8.18579 | 8.28733 1 1] 84 44 17 7 0.0582338 1.12579
6 | 05/01/1930 7.4842 9.94861 1 1 82 51 11 6 1.87627 0.88134
7 | D6/01/1980 -8.85533 | B.75116 1 0 a2 51 15 4 0.226743 0.210843
8 | 07/01/1980 -13.3869 | 12.0707 1 0 79 55 22 6 1.50893 0.372132
9 | 08/01/1980 -17.6674 | 10.3821 1 1 85 63 14 6 1.79447 0.239429
999
1000 | 25/09/1982 | 10.2796 | 10.5892 1 0 a2 54 19 4 1.07498 0.644343

Fonte: Elaborada pelo autor.

Note que o atributo que contribui com a informacao temporal, de forma explicita,

apresenta-se mais a esquerda no conjunto e contempla valores de dias a partir de 01/01/1980.

5.1.2 Conducgao do experimento

Inicialmente, para a execucao do ART-Q sob a BDTest, os pardmetros do mé-
todo foram ajustados para os seguintes valores: Min__sup = 0,1, Min__conf =
0,5, Min__ window__for__interval (MWI) = 5 e Min_window__for_relation
(MWR)= 30. Em outras palavras, para ser identificado como frequente, um elemento
tem que se repetir a uma taxa igual ou acima de 10% em BD RelT (que sera construida na
etapa 5 de execugao do ART-Q), descrita pela Se¢do 4.2.6); para ser considerada forte, uma
regra de associacao deve possuir confianca igual ou superior a 50%; para que dois pontos
temporais possam ser considerados pertencentes a um mesmo intervalo, nao podem se dis-
tanciar em mais de 5 unidades de tempo (dias neste caso) e; para que uma relacao entre
dois intervalos temporais i1 =< —t1,i1,+t1 > e io =< —t9,11,+1t9 > possa ser considerada
existente, ndo deve ultrapassar 30 unidades de tempo (dias) entre si (+t; + MW R > —t2),

considerando que i1 < i, temporalmente.

A escolha de tais valores para os parametros da-se simplesmente pelo fato que, apods
algumas execugoes, a quantidade de padroes e regras de associacao resultantes foi sufi-
ciente para identificar as informagoes inseridas e nao tornar o trabalho de analise dos

resultados cansativo.

Ao submeter a base de dados ao ART-Q, o mesmo identifica quais valores sao numé-
ricos (compativeis com o método) e quais devem ser ignorados - neste exemplo nenhum

valor ndo numérico (além da data) foi considerado. O atributo que informa o valor tem-
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poral também é identificado, mas neste momento nao é utilizado. Cada um dos atributos
numéricos entao é processado para que seja encontrado seu valor de média (u) e desvio

padrao (o).

A Tabela 5.1, apresentada abaixo, relaciona cada um dos atributos (nomeados por
Vari | i € [01,10]) seguidos pela informagao que descreve a qual distribuigdo de probabi-
lidade pertencem, a média dos valores que o atributo assume e o desvio padrao.

Tabela 5.1: Descricao dos atributos que compoem a base de dados BDTest, com-
posta por dados sintéticos.

Descricao dos valores

Atributos Distribuicao estatistica Média dos valores (u) Desvio padrao (o)
Var(1 Normal 29,27 2721,503
Var(02 Normal 593,908 247,157
Var03 Bernoulli 0,843 0,364
Var04 Bernoulli 0,507 0,5
Var05 Binomial 85,216 3,441
Var06 Binomial 49,781 5,08
Var(07 Poisson 15,195 3,868
Var08 Poisson 4,988 2,202
Var(09 Exponencial 7,67 135,419
Varl0 Exponencial 5,887 92,429

Fonte: Elaborada pelo autor.

A proxima etapa do ART-Q depende da interacao com o usuério que o opera. Este
é responsavel de informar ao método, para cada atributo, qual é o comportamento de
maior interesse. Ou seja, o atributo em questdo tem valores mais interessantes para a
analise que estda sendo conduzida, quando estdo em uma determinada faixa de valores.
Por exemplo, imagine que uma andlise que busca informacoes implicitas em doencas
em um plantio de soja e é sabido que a alta umidade propicia o surgimento de fungos.
Ainda, sobre o exemplo, imagine que a base de dados fornecida contempla valores de
precipitacdo de chuva sob a regido do plantio. E intuitivo afirmar que os perfodos (ou
registros da base de dados) nos quais ha maior concentragdo de chuva sdo mais propicios
para o surgimento de fungos. Desta forma, pode-se afirmar que valores de precipitacao de
chuva mais elevados sao mais interessantes para esta analise - comportamento de interesse

do atributo precipitacao de chuva.

Toma-se como base, a afirmagao apresentada por Triola (1998) a respeito da distri-
buicao das médias amostrais de uma variavel aleatéria x que tende para uma distribuicao
normal ao passo em que o tamanho da amostra cresce (ver Segdo 2.2). Portanto, como

descreve a Etapa 2 de execugao do ART-Q (ver Segao 4.2.2), o método permite que o
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usuario indique quatro possibilidades (comportamentos de interesse) para cada um dos
atributos, a saber: acima do normal: quando os valores mais interessantes sao os maio-
res que i+ mo; normal; abaixo do normal; e fora do normal. A Figura 5.2 ilustra as
quatro possibilidades que o ART-Q prové para o usuario indicar qual é o comportamento

de maior interesse para cada atributo quantitativo.

Para conduzir este experimento, foi definido que o comportamento de interesse é
aquele onde os valores assumidos sao fora do normal - para os atributos identificados por
Var01, Var02, Var09 e Varl0. Para os demais, o comportamento de interesse foi definido
como normal.

Figura 5.2: Possibilidades que o ART-Q prové para o usuario indicar qual o com-

portamento de interesse dos atributos numéricos que compoem a base de dados no
experimento 1.

Descricao da base de dados

Date | Var0l | varoz | Varo3 Var04 i varos
média ( p): 29.27 | média ( p): 593.908 | média ( p): 0.843 média (p): 0507 |  média ( p): 85.216
Atributo desv. padrio (o): 2721.503 desv. padrio (o): 2427.157 desv. padrio (o): 0.364 desv. padrdo (0): 0.5 desv. padrao (0): 3.441 |
temporal § :
i normal v normal v normal v normal v normal vi
abaixo do normal

fora do normal
| acima do normal

BUSCAR POI (PONTOS DE INTERESSE)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por levar em consideragao que a distribuicao normal de probabilidade concentra cerca
de 68% dos valores assumidos por uma varidvel aleatoria entre o intervalo compreendido

por pu=£ m*o, nos experimentos descritos neste trabalho, é adotado o valor m = 1.

Apos a definicao dos comportamentos de interesse de cada atributo, a tarefa a ser
realizada pelo ART-Q é a detalhada na Secao 4.2.3, a busca pelo comportamento de
interesse dos atributos. Nesta etapa de execuc¢do, o método varre a base de dados e
analisa, para cada atributo, se o valor que assume no dado instante é de interesse ou nao.
Ao mesmo passo que identifica os pontos temporais nos quais o atributo assume valor em
seu comportamento de interesse, o ART-Q também lanca méao da tarefa de construgao
dos intervalos de interesse (ver Segdo 4.2.4). Ao final da realizacdo destas etapas, dois
conjuntos de dados sao produzidos: um com os pontos de interesse para cada atributo

(POI); e, por meio da unidao dos pontos de interesse que satisfaz a condigdo imposta pela
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janela (MWT), o outro conjunto com todos os intervalos de interesse para cada um dos

atributos de BDTest.

Um intervalo de interesse descreve um periodo no qual um atributo assume valores
de interesse que nao superam a janela MW de distanciamento entre si. Os intervalos
de interesse para cada atributo de BDTest identificados pelo ART-Q, neste experimento,
sao apresentados pela Figura 5.3. Note que a figura, por si s, ja é uma forma de extrair
informagoes da base de dados. Ela serve como um facilitador da compreensao do dominio,
mais especificamente dos comportamentos de interesse definidos para os atributos. A
figura permite a observacao que os atributos Var01 e Var(02 apresentam uma consideravel
quantidade de intervalos de interesse de curta duragao, que podem revelar pontos de
interesse que sao espagados o suficiente para nao ocorrer dentro da janela MW I.

Figura 5.3: Intervalos de interesse dos atributos que compoem a BDTest, identifi-
cados pela etapa 3 de execugao do ART-Q no experimento 1.

Intervalos temporais de interesse

Var09

Var08 bt b— | — b

Va0 —

Var0s H —_ — — \ Ho— '

Var(3 — bt { — o N N e e — b o —
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1980-01-01
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1980-07-18

1980-10-26
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1981-05-14
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1981-11-29

1982-03-09

1982-06-17

Fonte:

Elaborada pelo autor.

A figura revela ainda que tais atributos possuem comportamentos mais atipicos que os
de Var04, Var05, Var06, Var07 e Var08. Estes possuem intervalos de interesse (normal)
mais longos; com destaque para o atributo Var04 que apresenta poucos periodos nos quais

nao se comporta dentro do seu comportamento de interesse.

Ainda que os atributos com seus respectivos comportamentos de interesse definidos
como normal apresentem buracos que indicam comportamentos fora do normal, nao é
possivel distinguir, nesta configuracdo, a qual situagao esses buracos correspondem (se

sdo acima, abaixo, ou fora do normal).
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A Figura 5.3 permite observar, também, que os atributos identificados por Var09
e Varl0, com seus comportamentos de interesse definidos como fora do normal, quase
nao possuem intervalos de interesse. Fato que pode ser interpretado como atributos que
raramente oscilam para fora da normalidade. Quando intervalos de interesse para estes

atributos sao identificados, podem indicar ocorréncias importantes.

Apos a identificacao dos intervalos de interesse, o ART-Q segue para a proxima etapa
de execugdo, i.e., a identificagao das relagoes temporais segundo a ATA (ver Secao 4.2.6).
Etapa na qual o método seleciona todos os pontos temporais ¢; nos quais intervalos de
interesse se iniciam, independentemente do atributo o qual pertencem. A partir de cada
um dos t; selecionados, identifica todos intervalos temporais que se iniciam em ¢; e buscam

as possiveis relagoes temporais com outros intervalos.

Para configurar uma relacao entre intervalos de interesse (por exemplo, entre os inter-
valos i1 e i2), i3 ndo deve se distanciar além da janela (MW R) de i;. De forma mais clara,
o ponto temporal que determina o término de 71 nao deve se distanciar mais que MW R
unidades de tempo do ponto temporal que determina o inicio de i2. Neste experimento,

o parametro MW R foi definido com o valor igual a 30 unidades de tempo (dias).

Uma observacao que deve ser feita é que a unidade de tempo nao depende do ART-
Q, mas sim da base de dados fornecida como entrada. Por exemplo, se uma base de
dados composta por registros de leituras mensais de um sensor qualquer é utilizada como
entrada do ART-(Q, a unidade de tempo considerada pelo método sera quantificada em
meses. Neste experimento, a base de dados contém valores didrios, portanto a unidade de

tempo é um dia.

Apos a etapa de identificacao das relagoes temporais, um conjunto composto por 461
relacoes entre os intervalos temporais de interesse de BDTest foi gerado e utilizado pelo
ART-Q para a construgao de uma nova base de dados, a BDRelT. No total, a nova
base de dados compreende 120 registros de tamanhos independentes quanto a quantidade
de relacoes que compreendem. Isso porque cada registro r; de BD RelT é composto por
todos os relacionamentos temporais dos intervalos int de interesse que se inicial no ponto
temporal t; com todos os intervalos que nao se distanciam mais que MW R unidades de
tempo de int. E possivel, entretanto, deduzir que a quantidade de intervalos de interesse
(independentemente do atributo associado) que o ART-Q pdde construir tem, no minimo,
o mesmo valor da quantidade de registros de BDRelT, uma vez que cada registro é
construido a partir de, pelo menos, um intervalo de interesse que se inicia neste ponto

temporal.
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A partir da BDRelT construida, o ART-Q langa mao de uma estratégia muito pro-
xima aquela utilizada pelo algoritmo Apriori para identificar os padroes que pertencem a
base de dados. Ao final desta etapa, o ART-Q pdde identificar a existéncia de 16 padroes
temporais. A Tabela 5.2 apresenta cada um dos 16 padroes identificados nesta etapa.
Cada padrao ¢ identificado, na tabela, por um niimero (coluna mais a esquerda) seguido
pela apresentagao do padrao e, por fim, seu respectivo valor de suporte. Entre os padroes
identificados pelo ART-Q, apenas um é constituido por mais de duas relagoes entre inter-
valos de interesse, o padrao identificado por 16 na tabela. A semantica do padrao pode

ser descrita como:

10% dos relacionamentos entre intervalos de interesse dos atributos de BDTest
descrevem a informagio que Var02 assume valores de interesse (fora do normal)
por um periodo que antecede (nao imediatamente) um periodo de comportamento
também fora do mormal de Var01. O comportamento fora do normal de Var02
se repete periodicamente e, também, antecede (nao imediatamente) um periodo de

normalidade de Var0s.

Tabela 5.2: Padroes identificados pelo ART-Q na base de dados de relagdes entre
intervalos temporais de interesse (BDRelT'), no experimento 1.

# Padrao temporal identificado Frequéncia (suporte)
1 BEFORE(Var0l;Var02) 0,15
2  BEFORE(Var01;Var03) 0,15
3 BEFORE(Var02;Var01) 0,25
4 BEFORE(Var02;Var02) 0,1916
5 BEFORE(Var02;Var03) 0,25
6 BEFORE(Var02;Var05) 0,1083
7  BEFORE(Var02;Var08) 0,116
8 BEFORE(Var03;Var02) 0,125
9 BEFORE(Var03;Var03) 0,133
10 BEFORE(Var01;Var02), BEFORE(Var01;Var03) 0,1083
11 BEFORE(Var02;Var01), BEFORE(Var02;Var02) 0,1083
12 BEFORE(Var02;Var01), BEFORE(Var(02;Var03) 0,133
13  BEFORE(Var02;Var02), BEFORE(Var02;Var03) 0,1083
14 BEFORE(Var02;Var03), BEFORE(Var02;Var05) 0,1083
15 BEFORE(Var02;Var03), BEFORE(Var02;Var08) 0,1083
16 BEFORE(Var02;Var01l),  BEFORE(Var02;Var02), 0,1
BEFORE(Var02;Var03)

Fonte: Elaborada pelo autor.

E importante, pois, lembrar que inicialmente o pardmetro Min sup = 0,1 limitou a

identificacao de padroes aqueles que ocorrem em, pelo menos, 10% de BDRelT. Neste
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caso, para ser considerado um padrao, uma relagao temporal entre intervalos de interesse
deve ocorrer em, no minimo 12 registros da base de dados, uma vez que BDRelT é

composta por 120 registros.

Por fim, apés a identificacdo dos padroes temporais, o ART-Q realiza a etapa que
constréi as regras de associacao a partir dos padroes temporais identificados que contem-
plam mais de 1 item, i.e., que possuam pelo menos 2 relagoes temporais entre intervalos
de interesses. Relembre que o valor de Min_ conf foi inicialmente definido em 0,5. Ao
final desta etapa de execucao, o ART-Q foi capaz de gerar um conjunto com 6 regras
de associacao consideradas fortes. As regras sao apresentadas abaixo, na Tabela 5.3 com

seus respectivos valores de suporte, confianga, elevagao (lift) e convicgao.

Tabela 5.3: Regras de associagao temporais geradas pelo ART-Q a partir dos pa-
drées temporais identificados em (BDRelT), no experimento 1.

# Regra Suporte Confianca Lift Convicgao

1 BEFORE(Var01l;Var02) — BE-| 0,108 0,722 4,815 3,058
FORE(Var01;Var03)

9 BEFORE(Var02;Var01) — BE-| 0,108 0,722 3,768 2,908
FORE(Var02;Var02)

3 BEFORE(Var02;Var0l) — BE-| 0,133 0,889 3,556 6,757
FORE(Var02;Var03)

4 BEFORE(Var02;Var02) — BE-| 0,183 0,957 3,826 17,442
FORE(Var(02;Var03)

5 BEFORE(Var02;Var01) — 0,1 0,667 3,636 2,452
BEFORE(Var02;Var02), BE-
FORE(Var02;Var03)

6 BEFORE(Var02;Var01), BE- 0,1 0,923 3,692 9,74
FORE(Var02;Var02) —  BE-
FORE(Var02;Var03)

Fonte: Elaborada pelo autor.

Dentre as regras de associagdo construidas e mensuradas pelo ART-Q neste experi-
mento, destacam-se as regras identificadas pelos niimeros 5 e 6 na tabela. Ambas sdo
compostas por trés padroes temporais. Note que na regra (5) o antecedente é composto
por apenas um padrao, o que indica que o padrao BEFORE(Var02,Var01) tem forga
suficiente para implicar na ocorréncia de outros dois padroes. O valor positivo de Lift
nesta regra indica a chamada dependéncia positiva. Em outras palavras, isso indica que
o padrao que compoe o antecedente da regra eleva a probabilidade da ocorréncia do con-

sequente.

Ja na regra (6) é possivel notar que a incorporagao do padrao temporal BEFORE

(Var02,Var02) ao antecedente (originalmente composto por BEFORE(Var02,Var01)),
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além de elevar a confianga da regra, aumenta consideravelmente o valor de convic¢ao
(Conv). O que indica que ha uma forte dependéncia do consequente pelo antecedente.
Fato que pode ser novamente observado na regra (4) que compartilha dos mesmos padroes,
exceto pelo padraio BEFORE(Var02,Var01). O valor de convicgdo (17,442) indica,

também, a forca da dependéncia declarada na implicagao.

5.1.3 Validacao dos resultados

Além de servir como um teste inicial para a verificacdo da corretude do ART-Q), a
condugao deste experimento possibilitou a validacao dos resultados obtidos pelo método
desenvolvido. Para tal, logo apds a construcao de BDTest, algumas informacoes foram
manualmente inseridas na base de dados. A estratégia por tras desta acdo consiste em

verificar se o método ART-Q é capaz de revelar informagoes implicitas na base de dados.

Como inicialmente era planejado considerar que o comportamento de interesse das
varidveis (atributos) Var0l e Var02 fosse ao assumir valores acima das suas respectivas
médias somadas a um desvio padrao, a base BDTest foi manipulada propositalmente.
Varios registros, nos quais o valor assumido por Var02 satisfaz a condi¢ao para ser um
valor de interesse (acima do desvio padrao), foram identificados e alguns registros cro-
nologicamente apoés cada um destes identificados foram também alterados. Entretanto
essa alteracao deu-se nos valores do atributo Var0l. Essa manobra visou incluir uma
informacao a base de dados de que pontos de interesse de Var02 antecedessem pontos
de interesse de Var0Ol, com frequéncia. As informagoes inseridas respeitaram o distan-
ciamento maximo permitido por MW R, para que uma relagdo pudesse ser identificada
futuramente e, ao mesmo tempo, nao foram imediatas, mas sim com o distanciamento de

1 unidade de tempo.

Com o resultado obtido apds a execucao do método ART-Q foi, realmente, possivel
identificar BEFORE(V ar02;Var01) como um padrao da base de dados. O que indica que
o método ART-Q foi capaz de encontrar a relagdo manualmente inserida na BD. Ainda,
além da identificacao do padrao contemplando a informag¢ao manualmente inserida, o mé-
todo ART-Q foi refletida no conjunto de regras de associacao construidas Rs, R3, RseRg.
Todas essas regras foram geradas considerando a relacao inserida como termo a ser encon-
trado. A regra R3: BEFORE(Var02;Var0l) - BEFORE(Var02;Var03), por exem-
plo, pode ser selecionada entre todas construidas pelo ART-Q para ser interpretada. A

semantica da regra pode ser entendida como:
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E esperado, com confianca de 88,9% e convic¢ao superior a 6,7 vezes, que a ocor-
réncia de um periodo de interesse de Var0Ol que sucede (ndo imediatamente) um
periodo de interesse de Var02 implique, também, na ocorréncia de um periodo fora

da normalidade de Var02 seguido de um periodo de normalidade Var03.

O lifespan de Rs é definido pelo intervalo i = [—t,+t] = [01 — 01 — 1980,25 — 09 —
1982], intervalo no qual a regra Rj3 foi identificada. Em outras palavras, ao notar que
Var02 assume periodos de interesse em sequéncia de periodos de interesse de Var0Ol,
¢ interessante observar Var0O3 pois existe uma grande probabilidade de se comportar
de forma a despertar interesse por um periodo de tempo, uma vez que a ocorréncia ja

identificada eleva a chance da previsao ocorrer.

Uma possivel visualizacao da regra R3 pode ser vista na Figura 5.4, a fim de facilitar
a sua compreensao. Nela é possivel observar com clareza a janela MW R delimitando o

espaco de busca por intervalos que podem se relacionar.

Figura 5.4: Visualizagao da regra de associagao R3, com espago de busca por relagoes
temporais definido por MW R, no experimento 1.

varoz
Varo1l
Var03 | |
. . t
; 5 ; 5 z 5 ; >
1 2 3 33 34 '

Fonte: Elaborada pelo autor.

O parametro MW R = 30 determina que a partir do ponto temporal que identifica
o final do intervalo de interesse de Var02, representado simbolicamente na figura pelo
numero 3, somente os intervalos que se iniciem até o ponto temporal 33 possam ser

considerados para a identificagdo de uma relagao temporal.
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5.2 Experimento 2 - Dados socioecondmicos

Em seguida a validacdo do método ART-Q), realizada por meio do experimento 1
(ver Se¢ao 5.1) um novo experimento foi conduzido. FEste, entretanto considera uma
base de dados real. O objetivo deste experimento é contribuir com a premissa que o
método ART-Q pode ser usado em bases de dados de diversos contextos, nao se especifica
a um determinado assunto. Desta forma, o ART-Q pode contribuir efetivamente com
diversas analises ao proporcionar uma visao temporal que as estratégias anteriores de
mineracao de regras de associacao nao contemplam. A seguir, o experimento 2 é detalhado,
a comecar pela descricao da base de dados utilizada, seguida pela descrigao da conducao

do experimento e, por fim, uma discussao sobre os resultados obtidos é apresentada.

5.2.1 Bases de dados de indices socioecondémicos (BDBRA e
BDSocio)

O Banco Mundial' é uma das maiores fontes de financiamento e conhecimento para
paises em desenvolvimento; uma parceria de institui¢coes globais que trabalham com o
apoio a solugoes sustentaveis para reduzir a quantidade da populacao mundial que vive
em extrema pobreza para 3% até o ano de 2030 - proporcao que chegou a 10% em 2015.
A organizacdo assume que uma pessoa é condicionada a viver em extrema pobreza se
vive com menos de U$1,90 por dia. Mais de 1,9 bilhdao de pessoas (26,2%) da populagao
mundial vive com menos de U$3,2 por dia; 46% com menos de U$5,5. No total, o Banco
Mundial reine 189 paises envolvidos em mais de 12 mil projetos, espalhados em mais de

130 localidades, com financiamento superior a 45 bilhoes de dolares.

Uma das estratégias adotadas pelo Banco Mundial é manter a transparéncia e dispo-
nibilizar conhecimento e dados sobre seus projetos. Em sua plataforma na Internet, existe
um grande conjunto de dados socioeconomicos, ricos em detalhes, que sao disponibilizados
com a finalidade de fomentar a pesquisa sobre o assunto. A titulo de conhecimento, no
total, o banco de dados do The World Bank (2020) disponibiliza um conjunto de 1431

indices socioecondmicos referentes a 264 paises.

Para a conducao deste experimento, duas bases de dados foram obtidas da plataforma
do banco mundial. A primeira delas, intitulada BDBra, é composta por 10 atributos que
descrevem um conjunto de indices socioeconémicos durante um periodo de 20 anos (20

registros). Todos os atributos da base de dados relatam indicadores socioeconémicos do

World Bank Group: https://www.worldbank.org/
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Brasil durante o periodo de 20 anos, a contar do ano de 2000. A segunda, intitulada
BDSocio considera os mesmos indicadores, entretanto envolve mais paises. Mais detalhes
sobre a constituicao da BDSocio podem ser vistos na Se¢ao 5.2.3. A Figura 5.5 apresenta
a primeira base de dados BDBra.

Figura 5.5: BDBra: base de dados que contempla indices socioecon6micos do Brasil,
no periodo de 2000 a 2019, considerada no experimento 2.

Data cres_pop per_capita exp_vida morte 5 | escol_sec Imunizal2-23 infla investExterno export import
31/12/2000 14 3930.0 70.1 348 99.0 ? 5.6 10.2 125 3.29
31/12/2001 14 3350.0 70.5 32.6 99.0 ? 8.2 124 14.6 2.32
31/12/2002 13 3090.0 70.8 305 96.0 110.0 9.8 14.2 134 1.65
31/12/2003 13 2980.0 71.2 28.5 97.0 1019 141 15.2 13.0 101
31/12/2004 12 3340.0 715 26.6 97.0 1024 7.8 16.5 131 181
31/12/2005 11 4000.0 71.9 249 98.0 101.3 7.4 15.2 11.8 154
31/12/2006 11 4850.0 72.3 23.3 99.0 ? 6.8 144 11.7 1.93
31/12/2007 1.0 6190.0 72.6 21.9 99.0 95.2 6.4 13.3 12.0 445
31/12/2008 1.0 7620.0 73.0 20.7 99.0 96.7 8.8 135 13.7 5.07
31/12/2009 1.0 8320.0 73.3 19.6 99.0 96.7 7.3 10.9 11.3 3.14
31/12/2010 0.9 9660.0 73.6 18.7 99.0 91.5 8.4 10.9 11.9 8.23
31/12/2011 0.9 11080.0 73.9 17.9 99.0 95.3 8.3 11.6 124 1.02
31/12/2012 0.9 12360.0 74.2 17.3 99.0 93.0 79 11.9 13.2 9.25
31/12/2013 0.9 12810.0 745 16.7 98.0 102.1 75 11.7 14.0 7.52
31/12/2014 0.9 12100.0 74.7 16.2 97.0 100.8 7.8 11.0 13.7 8.77
31/12/2015 0.8 10160.0 75.0 15.7 96.0 100.1 7.6 12.9 141 6.47
31/12/2016 0.8 8930.0 75.2 16.3 95.0 1015 8.1 125 121 7.42
31/12/2017 0.8 8670.0 75.5 14.8 91.0 100.8 35 12.6 11.6 6.88
31/12/2018 0.8 9140.0 ? 144 84.0 ? 3.0 14.8 14.3 7.88
31/12/2019 1.0 8320.0 73.0 19.6 98.0 101.3 7.8 12.6 13.0 5.07

Fonte: Elaborada pelo autor.

Entretanto muitos destes indices sdo tao especificos a algumas localidades que tém
valores muito esparsos, o que resulta em muitos dados faltantes. Foi feita uma escolha dos
indices mais interessantes para compor as bases de dados BDBra e BDSocio, levando
em consideracao o fato que este conjunto é uma das combinagoes de indices (atributos)
mais completa entre os paises mais populares. Em outras palavras, foi feita a selecao dos
indices que contém menos dados faltantes entre os paises que compoem a base de dados.

Os dez indices selecionados para compor BDBra sao:
1. cres_pop: representa o crescimento populacional anual (em %);
2. per_capita: renda per capita anual (em U$);

3. exp_vida: expectativa de vida (em anos) para aquele periodo;

4. morte_5: mortalidade infantil (morte de criancas de até 5 anos), razao por cada

1000 nascimentos;

5. escol_sec: crescimento em % de estudantes no secundario;
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6. imunizal2-23: % de criancas imunizadas entre os 13 e 23 primeiros meses de vida;
7. infla: inflagdo do pafs (em %) no ano;

8. investExterno: investimento externo em US;

9. export: % do PIB (Produto Interno Bruto) de bens e servigos exportados;

10. import: % do PIB (Produto Interno Bruto) de bens e servigos importados.

Ainda que esse conjunto de dados seja o mais completo, note que a figura revela a

ocorréncia de alguns dados faltantes (identificados por um "?").

Fato este que nao implica em prejuizos aos resultados obtidos por meio do uso do
ART-Q. O método aqui descrito langa mao de uma estratégia que ignora os valores (ou
transagoes) faltantes na base de dados. O registro com o valor faltante simplesmente nao

comparece como um ponto de interesse do atributo.

5.2.2 Conducgao do experimento

O objetivo principal da conducao deste experimento é o de provar que o ART-Q ¢é
capaz de lidar com valores de diversos cenarios. Note que a base de dados descrita na
secao anterior é pequena, com valores nao normalizados e com dados faltantes, o que

poderia representar o caos em algumas estratégias de mineracdo de dados.

Os parametros do método ART-Q, para lidar com a BDBra foram definidos como
segue: Min__sup: 0,22; Min__conf: 0,5; MWI (janela de intervalos): 370 (dias); e MWR
(janela de relagoes): 750 (dias). Com essa configura¢do, um intervalo pode ser constituido
para quaisquer pontos temporais consecutivos, visto que os valores sao anuais. Uma
relacdo pode ser considerada entre dois intervalos de interesse distantes, uma da outra,
por um periodo de até 2 anos. A admissdao como um padrao para uma relacao que

comparega em, pelo menos, 22% da base de dados de relagdes temporais (BDRelT).

Trata-se de uma busca com espagamento temporal consideravel. Entretanto como a fi-
nalidade do uso do método ART-Q é encontrar informacgoes implicitas, neste experimento,

as janelas destes tamanhos fazem-se necessarias.

Para a defini¢ao dos comportamentos de interesse dos atributos, a premissa que valores
acima do normal sao os momentos a serem identificados (u+m*olm = 1) foi levada

em consideracao, para quase todos os indices que compoem a base de dados. Excluem-se
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dessa premissa, os indices referentes a inflacao anual (infla) e taxa de mortalidade infantil
(morte_5). Para estes, os valores de maior interesse sao aqueles que se encontram abaizo

do normal (u—m=*0), ou seja, quando apresentam quedas.

A Figura 5.6 apresenta uma ilustracao dos intervalos de interesse, para cada um dos
atributos de BD Bra, identificados pelo ART-Q configurado com os valores de parame-
tros descritos acima. A visualizacdo permite multiplas interpretagoes de forma simples e
intuitiva. Pode-se, por exemplo, ser fonte da afirmacao que o Brasil teve seus melhores pe-
riodos de investimento externo (atributo invest Externo) durante o periodo compreendido
entre os anos de 2003 até o final do ano de 2005. A melhor renda per capita do brasileiro
(relativa) foi durante os anos de 2011 até o fim do ano de 2015. O intervalo temporal de
destaque no crescimento populacional do Brasil ocorreu no periodo compreendido pelos
anos 2000, 2001, 2002 e 2003. Durante o periodo de 2010 a 2012, o Brasil importou mais

que o normal.

Como comentado por Martello (2013), em entrevista ao portal de noticias G1 o
Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comércio Exterior (MDIC) declarou que a
balanga comercial brasileira (exportagoes menos importagoes) registrou uma queda de
34,75% no ano de 2012. O saldo positivo do ano anterior também representou o menor
superavit da balanca comercial brasileira desde 2002. Esse fato, no entanto, nao é um
interesse positivo, mas permite provar que o ART-(Q identificou periodos de destaque da

economia brasileira.

Durante o periodo de 2018 até 2019 (fim da linha do tempo), ocorreram simulta-
neamente periodos de destaque para os indices inflacdo e mortalidade infantil. Revela,
portanto, que o Brasil teve suas menores taxas de inflacdo e mortalidade infantil nesse
periodo. Esse fato pode levantar o questionamento de que por ocorrerem de forma si-
multanea, pode existir algum fator externo ou acontecimento de importancia no Brasil.
Esse é um dos motivadores da elaboracao deste método: revelar ocorréncias nao triviais.
A simultaneidade dos intervalos, entretanto é detalhe da proxima etapa de execucao do

ART-Q, a identificacao das rela¢oes temporais.

Note que existem representagoes de intervalos que se concentram em apenas um ponto,
como pode ser observado com os atributos export(2001, 2013, 2015 e 2019), imunizal2 —
23(2010), import(2014) e invest Externo(2019). Esse fato demonstra o que descrevem
as Defini¢oes 4.3 e 2.11: um intervalo de interesse pode ser constituido, simplesmente,
por um ponto temporal. Esses intervalos, portanto, podem se relacionar com quaisquer

outros intervalos de interesse, desde que se repeite a janela méxima para se considerar
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uma relagdo temporal (MW R, previamente estipulada). Desta forma é possivel afirmar,
também, que no ano de 2018 tanto a importagdo, quanto a exportacao apresentaram

valores acima da normalidade.

Figura 5.6: Intervalos de interesses dos indices socioeconémicos do Brasil (BDBra),
- experimento 2.

Intervalos temporais de interesse

pop_growth }

2000-12-31
20021019
2004-08-06.
2006-05-26
2008-03-13
20091231
011-10-19
2013-08-06.
2015-05-26
2017-03.13

Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir dos intervalos de interesse para cada atributo de BDBra identificado, a
proxima etapa de execucao do ART-Q concentra-se na construcao da base de dados de
relagoes temporais. No total, 21 relagoes foram identificadas pelo ART-Q entre os inter-
valos de interesse dos atributos de BDBra. As relagoes compoem 9 registros da base
de dados de relagoes temporais BDRelT. A Tabela 5.4, abaixo, apresenta a BD RelT

construida nesta etapa de execucgao.

Ao observar a Figura 5.6 é possivel argumentar que semanticamente a relagio EQUAL(morte_ 5;in
seja idéntica & EQUAL(infla; morte_5), portanto se houvesse ordenagao alfabética en-
tre os termos das relagoes, a frequéncia de relacbes como esta seriam incrementadas e

potencializariam a probabilidade de serem consideradas padroes.

Entretanto por se iniciarem e terminarem no mesmo ponto temporal, ambos descrevem
exatamente a mesma relagdo (mesma semdntica). Desta forma, a ndo ordenagao dos
atributos impede o ART-Q de cometer um equivoco. Se fossem ordenados seus termos,
teriam seus valores de suporte elevados, o que nao seria reflexo da realidade. O mesmo

ocorre com as relagoes EQU AL(export;import) e EQU AL(import;export).

Devido ao fato da BD RelT compreender, neste experimento, apenas nove registros,
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Tabela 5.4: Base de dados (BDRelT') de relagées entre os intervalos temporais de
interesse dos atributos de BDBra - experimento 2.

t; | Relagoes da AIA no tempo t;

1 | STARTS(cres  pop;Imunizal2-23), CONTAINS(cres_ pop;export), ME-
ETS(cres_pop,investExterno)

2 | STARTS(Imunizal2-23;cres_ pop), BEFORE(Imunizal2-23;export)
STARTS(Imunizal2-23;import), BEFORE(Imunizal2-23;per_ capita)

4 | STARTS(import;Imunizal2-23), OVERLAPS(import;per_ capita), BE-
FORE(import;export)

w

5 | CONTAINS(per_ capita;export), FINISHES(per_ capita;import), BE-
FORE(per_ capita;export)

6 | EQUAL(morte 5;infla), FINISHES(morte_ 5;investExterno), FI-
NISHES(morte 5;export)

7 | EQUAL(infla;morte_5), FINISHES (inflajinvest Externo), FI-
NISHES(infla;export)

8 | EQUAL(investExterno;export)

9 | EQUAL(export;investExterno)

Fonte: Elaborada pelo autor.

para uma relagdo ser considera padrao é importante que compareca em, pelo menos 2
dos 9 registros de BDRelT'. O valor de Min_ sup = 0,1 nao faz sentido ser considerado,
uma ve que se uma relagdo comparece em 1 dos 9 registros, apresenta frequéncia igual a
0,11 (11%). Ou seja, toda relagdo seria considerada padrao. Entretanto, ao considerar
Min__sup = 0,22 nenhuma relagao, ou combinacao de relagoes, retrata um padrao de

verdade.

Ainda que essa configuracao nao tenha permitido a construcgao de regras de associagao,
as relagoes temporais encontradas entre os intervalos de interesse dos atributos de BD Bra

sao ricas em detalhes nao triviais e podem revelar informacoes nao triviais, tais como:

e No passado, é possivel identificar que um periodo de destaque nas exportacoes de
bens e servigos ocorreu enquanto era presente um crescimento populacional acima

da normalidade, precedendo periodos de crescimento no investimento externo.

e Periodos de alta na importacao de bens e servigos que se sobrepuseram ao cresci-
mento na renda per capita. Durante esses periodos de crescimento na renda per

capita, houveram destaques na exportagao de bens e servicos.

Esta interpretacao dos resultados parciais gerados a partir do ART-(Q revela o método

é, de fato, capaz de contribuir de forma efetiva ao processo de andlise de dados por
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meio da incorporagao do aspecto temporal de forma explicita e a consideragao dos dados

quantitativos continuos.

Como evidenciado por algumas vezes neste texto, o método ART-Q foi projetado
de maneira a proporcionar flexibilizagdo em sua execuc¢ao, por meio de combinagoes de
parametros. O que proporciona mais de uma forma de analise dos dados. Uma simples
modificacdo na definicdo dos interesses dos atributos de BD Bra, por exemplo, muda o

foco da andlise.

Na Figura 5.7(a) é possivel observar todos os intervalos de interesses dos atributos
de BDBra quando na definicio dos parametros, os comportamentos de interesse dos
atributos sejam o normal. J4 a Figura 5.7(b) ilustra uma outra visdo, na qual os intervalos
de interesse dos atributos sdo fora do normal, ou seja, o comportamento de interesse
dos atributos é definido para quando assumem valores fora da normalidade. E possivel
observar, na figura, que os intervalos de interesse dos atributos, ilustrados nas imagens

(a) e (b) se complementam.

Por fim, a prépria permissibilidade do ART-Q em poder testar diferentes comporta-
mentos de interesses para cada um dos atributos promove uma forma de tragar compara-
¢Oes entre os intervalos de interesse dos atributos, sem a necessidade da identificacao de

padroes e construgao de regras de associagao.

A Figura 5.7 confirma esta afirmacao. Quando configurado para uma andlise com a
visao ilustrada pela Figura 5.7 (a), ou seja, comportamentos de interesse definido para
valores dentro da normalidade, foram encontrados 261 relagoes temporais (dispostas em
30 registros da BD RelT construida). A partir das relagoes, 4 padroes temporais puderam
ser identificados, entretanto nenhuma regra de associacao foi construida pois os padroes

sao unitérios.

J& para a visdo representada pela Figura 5.7 (b), 115 rela¢oes temporais foram en-
contradas e compuseram 25 registros da BD RelT. Apds a execugao da etapa de identifi-
cacao de padroes, 1 padrao temporal foi identificado. A Tabela 5.5 relaciona os padroes
encontrados segundo as visoes (a) e (b). Note que o maior valor de suporte (frequéncia)
encontrado ¢ o de 0,1333, o que representa a ocorréncia em 4 dos 30 registros que com-
poem BDRelT, para a visao (a). Os demais padrdes identificados, de acordo com a visao

(a), apresentam valor de suporte em 0,1 (10%, ou 3 dos 30 registros de BDRelT).

Ainda que 0,133 seja um valor baixo para o suporte, o reduzido tamanho da base

de dados BDBra (20 registros anuais) deve ser levado em consideragdo. Isso indica
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Figura 5.7: Intervalos de interesses dos indices socioecondémicos do Brasil (BDBra)
quando os intervalos de interesse sdo definidos (a) normal e (b) fora do normal -
experimento 2.

(a)

g

(b)

Fonte: Elaborada pelo autor.

que analisando apenas 20 registros de indices socioecondémicos. E possivel afirmar que
houveram situagdes suficientes, no passado, para configurar um padrao no comportamento
dos indices exportacao de bens e servigos e investimento externo. Segundo revelado pelo

ART-Q:
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...€ comum que periodos de estabilidade nos valores de exportacao sejam precedidos

de periodos de estabilidade nos valores que descrevem o investimento externo.

Desta forma, ao observar o término de um periodo de estabilidade das exportacoes,
pode-se esperar apos um curto periodo de tempo que os indices de investimento externo
se mantenham estaveis, também.

Tabela 5.5: Padroes encontrados pelo ART-Q em BDRelT a partir de duas visoes:

(a) comportamento de interesse do atributo é normal e (b) comportamento de
interesse do atributo é fora do normal - experimento 2.

Visao (a): p—1%0 <wvjg < p+lxo
261 relagoes temporais - 30 registros

Padrao Suporte
BEFORE(export;export) 0,1
BEFORE(export;investExterno) 0,133
BEFORE(import;export) 0,1
BEFORE(investExterno;export) 0,1

Visao (b): (vig <p—1%0)U(vig > p+1%0)
115 relagoes temporais - 25 registros

Padrao Suporte
BEFORE(export;import) 0,12

Fonte: Elaborada pelo autor.

A anélise segundo a visdo (b) proporciona, entretanto apenas um padrao frequente:
BEFORE((export;import) com valor de suporte igual a 0,12 (3 dos 25 registros). O que

representa a seguinte informacao:

¢ comum que periodos de exportacio fora do normal sejam precedidos (nao imedia-

tamente) de periodos de importag¢io de bens e servigos fora do normal.

Ainda que regras de associa¢ao nao tenham sido geradas, mais uma vez, fica claro que
o ART-Q cumpre o seu proposito de identificar relacionamentos interessantes em dados

quantitativos e continuos quando a temporalidade em sua forma explicita é admitida.

5.2.3 Evolugao do Experimento 2 - incorporacao de mais paises

As execucoes do ART-Q sob a base de dados BDBra revelaram-se contributivas,

como era esperado. Entretanto devido ao reduzido conjunto de dados iniciais e também
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das relagoes identificadas, regras de associacdo nao puderam ser construidas. Ainda que
esse fato nao impossibilite o ART-Q de prover um resultado satisfatorio quanto a anélise
temporal dos dados quantitativos continuos, uma nova base de dados foi considerada.

Esta, porém, constituida por indices socioecondémicos de mais paises, além do Brasil.

Foram selecionados a compor a base de dados deste experimento, alguns paises que
representam fortes poténcias econdmicas mundiais e paises geograficamente semelhantes
ao Brasil. Sdo, portanto, referéncias para comparagoes que intentam revelar informacgoes
implicitas que deem ao Brasil uma posicao de destaque. A nova base de dados, intitulada
BDSocio, é constituida pelo mesmo conjunto de indicadores e o mesmo intervalo (20
registros que representam 20 anos de indices) indices socioeconémicos que compdem a

BDBra, porém referentes aos paises Brasil, Argentina, Chile, China e Estados Unidos.

A justificativa pela escolha destes paises da-se pelo simples fato que os paises Estados
Unidos e China se destacam, atualmente, como duas das maiores poténcias economicas
do mundo. O primeiro deles sempre se manteve acima da media mundial, enquanto o
segundo cresceu de forma consideravel e, segundo descrevem Zmoginski, Inohara e Yong
(2020), se manteve com crescimento em seu PIB (Produto Interno Bruto) por 4 déca-
das, podendo atualmente apresentar a primeira retragdo desde 1976, conforme indica o

Escritério Nacional de Estatisticas da China (ENE).

Argentina e Chile compartilham, com o Brasil, os melhores indicadores econdémicos
da América latina. Em 2019, ultimo ano de publicacao do Relatorio do Desenvolvimento
Humano, como descreve ONU (2019), divulgado no site da ONU, apenas dois paises
latino-americanos estavam entre os 50 primeiros do mundo no Indice de Desenvolvimento
Humano (IDH): Chile, em 44°, e Argentina, em 48°. Portanto, as relagbes temporais
entre os indicadores destes paises tendem a ser mais contributivas as comparagoes en-
volvendo o Brasil. A Figura 5.8 apresenta uma visdo geral da base de dados BDSocio
utilizada neste experimento, os marcadores ARG, BRA, CHIL, CHIN e EUA representam,

respectivamente, os paises Argentina, Brasil, Chile, China e Estados Unidos.

As bases de dados selecionadas foram mantidas quase que na totalidade em sua forma
bruta, como podem ser obtidas do site do Banco Mundial. As tnicas tarefas de pré-
processamento de dados realizadas foram: (a) a unificagdo das bases de dados de cada
pais em uma base tinica, a BDSocio e (b) a transposi¢do das linhas e colunas, uma
vez que para servirem como entrada do ART-Q, as bases de dados devem apresentar os
atributos dispostos nas colunas e os registros dispostos em linhas (busca vertical para

cada atributo). Originalmente, as bases de dados adquiridas apresentavam como colunas
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Figura 5.8: BDSocio: base de dados que contempla indices socioecon6micos dos
paises Argentina, Brasil, Chile, China e Estados Unidos, no periodo de 2000 a 2019
- experimento 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

os anos e em suas linhas, os indices.

As tarefas de unificacio e transposicao das bases de dados foram realizadas por meio de

um script em linguagem Python (versao 3.7), com auxilio da ferramenta Orange Canvas.

O Algoritmo 6, abaixo, descreve em alto nivel o processo de unificagdo e transposigao das

bases de dados dos paises selecionados para compor a BDSocio. O script, basicamente,

seleciona cada uma das N bases de dados de paises (originais) e incorpora a BDjep,yp, uma

base de dados temporéaria. No processo de incorporacao de cada base de dados (ds;), a

intersecgao entre ds; € BDiemy representa o atributo Data (temporal).

Algoritmo 6 Procedimento de unificagao e transposicao das bases de dados que compoem
a BDSocio.

1:
2
3
4:
ot
6
7
8
9:

procedure CONSTROI BDSoc10(ds,dss,...,dsy)
BDUni ficada + 0;
BDtemp < (b;
fori<+1; i< N; 1++ do

BDtemp — BDtemp U (dsz - (BDtemp N dsi));

end for

BDUni ficada < BDL,,,;

return BDUni ficada;
end procedure

> Transposta de BDiemy

5.2.4 Conducgao da evolucao do experimento 2

Para a conducao do experimento que envolve a base de dados BDSocio, quanto aos

interesses dos atributos que a compdem, os seguintes cenarios foram idealizadas:
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(a) O Brasil se destaca no mundo pois apresenta valores em seus indices socioecono-
micos acima da normalidade, ou seja, apresenta crescimento econémico enquanto os

demais paises se mantém na normalidade;

(b) O Brasil apresenta valores em seus indices socioeconémicos acima da normali-
dade enquanto os demais paises também se encontram na mesma situacao - cresci-

mento global.

Em outras palavras, para o cendrio (a), todos os indices do Brasil (exceto os referen-
tes a inflagdo e mortalidade infantil) tem seus pontos de interesse definidos acima do
normal. Para todos os demais indices, de todos outros paises, os valores de interesse sao
normais. Ja no cendrio (b), para todos os paises, todos os indices (exceto os referentes a
inflagdo e mortalidade infantil) tem seus pontos de interesse definidos para valores acima
do normal. Para ambos os cendrios (a e b), foram testadas varias combinagoes para os
parametros Min_ sup, Min_conf, MWI e MW R. Os resultados obtidos dessa bate-
ria de execuc¢oes podem ser observados na Tabela 5.6, juntamente com as configuragoes

consideradas para atingir o resultado descrito.

A partir da primeira coluna, mais a esquerda, a tabela apresenta um identificador
para a execucao do ART-Q (ex;), seguido pelos valores de Min_ sup, Min_conf, MW I
e MW R, respectivamente. Logo em seguida encontram-se os resultados da execucao
ex;, descritos pela quantidade de relagoes temporais identificadas entre os intervalos de
interesse, a quantidade de registros que compoem a BD RelT (a base de dados de relagoes
temporais), quantos padroes temporais foram identificados e quantas regras de associagao

puderam ser geradas a partir dos padroes identificados.

Observe, na tabela, que as combinacoes de pardmetros nem sempre contemplam os
mesmos valores para Min_ sup. Nos experimentos os quais os parametros se mantiveram
iguais, com excecao do parametro Min_conf, ou seja, visaram observar os resultados
obtidos com o decréscimo deste parametro, tiveram como ponto de interrup¢ao os mo-
mentos em que ao decrementar o valor de Min_conf a quantidade de padroes e regras
de associacao se mantiveram sem alteragoes. Este fato pode ser observado nas execucoes

exs / exg, também em exig / exy1, ex1g / exig e exay / exa;.

Naturalmente, pela grande quantidade de regras de associagao geradas pelas execu-
¢oes do método ART-Q sob a base de dados BDSocio, é inviavel discutir todas elas.

Entretanto, algumas delas se destacam:

R; BEFORE(EUA_import;CHIN infla) — STARTS(EUA_import;EUA_ export):
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Tabela 5.6: Resultados das execugdes do ART-Q na base de dados BDSocio quando
considerados dois cenarios para a analise dos dados - experimento 2.

Resultados
# Min_sup Min_conf MWI MWR Relagoes |[BDRelT| Padroes Regras
Cenério (a)
exry 0,1 0,5 370 750 4122 115 0 0
exrs 0,05 0,5 370 750 4122 115 0 0
ers 0,02 0,5 370 750 4122 115 37 15
ey 0,01 0,5 370 750 4122 115 3755 10587
exs 0,1 0,5 750 750 2955 89 0 0
exe 0,05 0,5 750 750 2955 89 0 0
exy 0,02 0,5 750 750 2955 89 205 201
exrs 0,02 0,4 370 750 4122 115 37 15
exy 0,02 0,3 370 750 4122 115 37 15
ex10 0,02 0,4 750 750 2955 89 205 201
er1l 0,02 0,3 750 750 2955 89 205 201
Cenario (b)
exr12 0,1 0,5 370 750 1712 88 0 0
er13 0,05 0,5 370 750 1712 88 1 0
exr14 0,02 0,5 370 750 1712 88 195 173
er1s 0,1 0,5 750 750 1216 68 0 0
er1g 0,05 0,5 750 750 1216 68 0 0
eryy 0,02 0,5 750 750 1216 68 23 7
er1s 0,02 0,4 370 750 1712 88 195 182
exr19 0,02 0,3 370 750 1712 88 195 182
ex20 0,02 0,4 750 750 1216 68 23 7
ersl 0,02 0,3 750 750 1216 68 23 7
Fonte: Elaborada pelo autor.

Sup = 0,026|Conf =1,0|Lift = 38,333|Conv = 0,0;

R; BEFORE(import;ARG infla) — BEFORE(export;CHIL escol sec): Sup =
0,022|Conf =0,667|Lift = 29,333|Conv = 2,935;

R, BEFORE(CHIL_ escol sec;CHIN_infla) — FINISHES(CHIL_ escol sec;export):
Sup = 0,0227|Conf = 0,667|Lift = 29,333|Conv = 2,935.

Que podem ser interpretadas da seguinte maneira:

R;: Ao observar um periodo de estabilidade na inflacao da China apds um cresci-
mento nos indices de importacoes de bens e servicos dos Estados Unidos é esperado
(com frequéncia de 2,6% e 100% de confianga nesta afirmagao) que se observe, tam-
bém, periodos de crescente importacdo e exportacao que se iniciam simultaneamente

nos Estados Unidos; - Cenario (a)
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Rj Periodos de crescimento na importacao de bens e servigos do Brasil que antece-
dem (ndo imediatamente) periodos de estabilidade na inflacio da Argentina podem
indicar (com 66,7% de confianca nesta afirmacio) que periodos de estabilidade nos
indices de escolarizacio secunddria do Chile ocorram apds um periodo de cresci-

mento nas exportacoes do Brasil; - Cenério (a)

Ry Periodos de crescimento nmos indices de escolaridade secunddria do Chile que
antecedem (ndo imediatamente) periodos de estabilidade na inflagio chinesa podem
indicar (com 66,7% de confianca) que um periodo de bons indices de exportacio de
bens e servicos do Brasil se finalize ao mesmo tempo que se finaliza um periodo de

crescimento nos indices de escolaridade secunddria do Chile. - Cenario (b)

A execucao exy3 teve como resultado apenas um tnico padrao, como pode ser obser-
vado na Tabela 5.6, o padrao BEFORE(CHIL__infla; CHIL__infla), com valor de suporte
igual a 0,568. Semanticamente, o padrao pode ser interpretado como: "Chile apresenta
recorréncias (nao imediatas) de periodos nos quais seus seus indices de inflagio sao con-
trolados (dentro da normalidade), enquanto tem-se um cendrio de crescimento global.'.

Essa informacao é presente em 56,8% dos dados analisados.

A fim de permitir uma visualizacao diferente para os resultados obtidos com o ART-Q
neste experimento, a Figura 5.9 foi incluida nesta discussao. Ela ilustra as informacoes
contidas na Tabela 5.6 a respeito das execugdes do ART-Q considerando os dois cenarios
(a) e (b) sob a base de dados BDSocio.

E interessante ressaltar que, com excecio da configuracio considerada na execucio
exy, as quantidades de relagoes entre intervalos de interesse, padroes temporais e regras
de associacao nao sofrem com a explosao da dimensionalidade. A quantidade de relagoes
(linha amarela) acompanha as curvas tragadas pelos valores de MW na maioria das

execugoes.

Assim como também ocorre com as linhas que descrevem a quantidade de padroes
temporais identificados e regras de associagao geradas. A figura demonstra, ainda, que
uma boa escolha nos valores dos parametros facilita o trabalho de andlise dos resultados
obtidos. As visualizacoes dos intervalos de interesse identificados para os diferentes ce-
néarios (a e b), quando consideram diferentes janelas para a constru¢ao de um intervalo

estao apresentadas no Apéndice A.
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Figura 5.9: Grafico a respeito das combinagdes de pardmetros para as execugoes do
ART-Q sob a base de dados BD Socio - experimento 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5.3 Experimento 3 - Dados meteorolégicos

O terceiro experimento idealizado para defender as contribui¢oes que o método ART-Q
pode prover, considera uma base de dados meteorologicos. Trata-se de uma base de dados,
intitulada BDTempo, que é composta por informagoes climatolégicas de quatro cidades
do estado de Sao Paulo, a saber: Franca, Sao Carlos, Sao Paulo e Votuporanga. Os dados
foram obtidos do BDMEP (Banco de Dados Meteorolégicos para Ensino e Pesquisa) do
INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) e compreendem o periodo entre 01/01/2015
a 31/12/2019. No total, a BDTempo é composta por 1633 registros dispostos em um

arquivo do tipo csv.

A escolha por estas cidades levou em consideracao o fato que elas estao geografica-
mente localizadas em regioes climatologicamente diferentes. Sao Paulo, localizada mais
a leste do estado apresenta clima mais frio, assim como Sao Carlos (mais ao centro do
estado), Votuporanga a oeste e Franca ao norte, ainda que geograficamente em regioes
distantes, sao conhecidas por apresentarem temperaturas mais elevadas. Outras cidades
que atendem ao mesmo critério nao foram selecionadas para compor a base de dados, tais
como Presidente Prudente e Campos do Jordao, que tem climas bem definidos, devido
ao fato que, para ambas as cidades, a base de dados do BDMEP nao contém dados nos
mesmos periodos que as demais cidades consideradas. De fato esse cenario ndo impede o
correto funcionamento do ART-Q), mas para garantir que nenhum viés pudesse interferir
no processo, a opgao pela adogao de uma base de dados completa (sem dados faltantes)

foi feita.
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A Tabela 5.7 apresenta uma descricao dos atributos que compéem a BDTempo. A
partir da esquerda, é possivel ver na tabela a coluna que representa a descricao de cada um
dos atributos, seguida pelas colunas que relacionam cada uma das cidades. Cada registro
da tabela descreve um atributo e como cada atributo pode ser identificado (nome) na
BDtempo. Por exemplo, o atributo que descreve a umidade relativa do ar ¢ identificado
como Frumi para a cidade de Franca, Scumi, Spumi e Viumi para as cidades de Sao
Carlos, Sao Paulo e Votuporanga, respectivamente.

Tabela 5.7: Descricao dos atributos que compoem a base de dados BDTempo -
experimento 3.

Descrigao Franca Sao Carlos  Sao Paulo  Votuporanga
Temperatura maxima  FrtempMax SctempMax SptempMax VttempMax
Insolagao Frinso Scinso Spinso Vtinso
Evaporacao do piche Frevap Scevap Spevap Vtevap
Umidade relativa do ar Frumi Scumi Spumi Vtumi
Precipitacao de chuva Frprec Scprec Spprec Vtprec
Temperatura Minima Frtempmin Sctempmin Sptempmin  Vttempmin

Fonte: Elaborada pelo autor.

O atributo temporal que descreve o momento da coleta das informagoes que compdem
cada um dos registros de BDT empo nao é contemplado pela Tabela 5.7. Isso se deve pelo
fato que a base de dados BDTempo foi constituida a partir do mesmo procedimento
descrito no experimento anterior. Isto é, para compor a base de dados, um conjunto
de dados de cada cidade selecionada foi extraido do BDMEP e, por meio da estratégia
descrita pelo Algoritmo 6 tais conjuntos de dados foram unificados para compor uma
unica base de dados, a BDTempo. Portanto, os registros foram unificados de acordo com
a mesma data de coleta dos dados. Assim somente um atributo data é necessario para

descrever os valores de todas as cidades.

5.3.1 Conducao do experimento e Resultados obtidos

A estratégia utilizada para a conducao deste terceiro experimento foi a de testar
diversas possibilidades de combinagoes dos pardmetros do ART-Q. Desta forma, a quan-
tidade de relagoes temporais, padroes e regras de associagao podem ser observadas e o
conjunto dos melhores parametros, entao, selecionado. Entretanto para a definicao dos
comportamentos de interesse dos atributos, em todas as execucoes deste experimento, foi
considerado que os valores de interesse sao aqueles que ocorrem acima, ou fora, do normal.

Obviamente essa nao é a unica visao de analise que pode ser conduzida com esta base de
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dados, entretanto para este experimento, foi decidido que a anormalidade é foco da busca

de informacoes nao triviais.

Devido ao fato que os registros da BDTempo sao diarios, optou-se pela adogao de trés
possibilidades quanto as janelas maximas para consideragdo de um intervalo temporal de
interesse (o pardmetro MW ). Inicialmente os testes foram realizados com MW I definido
com o valor 7, ou seja, para um atributo, quando apresenta mais de um valor de interesse
dentro do periodo de 7 dias, um intervalo de interesse é configurado. Em outras palavras,
essa escolha foi motivada pelo fato que, uma vez que os comportamentos de interesse dos
atributos foram definidos para acima, ou fora da normalidade, se um valor (por exemplo)
de chuva fora da normalidade se repete dentro de um periodo de 7 dias, pode-se dizer que

a semana ¢ uma semana atipica.

Posteriormente, a janela maxima para configuracao de um intervalo de interesse foi
modificada para o valor 15. O que representa que a ocorréncia de duas anormalidades em
um periodo de 15 dias configura um intervalo de interesse. Por fim, MW I foi reajustado
para o valor 3. Dessa forma, somente sao considerados para compor um intervalo interes-
sante aqueles valores que se encontram fora da normalidade quase que consecutivamente
(no méximo 3 dias de distanciamento). Acredita-se que padroes nas relagbes temporais
compostas por comportamentos de interesse que consideram esse periodo podem ser os

mais contributivos para previsoes futuras.

As Tabelas 5.8, 5.9 e 5.10, apresentadas abaixo, tecem um comparativo entre os
resultados das execugoes do ART-Q quando o parametro MW I foi definido com os valores

7, 15 e 3, respectivamente.

A partir da coluna mais a esquerda, nas trés tabelas, encontram-se as colunas que
descrevem, respectivamente, (1) o identificador da execugdo realizada, os valores de (2)
suporte minimo para constituir um padrao, (3) o valor minimo de confianga para uma
regra ser dita forte, (4) qual o comportamento de interesse dos atributos, (5) a quantidade
de relagoes temporais encontradas entre os intervalos de interesse dos atributos, (6) qual
o tamanho (quantidade de registros) da base de dados BDRelT, (7) a quantidade de
padroes identificadas considerando o valor de Min__sup e (8) a quantidade de regras de
associacao fortes geradas a partir dos padroes identificados e consideradas fortes pelo

parametro Min_ conf.
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Tabela 5.8: Resultados das execugoes do ART-Q quando considera MWI = 7 e

MWR = 7 - experimento 3.

# Min_sup Min_conf Interesse Relagbes Registros Padroes Regras
exy 0,1 0,5 acima 12388 1235 0 0
exs 0,02 0,5 acima 12388 1235 26 0
exs 0,01 0,5 acima 12388 1235 265 34
exy 0,01 0,4 acima 12388 1235 265 35
ers 0,1 0,5 fora 21882 1401 0 0
exg 0,02 0,5 fora 21882 1401 4 0
exy 0,01 0,5 fora 21882 1401 571 235
exs 0,01 0,4 fora 21882 1401 571 236

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5.9: Resultados das execugoes do ART-Q quando considera MWI = 15 e

MWR = 7 - experimento 3.

# Min_sup Min_conf Interesse Relagoes Registros Padroes Regras
ey 0,1 0,5 acima 5731 521 0 0
exrig 0,02 0,9 acima 5731 521 2 0
eril 0,01 0,5 acima 5731 521 205 45
€x12 0,01 0,4 acima 5731 521 205 45
exr13 0,1 0,5 fora 6912 418 0 0
exr14 0,02 0,5 fora 6912 418 67 15
exis 0,01 0,5 fora 6912 418 6331 17618
exig 0,01 0,4 fora 6912 418 6331 17751

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5.10: Resultados das execugées do ART-Q quando considera MWI = 3 e

MWR = 7 - experimento 3.

# Min_sup Min_ conf Interesse Relagdoes Registros Padroes Regras
exryy 0,1 0,5 acima 25933 2115 0 0
exrig 0,02 0,5 acima 25933 2115 126 9
erig 0,01 0,5 acima 25933 2115 949 405
exaq 0,01 0,4 acima 25933 2115 949 556
exra] 0,1 0,5 fora 71777 3442 0 0
er9 0,02 0,5 fora 7T 3442 1389 1188
exo3 0,01 0,5 fora 71T 3442 22584 27933
eray 0,01 0,4 fora T 3442 22584 38189

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como era previsto, o volume de informacoes resultante nas execugoes que consideram

MW I =3 é muito superior aqueles dos demais. Consequentemente, para chegar ao re-

sultado, o ART-Q tomou mais tempo. Foram 48 minutos e 13 segundos para a conclusao

das execugoes exo3 € exoq enquanto a média das demais foi de 3 minutos e 35 segundos.



5.8 FExperimento 8 - Dados meteoroldgicos 116

A observacao das tabelas revela que mesmo quando sdo considerados valores relati-
vamente baixos para Min_sup (entre 0,02 e 0,01), uma grande quantidade de registros
de BDRelT devem contemplar um item (ou conjunto de itens) para que ele seja conside-
rado um padrao. Tome como exemplo as execucoes exqg e exes. Ainda que os valores de
Min__sup definidos em 0,01 possam parecer baixos, eles indicam que uma relagao tempo-
ral (ou um conjunto de relagdes) é um padrao pois ocorre 22 e 35 vezes, respectivamente.
O que, visto deste angulo, demonstra nao ser um valor baixo. Ainda mais quando se re-
corda que uma relagao temporal de interesse contempla intervalos temporais de duracao
de varios dias. As imagens dos intervalos de interesse para as configuragoes consideradas

neste experimento sao apresentadas no Apéndice B.

Naturalmente ¢é inviavel a apresentacao e discussao de todos os padroes e regras de
associacao resultantes de cada execucao da evolucao deste experimento 3. Entretanto

alguns exemplos foram selecionados entre os resultados e sao discutidos a seguir.

A partir da execugao exqy do ART-Q, o padrao mais frequente (aquele com maior valor
de suporte) foi o BEFORE(Spevap;Spumi), com suporte igual a 0,0315. O que pode ser
semanticamente interpretado como a recorréncia, na cidade de Sao Paulo, de periodos
(semanas) acima da normalidade da umidade relativa do ar apés de valores elevados
de evaporagao do piche. Esse fato foi observado no passado 39 vezes (1235 registros e
suporte = 0,0315).

Quanto as regras de associacao geradas, aregra R: BEFORE(SptempM ax; Frprec) —
BEFORE(SptempM ax; Spprec)|Sup : 0,0137,Con f : 0,81, Lift: 33,325,Conv : 5,135 se-

lecionada pode ser vista sob a seguinte semantica:

As semanas nas quais os valores de temperatura mdxima na cidade de Sao Paulo
ocorrem acima da normalidade antecedendo (no mdzimo wma semana) semanas
com wvalores de precipitagcdo de chuva elevados podem indicar, com confianca de
81% nesta afirmacao, semanas de temperaturas mdzimas elevadas na cidade de Sao
Paulo antecedendo (nao imediatamente) semanas de precipitacoes de chuva elevadas

na cidade de Franca.

A execucao exyg revelou que no passado, periodos de, pelo menos 15 dias, fora do
normal (acima ou abaixo) na precipitagdo de chuvas na cidade de Sao Paulo ocorreram,
com frequéncia, junto com periodos fora do normal para a temperatura minima. Fato
este que ocorreu, pelo menos 13 vezes (padrao CONTAINS (Sptempmin; Spprec) |
suporte = 0,0311).
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A regra R: CONTAINS (Frumi;Scprec), CON TAINS (Frumi;Sctempmin),
CONTAINS( Frumi; Vtprec), OVERLAPS (Frumi; FrtempMax) — OVERLAPS
(Frumi;SctempMazx) | Sup:0,0119, Conf : 1,0, Lift : 69,66, Conv : 0,0, por sua vez,

pode ser entendida como:

Periodos quinzenais de precipitacao de chuva fora do normal (excesso ou falta) na
cidade de Sdo Carlos que ocorrem durante periodos quinzenais de valores fora do
normal na umidade relativa do ar na cidade de Franca, quando identificados jun-
tamente com periodos quinzenais fora da normal de valores de temperatura minima
na cidade de Sao Carlos e precipitacio na cidade de Franca e, na cidade de Franca,
os valores de umidade relativa do ar se encontram fora do normal por um periodo
que se sobrepoe a um periodo de temperaturas mdximas fora do normal na mesma
cidade, implica na ocorréncia de um periodo de valores anormais para temperaturas

mazimas na cidade de Sao Carlos.

A fim de simplificar a compreensao desta explicacao, a Figura 5.10 apresenta uma

visualizacao da regra acima discutida.

Figura 5.10: Visualizagao de uma regra de associacao identificada pelo ART-Q na
base de dados BDTempo - experimento 3.

MWR =7 dias
—

Frumi -

Scprec

sctempmin
Vtprec - . - | - - -
FrtempMaxé

SctempMax

Fonte: Elaborada pelo autor.

A descricao da regra acima citada foi propositalmente selecionada para demonstrar
a quantidade de informacgdo que apenas uma regra de associacao gerada pelo ART-Q
pode representar. Observe a regra R: BEFORE( Spinso; Frevap), BEFORE(Spinso,
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FrtempMazx), BEFORE(Spinso; Spevap), BEFORE (Spinso; Spinso) - BEFORE(
Spinso; Spumi) | Sup : 0,010, Conf : 0,947, Lift:27,87,Conv : 18,22, que relaciona 10

intervalos de interesse de 5 atributos em 2 cidades.

A regra acima apresentada foi obtida a partir da execucao erss. Esta regra leva em
consideracao que um intervalo de interesse pode ser constituido sempre que dois pontos

temporais de interesse estiverem a, nao mais que, 3 dias distantes um do outro.

5.3.2 Evolucao do experimento 3 - fendomeno El Nino

El Nirio? é um fendmeno natural classificado como atmosférico-oceanico que é prin-
cipalmente caracterizado por ocasionar um aquecimento anormal das dguas no Oceano
Pacifico Tropical, como descreve BBC (2019). Como consequéncia do seu surgimento, o

clima regional muda o padrao de ventos e chuvas.

Segundo especialistas em entrevista a BBC News Mundo, "O El Ninio altera os padroes
de circulacdo da atmosfera e causa eventos extremos pelo mundo. De inundacdes na India
ou na Australia a costa oeste da América do Sul"(BBC, 2019). No Brasil o El Nirio tem
como consequéncias de seu surgimento, um moderado aumento das temperaturas médias,
principalmente nas regides sudeste e sul. Também precipita¢ées abundantes e chuvas mais

intensas no inverno.

Ainda de acordo com o portal BBC News (2019) durante o periodo de 1901 a 2017
houveram 33 ocorréncias do El Nino. Quando o fendmeno é muito agressivo, como ocor-
reu em 2015, é denominado Super El Nino. Entretanto s6 existem trés registros deste

fendbmeno no mesmo periodo, em 1982, 1998 e 2015.

Para a realizagao deste experimento, uma base de dados foi obtida contendo os re-
gistros do ano que mais pode revelar informagoes que descrevem o fendmeno. A base de
dados BDNino foi constituida a partir dos registros de BDTempo referentes ao ano de
2015, somente. O intuito desta abordagem é construir um conjunto de regras de associa-
¢ao e intervalos de interesse que possa ser comprados aos intervalos de interesse e regras
de associacao de um ano sem incidéncia do fenémeno como o ano de 2015. Para compor
a base de dados a ser comparada com a BDNino, os registros de BDTempo referentes
ao ano de 2018 foram selecionados para compor a intitulada BDTempo2018. Isso porque

2018 é um ano tido como de pouca, ou nenhuma, intensidade do EI Nino.

20 nome El Ninio faz referéncia ao Menino Jesus. Pescadores da costa do Peru o denominaram assim
devido ao fato que, pelo aquecimento anormal das dguas na época do Natal, cria-se um ambiente propicio
ao aumento dos peixes na regido.
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No total, a BDNino é composta por 265 registros, enquanto BDTempo2018 con-
templa 354. A diferenca entre a quantidade de registros das bases de dados indica que
alguns dias do ano nao tiveram seus valores climatolégicos incorporados a base de dados
do BDMEP. O que serve como forma de ressaltar que para o método ART-Q), lacunas de
registros da base de dados nao distorcem o resultado obtido, uma vez que a temporali-
dade explicita é quem vai indicar se registros podem, ou nao, compor um mesmo intervalo

temporal.

5.3.3 Conducao da evolugao do experimento 3

A estratégia adotada neste experimento segue o raciocinio que os intervalos dentro do
comportamento padrao de um ano de forte intensidade do fenémeno EI Nino no Brasil
sao os momentos de interesse. Uma vez que ja se configura a anormalidade pela simples
presenca do fendomeno no ano. Portanto, os pardmetros do ART-Q foram definidos como

segue:

o Min_sup=0,02;

Min_conf =0,5;

MWI =3;

o MWR=H5:

Comportamentos de interesse = normal.

No total, 9689 relacoes temporais de interesse foram identificadas pelo ART-Q e dis-
postas em 378 registros da BDRelT. Apés a etapa de identificagao dos padroes e constru-
¢ao das regras de associagao, o ART-Q resultou em 212 padroes e 80 regras de associagao.
Ao considerar a base de dados com registros do ano de 2018 (sem incidéncia do El Nino,
13258 relagoes foram identificadas, organizadas em 508 registros da BDRelT. Ao final
da execucao com a mesma configuracao, foram identificados 167 padroes e 49 regras de

associacao.

Abaixo, as figuras 5.11 e 5.12 apresentam os intervalos de interesse dos atributos nos
periodos em que o El Nifio foi considerado de forte intensidade e de fraca intensidade,

respectivamente.

Nota-se, a partir dos resultados obtidos no ano de 2018 (Figura 5.12), que os intervalos

de interesse sdo, no geral, mais longos e em menor quantidade. Em 2015 (Figura 5.11)
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Figura 5.11: Intervalos de interesse dos atributos de BDNino, que contempla in-
dices do ano de 2015 com comportamento de interesse normal- experimento 3.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 5.12: Intervalos de interesse dos atributos de BDT empo2018, que contempla
indices do ano de 2018 com comportamento de interesse normal- experimento 3.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

a maior quantidade, mesmo que sutil, de intervalos de interesse, com duracoes menores,

revela mais instabilidade no clima.

Ainda que as imagens se assemelhem, é valido ressaltar que ambas descrevem o com-

portamento padrao somente de um ano. Pode ser que os valores assumidos pelos atributos

sejam distintos nas bases de dados.
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As janelas MW I e MW R foram definidas com os valores descritos acima (3 e 5,
respectivamente) pois acredita-se que acima destes valores, a distancia temporal pode
considerar eventos esporadicos como intervalos de interesse e abaixo deste valor, muitas

regras podem ser geradas, o que poderia levar a confusao.

Quanto a escolha do valor para o suporte minimo, varios testes foram realizados a fim
de identificar o melhor valor. A adog¢ao de Min_ sup = 0,01 proporcionou uma situagao
na qual relagoes que comparecem em 4 registros de BD RelT ja sao consideradas padroes.
Uma execucao considerando este valor para o parametro gerou como resultado um con-
junto de 24449 padroes e 94297 regras de associacao. O que comprova que é inviavel essa
definicdo. Acima de 0,03, por outro lado, o valor de Min__sup nao permitiu a identificagao

de nenhum padroes que pudesse subsidiar a construcao de regras de associacao.

Quando somente os padroes que consideram o atributo temperatura maxima sao sele-
cionados, a execu¢ao do ART-Q sob a BDNino revelou um total de 82 padroes, enquanto
a execucao com os dados de 2018 revelou 114. O que também reforca o fato que existe

mais instabilidade no ano que o El Nino incide.

5.3.4 Validacao dos resultados

Do total de 80 regras de associacao geradas pelo ART-Q sob a base de dados BDNino
(ao considerar Min_ sup = 0,02, Min_conf = 0,5, MWI =3 e MWR =5), 26 delas
contemplam o atributo temperatura méxima, o que representa 32,5% do total dos resulta-
dos. Regras como R: BEFORE(Spinso;SctempMax), BEFORE(Spinso; Spinso), —
BEFORE(Spinso; Sptempmin) | Sup:0,0211, Conf : 0,889, Lift: 24,0, Conv : 8,675.

Uma execug¢ao sob os mesmo parametros, entretanto com a mudanca na defini¢do dos
comportamentos de interesses, de normal para acima do normal, revelou que 7 dos 10
padrdes com maior valor de suporte entre os identificados pelo ART-Q, contemplam o
atributo referente a insolacao na cidade. Do total de 155 regras de associacao geradas, 25

delas contemplam o atributo temperatura méaxima e 116 contemplam o atributo insolacao.

Essa discussao a respeito dos resultados nestas condigoes ¢é interessante pois evidencia
a capacidade do método ART-Q em revelar informagoes implicitas. Neste caso, corrobora
com as afirmagoes de especialistas (apresentadas na descrigdo deste experimento 3) sobre

as influéncias do El Ninio nos valores de temperatura na regiao sudeste do Brasil.
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Consideracoes finais

FEste capitulo apresentou os experimentos realizados com o método desenvolvido
ART-Q. Mais especificamente, foram discutidos trés possibilidades de uso do método,
com a finalidade de reforcar a afirmativa que o ART-Q foi projetado e desenvolvido
para lidar com contextos distintos, ou seja, ser apto a contribuir com andlises em
quaisquer bases de dados numéricas. O primeiro dos experimentos considerou o uso
de uma base de dados sintéticos, com atributos que assumem valores de diferentes
comportamentos. Manualmente algumas informacoes foram inseridas a base de da-
dos para que fosse verificada a capacidade do ART-Q) reveld-las. A partir do sucesso
deste experimento € possivel confirmar a habilidade do método em lidar com valores
quantitativos e identificar informagoes implicitas. O sequndo dos experimentos rea-
lizados teve seu foco em indices socioecondomicos de paises selecionados. Ainda que
o contexto selecionado seja de alta complexidade de interpretacdo e dependa de um
especialista para a interpretagcdo de muitas relacoes entre os intervalos de interesse
dos atributos, os resultados deste sequndo experimento foram obtidos a partir de uma
grande quantidade de combinagdes de parametros e cendrios de andlises. Os cendrios
descrevem alternativas para a extracdo de conhecimento da base de dados e provam
que o método ART-Q € flexivel quanto a forma como uma andlise pode ser condu-
zida por meio dele. Nas execucoes propostas o método apresentou como resultados:
conjuntos de intervalos de interesses de acordo com a defini¢io de comportamento
de interesse de cada atributo, conjuntos de padroes temporais que envolvem relacoes
intervalares dos periodos de interesse dos atributos e conjuntos de regras de associa-
¢do, construidas a partir dos padroes identificados. O dltimo experimento conduzido
retoma a estratégia do experimento 1 ao colocar o ART-Q a prova da capacidade de
identificar informagoes implicitas na base de dados. Entretanto neste experimento
0 ART-Q foi submetido ao processamento de uma base de dados real, composta por
dados climatologicos. A evolugdo deste experimento levou, ainda, em consideragdo
informacoes a respeito da influéncia do fenémeno El Nirio na regido sudeste do Bra-
sil. Mais especificamente em cidades do estado de Sdao Paulo. Mais uma vez o
método ART-Q foi capaz de revelar informacoes que especialistas afirmaram sobre
o tema. A partir da conducio destes trés experimentos, o método ART-Q provou
atingir o objetivo de sua construcao, o de contribuir com a drea de mineracdo de
regras de associa¢do, ao incorporar ao processo a temporalidade explicita dos dados

e a consideragdo de atributos que assumem valores quantitativos continuos.



Capitulo 6

Conclusoes e trabalhos futuros

Este capitulo apresenta quais as conclusoes observadas ao final do desenvolvimento e
utilizagdo do método ART-Q. Sao descritas quais as contribuicdes que este trabalho
pode fazer a literatura, especialmente a drea de mineracdo de regras de associacdo,
o que envolve, além da disponibilizacio do método em si, contribuicoes literdrias
e conceituais. Por fim, a secio de trabalhos futuros apresenta algumas vertentes
que podem ser exploradas para a continuidade deste trabalho, algumas jd em curso.
Serve, assim, tanto para indicar as projecoes e planos dos autores do ART-Q), quanto
como um norte a quem queira contribuir com a mineragdo de regras de associa¢do

temporais que consideram dados quantitativos continuos.

6.1 Conclusoes

O estado da arte demonstra que varias técnicas distintas tém surgido a cada dia com o
intuito de contribuir das mais diversas formas a andalise e extragao de informacao das bases
de dados. A consideracao da temporalidade associada aos dados, por exemplo, é uma area
que apresenta crescente atracao da atengao de pesquisadores, uma vez que a quantidade de
dados armazenados cresce de forma ligeira e os dados podem nao representar informacgoes

validas com o passar do tempo.

Dentre os métodos e ferramentas que compartilham das ideologias defendidas neste
trabalho, o ART-Q se destaca ao incorporar a busca de conhecimento em bases de dados,
um novo tipo de padrdo, mais complexo que simplesmente um item (ou itemset) que
compoe a base de dados de entrada. Este padrao possui semantica que incorpora uma
grande quantidade de informagoes: cada item da base de dados BD RelT é, na verdade,

uma relagao temporal entre dois intervalos de interesse de um atributo quantitativo con-
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tinuo. Interesse que é definido pelo usuario, i.e., uma forma muito flexivel de analisar

dados continuos.

Consequentemente, a regra de associagao construida pelo método ART-Q incorpora,
também, uma grande quantidade de informacao além da implicagdo que a regra traz.
Entretanto a complexidade dos padroes e regras resultantes nao impede que um usuario
com menos dominio do contexto realize anédlises em dados das mais diversas areas. Isso se
da pelo fato que o ART-Q prové uma forma simples e intuitiva de visualizar os intervalos
de interesse dos atributos. A partir de tal visualizagao os padrdes e as regras de associagao

podem ser mais facilmente compreendidos e explorados.

A estratégia de validagao dos resultados obtidos pelo ART-Q, descrita pela Se¢ao 5.1.3,
foi essencial para comprovar que o ART-Q é capaz de revelar informagoes implicitas nos
dados. Foi por meio dela que o método mostrou-se confiavel para a condugao dos proximos
experimentos realizados, que consideram bases de dados reais. No experimento 3, por
exemplo, a identificacdo de informacoes que compartilham semantica com afirmagoes de
especialistas da area poe em pratica tal habilidade do ART-Q), apresentada pela validacao

dos resultados no experimento 1.

Até o presente momento, nenhum trabalho na literatura constréi informacgoes que
se assemelham ao padrao buscado pelo ART-Q. Consequentemente, nenhum trabalho
gera regras de associacdo com semantica parecida. Talvez esta possa ser considerada a
maior contribuicdo que este trabalho prové para a literatura. Aliado a esta afirmacao, é
importante ressaltar que a busca pelo comportamento de interesse dos atributos é uma
inovagao, também, realizada de forma flexivel e intuitiva, uma vez que na literatura nao
existem trabalhos que constroem padroes constituidos pela semantica (de importancia de

valores, neste caso) dos atributos.

Uma comparacao direta com qualquer outra estratégia presente na literatura nao é
possivel, pelo simples fato que nenhuma outra estratégia emprega a identificacdo dos
pontos e intervalos de interesse dos atributos. Porém, uma bateria de execugoes com
dados sintéticos para tecer uma breve comparacao com outros algoritmos como o Apriori,
em sua versao original e o FP-growth quanto a etapa de identificacdo dos padroes e
construcao das regras de associagao revelou que os tempos de execucao obtidos pelo ART-
Q se comportam exatamente iguais ao Apriori em sua versao original e, com o prejuizo
esperado de um algoritmo incremental, quando comparado ao FP-growth, um algoritmo
da linhagem do crescimento de padrdes. Portanto, a etapa de identificacdo dos pontos

de interesse, construcao dos intervalos de interesse e indicacao das relacoes da AIA é que
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demonstram que a contribuicdo viabilizada pelo ART-Q é mais interessante que o leve

aumento de complexidade que essas tarefas acarretam.

Além disso, o ART-Q foi capaz de responder a questao evidenciada pela hipdtese deste
trabalho. Pois sim, a consideracao da temporalidade de forma explicita e a manutencao
dos dados quantitativos continuos contribui com a descoberta de informagoes nao triviais

nos processos de andlises por meio da mineragao de dados.

Conclui-se, entao, que uma nova forma de mineracao de dados compoe a gama de
possibilidades que a area prové. Esta que é mais robusta ao permitir a facil identificacao
de registros faltantes (pela informagao temporal explicita), uma vez que nao sofre com
lacunas temporais nos dados e considera dados quantitativos continuos, em sua forma mais
original, mantendo nuances que poderiam ser omitidas caso processos de discretizacao dos

dados fossem aplicados.

Ainda que exista a caréncia de um especialista para cada dominio em que o ART-Q foi
submetido, o método se mostrou flexivel o suficiente para prover varias formas de analise
sobre os dados, apresentadas neste trabalho como cenarios de analise. Nao se mantém,

portanto, restrito a apenas um dominio de aplicacgao.

Por fim, é possivel afirmar, entao, que o método é flexivel e ndo sensivel a transagoes
e dados faltantes, reduz a necessidade da realizacdo de muitas tarefas de pré processa-
mento dos dados, permite definir e identificar comportamentos de interesse dos atributos,
visualizar intervalos de interesse e prové uma nova forma de padrao e regra de associagao,

diferente das que a literatura ja contempla.

6.2 Contribuicoes

Ao atender os objetivos, especificos e geral, que norteiam este trabalho, as seguintes

contribui¢oes foram possiveis:

e Desenvolvimento de uma estratégia para a obtencao dos valores do comportamento
de interesse para os atributos quantitativos que considera a distribuicao normal de
probabilidade;

e Desenvolvimento de uma estratégia para a construcao de intervalos temporais nos
quais os atributos assumem os valores de seus respectivos comportamentos de inte-

resse;
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e Desenvolvimento de uma representagao dos intervalos temporais de interesse dos

atributos;

e Desenvolvimento de uma estratégia para a identificacao dos relacionamentos entre
os intervalos temporais e suas vizinhancas. Nesta etapa a Algebra Intervalar de

Allen (AIA) foi considerada para descrever as relagoes temporais;

e Definicao e implementacao do método ART-Q de mineracao de regras de associacao

envolvendo dados quantitativos continuos a partir da uniao dos itens acima descritos.

Além de disponibilizar tal método, ao contemplar todos os objetivos (geral e especi-
ficos) acima descritos, este trabalho em nivel de doutorado também foi responsével pelas

seguintes producoes cientificas:

e Joao, R.S. et al. A New Approach to Classify Sugarcane Fields Based on Association
Rules. Advances in Intelligent Systems and Computing. 14. ed. Cham: Springer
International Publishing, 2018, v. 558, p. 475-483;

e Joao, R. S.; Ribeiro, M. X. Identifying relational temporal intervals of interests: A

new strategy to deal with temporal data. - em processo de submissao;

e Joao, R. S.; Ribeiro, M. X. Mining temporal association rules on quantitative con-

tinuos data - em processo de submissao.

Em mais uma forma de contribui¢do, o método ART-Q despertou interesse de uma
empresa da cidade de Birigui que atua na inclusao da tecnologia nas questoes sociais de
cidades do Brasil. A proposta do uso do ART-Q) nas tarefas realizadas pela empresa é
a de revelar informacoes implicitas de indices sociais e suas relagdes temporais quando
assumem valores em seus respectivos comportamentos de interesse, para visoes e cenarios

distintos.

6.3 Trabalhos Futuros

Naturalmente, ao passo que este trabalho foi conduzido, varias possibilidades de esten-
der o método no futuro foram identificadas. O ART-Q demonstrou ser versatil o suficiente
para atuar em diversos contextos e flexivel o bastante para proporcionar varias analises,
por cenarios que descrevem diferentes visdes do usuario. Isso inspira a continuidade do

trabalho por meio das seguintes possibilidades:
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Incorporar ao processo, medidas que levam em consideracao, também, atributos

categoricos e/ou de linguagens naturais, como a distancia de Hamming;

Auto adaptacao de valores de parametros. Desta forma, o ART-Q descartara aqueles

parametros que levam a grandes quantidades de padroes e regras de associacao, para

simplificar as analises;

Prover uma forma de visualizagao das regras de associacao, a semelhanca da visua-

lizacao provida para intervalos de interesses - em desenvolvimento;

Considerar o uso de estratégias de algoritmos nao iterativos, como o FP-growth

Han, Pei e Yin (2000), que realizam a busca de padroes por meio da estratégia de

crescimento de padroes e nao a de geracao de candidatos (como no Apriori);

Incluir, também, as relacoes inversas da AIA, que ndo foram contempladas por esta

versao do ART-Q;

Incorporar a definicdo de comportamentos de interesse que levam em conta outras

distribui¢oes de probabilidade, diferentes da normal.

Consideracoes finais

FEste capitulo apresentou as conclusoes obtidas a partir do desenvolvimento e teste
do método ART-(Q) e as contribuicdes que o método desenvolvido neste trabalho pode
fazer a drea da mineracio de dados. FEspecificamente sobre as contribuicoes deste
trabalho, além da construcdo e disponibilizacio de uma nova forma de minerar re-
gras de associagdo, o trabalho introduziu uwma nova estratégia, que permite ao usudrio
definir quais os valores que mais interessam nos atributos quantitativos continuos
para a andlise que deve ser conduzida. Fssa permissibilidade flexibiliza a andlise
dos dados e proporciona uma forma de visualizagcdo daqueles que sGo 0os momentos
de maior revelagdo de informacoes nos atributos, os intervalos de interesse. Além
disso, por meio da dlgebra intervalar de Allen, um novo tipo de padrdao pdde ser iden-
tificado nos dados, mais complexo por revelar uma quantidade maior de informagoes
que os padroes das estratégias tradicionais na literatura. O que, consequentemente,
resultou em regras de associa¢do que sGo mais ricas em semantica. Sdo apresenta-
das, também, as contribuicoes a literatura, por meio da realizacdo do levantamento
bibliogrifico do estado da arte e a confec¢do de artigos cientificos. Por fim, os traba-
lhos futuros sdo apresentados como uma forma de indicar quais as possibilidades de

extensdo deste trabalho que os autores pretendem investigar e, também, prover um
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norte a quem intencione contribuir com a drea da mineracao de regras de associagdo

temporais que envolvem dados quantitativos continuos.
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Apéndice A

Intervalos temporais de interesse dos
atributos que compoem B D Socio para cada

cenario que considera uma diferente visao.



Cendrio (a) O Brasil se destaca no mundo pois apresenta valores em seus indices socioecondmicos acima da normalidade, ou seja, apresenta
crescimento econdmico enquanto os demais paises se mantém na normalidade;

Janela temporal para se considerar um intervalo: 370 unidades de tempo (dias);
Janela temporal para se considerar uma relagdo entre dois intervalos temporais: 750 unidades de tempo (dias).
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Cendrio (b) O Brasil apresenta valores em seus indices socioecondmicos acima da normalidade enquanto os demais paises também se encontram na
mesma situacao - crescimento global.

Janela temporal para se considerar um intervalo: 370 unidades de tempo (dias);
Janela temporal para se considerar uma relagdo entre dois intervalos temporais: 750 unidades de tempo (dias).
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Apéndice B

Intervalos temporais de interesse gerados

pelo ART-Q no experimento 3.
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Apéndice C

Revisao da literatura apoiada pela

ferramenta stArt.

A fim de garantir a conducdo coesa na etapa de identificacao dos estudos relaciona-
dos ao tema desta pesquisa, optou-se pela utilizagdo de uma ferramenta que auxilia no
processo de revisao sistematica, a StArt (State of the Art through Systematic Review),
idealizada por Zamboni et al. (2010). Ainda que desenvolvida para a condugao de revi-
soes sistematicas, ferramenta StArt foi considerada, neste trabalho, como facilitadora na
identificacao, selecao e extragao de trabalhos relacionados ao tema da pesquisa, as demais
etapas nao foram executadas com auxilio da ferramenta, mas sim de forma manual. No
total, 4 fontes de informacao disponiveis na Internet foram consultadas, sem restrigoes
quanto a data de publicacao, para o levantamento inicial dos trabalhos correlatos ao tema
desta pesquisa de doutorado, sdo elas: (1) ACM digital library !, (2) IEEE 2, (3) Scopus 3
e (4) Science direct 4. Cada uma das 4 fontes de dados listadas foi consultada por meio

de uma mesma string de busca elaborada com os termos chave da pesquisa:

"temporal association rules” OR  7continuous association rules” OR
"mining temporal association rules” OR "mining continuous association rules”
(C.1)
No total, 2025 trabalhos foram encontrados nas consultas em (1), (2), (3) e (4) com
a string C.1. A Figura C.1 ilustra em um grafico a quantidade dos trabalhos que foram

identificados em cada uma das fontes anteriormente citadas. E possivel observar no grafico

thttp://dl.acm.org/
2http://ieeexplore.ieee.org/Xplore/
3https://www.elsevier.com /solutions/scopus
4http://www.sciencedirect.com/
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que a grande maioria dos trabalhos identificados (53% do total dos resultados obtidos) é
proveniente de uma unica fonte (4), enquanto (3) é responsavel por 38% dos resultados,
(2) por 9% e (1) apenas 1% (18 trabalhos).

Figura C.1: Resultado das consultas realizadas para identificacao dos trabalhos na
literatura que atendem aos termos da string C.1.

Sources

1066(53%) -

768(38%)

® ACM ® [EEE © Scopus © Science Direct

Fonte: Elaborada pelo autor.

Apés a identificagao dos trabalhos que atendem aos termos descritos pela string C.1,
a préxima etapa realizada foi a de selecao daqueles que realmente sao relacionados ao

tema desta pesquisa de doutorado.

A selecao dos trabalhos foi feita por meio da analise de seus respectivos titulos. Para
tal, alguns critérios de selecao e exclusao foram definidos, tais como: (1) inclusdo: lidar
com dados quantitativos continuos, (2) inclusao: considerar a temporalidade, (3) inclusao:
regras de associacdo temporais, (4) inclusdo: regras de associagdo quantitativas e (5)

exclusao: nao ter relagao ao tema da pesquisa.

A Figura C.2 ilustra o resultado desta etapa de andlise. Nela é possivel observar
que 1699 trabalhos (cerca de 84% do total) foram descartados pela andlise dos titulos,
enquanto 197 (10%) foram identificados como trabalhos duplicados, i.e., trabalhos que
estao presentes nos resultados de consultas em mais do que uma fonte de dados. Apenas

129 trabalhos (cerca de 6% dos 2025 no total) foram selecionados pela analise dos titulos.
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Figura C.2: Resultado da selecao de trabalhos pela andlise dos titulos. Do total,
129 (6%) foram aceitos; 1699 (84%) foram descartados pela andlise e 197 (10%)
referem-se a trabalhos duplicados.

Status

197 129

(10%) | (6%)

1699
(B4%)

¥ Accepted @ Rejected @ Duplicated

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, a etapa de extracao foi conduzida, pela qual os resumos de cada um dos
129 trabalhos, selecionados na etapa anterior, foram analisados e aqueles que contemplam
a mineragao de regras de associacao temporais ou a mineracao de regras de associacao
que envolvem dados quantitativos continuos foram aceitos. Ao final deste processo, 12
trabalhos foram selecionados como os mais correlatos ao tema abordado por este trabalho.

Os selecionados descrevem o atual estado da arte na area selecionada.

A seguir, sao apresentadas trés tabelas (C.1, C.2 e C.3) que resumem os trabalhos
acima comentados. Nelas sdo listados seus respectivos titulos, referéncias e caracteristicas
importantes que sintetizam o trabalho. Na Tabela C.1 é possivel observar a listagem dos
trabalhos que lidam com dados quantitativos continuos (aqueles descritos em maior nivel

de detalhes na Secao 3.2).

Na Tabela C.2 estao presentes os trabalhosque consideram o aspecto temporal no
processo de mineracao de regras de associagdo. Por fim, na Tabela C.3 sdo listados os

trabalhos que abordam as duas tematicas discutidas neste trabalho, i.e., que lidam com
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dados quantitativos continuos e consideram a temporalidade no processo de mineracao de
regras de associacao. Os trabalhos presentes na Tabela C.3 sao aqueles que lidam com
dados quantitativos continuos ao mesmo passo que consideram a temporalidade no seu

desenvolvimento.

Tabela C.1: Algoritmos que lidam com dados quantitativos continuos, suas referén-
cias e caracteristicas importantes.

Titulo/Referéncia Caracteristicas importantes

e Regras de associacao estatisticas;

A Statistical Theory for ] ] L ]
e Um subconjunto interessante: apresenta média e vari-

Quantitative Association . )
ancia de seus valores diferente do restante;

Rules e Regras do tipo: (1) apenas atributos quantitativos e

por Aumann e Lindell (2) atributos categdricos em seu antecedente e no con-

(2003)

sequente, quantitativo;
e Aplica o teste Z para a validagao do valor de média;
e Avaliacao do especialista: de grande importancia.

e Valores continuos sao convertidos em binarios;

Optimization of
P e Algoritmo genético: seleciona pontos de corte e define

Association Rule Mining , . )
intervalos para os atributos continuos;

through Genetic Algorithm | o Algoritmo Apriori para gerar regras de associac¢ao;

e Dupla validagao das regras: suporte e aptidao - Filtra

por Haldulakar e Agrawal )
regras que seriam descartadas;

(2011) e Teste em base de dados sintética - quantidade pré-

definida de regras a serem buscadas;
e Resultados comparados ao Apriori original: menor ni-

mero de regras obtidas com a mesma representativi-

dade.

Continua
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Tabela C.1 Continuacgao

Titulo/Referéncia

Caracteristicas importantes

An evolutionary algorithm
to discover quantitative
association rules from huge
databases without the need

for an a priori discretization

por Alvarez e Vazquez
(2012)

e Algoritmo evolutivo nao supervisionado;
e Atributos continuos sao normalizados;
e Utiliza funcao de aptidao para selecionar individuos -

incorpora mais valores do que apenas o suporte;
e Antecedente/consequente das regras escolhidos alea-

toriamente e com multiplos atributos;
e Validacao quanto a intervalos mais representativos,

bases ruidosas, sobreposi¢ao de regras, e tamanho das

populacoes - em Vérias bases sintéticas e uma real;
e Conclusao: algoritmo escalavel - Os atributos que nao

formam regras nao sdo armazenados em memoria.

Mining Association Rules
from Data with Hybrid
Attributes Based on

Immune Genetic Algorithm

por Yang (2010)

e Algoritmos genéticos - Sistema imunologico para evi-

tar o problema da solugao 6tima local;
e Medidas de aptidao e concentragoes dos individuos;
e Integra a discretizagao de valores continuos, redugao

de atributos e a extracao de regras ao mesmo tempo;
e Considera os cromossomos compostos por trés seg-

mentos - demais trabalhos consideram com dois;
e Experimentos realizados em base de dados sintética;
e Conclusao: mais veloz que o Apriori - Extrai mais

regras que o algoritmo SGA (seu inspirador).

Continua
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Tabela C.1 Conclusao

Titulo/Referéncia

Caracteristicas importantes

Optimized Fuzzy
Association Rule Mining

for Quantitative Data

por Zheng et al. (2014)

e Regras de associacao Fuzzy;

e Antecedente e consequente da forma: (atributo, per-

tinéncia Fuzzy).

e Considera medida de confianca, convic¢ao, interesse e

fator de certeza.

e Iteracdo de dois niveis: otimiza o conjunto inicial de

itens frequentes e regras de associacao - refina parti-

¢oes dos conjuntos fuzzy, repetidamente.

e Experimentos com 3 bases de dados sintéticas, combi-

nando parametros (suporte, confianga e certitude);

e Conclusao: OFARM supera seu inspirador quantitati-

vamente e qualitativamente.

Tabela C.2: Algoritmos que lidam com a temporalidade, suas referéncias e carac-

teristicas importantes.

Titulo/Referéncia

Caracteristicas importantes

ARMADA - An
algorithm for
discovering richer
relative temporal
association rules from
interval-based data

por Winarko e
Roddick (2007)

Regras de associacao entre estados com intervalos tem-

porais pro Hoppner (2001);

Relagoes entre padroes pela algebra de Allen;

Visita a base de dados apenas uma vez - copia a base
toda para a memoria;

Associa padroes identificados a tabela de indices na
memoria;

Assume temporalidade implicita;

maximum_ gap: janela temporal para considerar rela-
¢oes temporais;

Utiliza base de dados sintética para avaliagao;
Conclusao: apesar da dependéncia de memoria, exe-

cutou todas as tarefas propostas.

Continua
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Tabela C.2 Conclusao

Titulo/Referéncia

Caracteristicas importantes

Dealing with
temporality when
inducing association
rules from a retail
database

por Joao, Nicoletti e
Monteiro (2016)

Regras de associacao temporais para busca de relagoes

com a algebra de Allen;
Realiza mineracao de padroes na memoria - apenas 1

varrida na base de dados;

Discretiza os dados e constroi séries temporais;
Considera base de dados real,

Conclusao:o algoritmo ¢é flexivel para lidar com dados

temporais e nao temporais - tempo de execugao igual
ao seu antecessor (MEMISP) que nédo incorpora o tra-
tamento do aspecto temporal.

Temporal Data
Classification and
Rule Extraction Using
a Probabilistic
Decision Tree

por Akhlagh, Tan e
Khak (2012)

Regras construidas por arvores de decisao temporais;
Temporalidade no sequenciamento dos dados (impli-
cita);

Temporalismo: une transagoes para formar transagoes

de tamanho w - relacoes inter transacoes;;
Teorema de Bayes para casos de dividas na classifica-

¢ao em folhas - nés folhas com classes multi-valoradas;
Testes com bases de dados sintéticas e reais;
Conclusao: temporalismo ¢ melhor que arvores de de-

cisdo convencionais. O algoritmo provou ser 1til para
classificacdo nao temporal, também. A abordagem
Bayesiana melhorou a acuracia.

ARTAR: Temporal
Association Rule
Mining Algorithm

Based on Attribute

Reduction

por Ni et al. (2016)

Reducao de atributos: Teoria de conjuntos aproxima-
dos;

Faz uso da computacgao paralela;

Mescla o algoritmo Apriori e TFP-growth para iden-
tificar padroes que compoem as regras de associacao;
Temporalidade é assumida no espago de busca das re-
gras de associagao;

Base de dados sintética;

Compara resultados com o algoritmo PPM e T-
Apriori;

Identifica menos regras que ambos comparados em me-
nos tempo;

Conclusao: a reducao de atributos foi fundamental.
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Tabela C.3: Algoritmos que lidam com dados quantitativos continuos e a tempora-
lidade, suas referéncias e caracteristicas importantes.

Titulo/Referéncia

Caracteristicas importantes

Mining fuzzy
temporal association
rules by item lifespans

por Chen et al. (2016)

e Regras de associacao temporais Fuzzy;
e Embasamento no algoritmo Apriori - abordagem ite-

rativa de geracao de candidatos;

e Considera o tempo de duragao (lifespan) dos itens —

ja definidos na base de dados;

Refino das regras pela média de suporte e confianca;
Duas bases de dados sintéticas e duas reais;
Compara com seu sucessor (nao contempla intervalos);
Conclusao: foram geradas mais regras fuzzy que seu

antecessor, o FAR.

TAR: Temporal
Association Rules on
Evolving Numerical

Attributes

por Wang, Yang e
Muntz (2001)

e Cada transacao da base de dados é tratada como um

objeto (ID+atributos);

e Evolucao temporal: mudancas temporais dos valores

de atributos de um dado objeto;

e Agrupamento feito pelas distdncias (evolugdo) entre

os atributos;

e Regra de associagao vista como hipercubo — conjunto

de objetos;

e Emprega o algoritmo Apriori para mineragao de re-

gras;

e Compara com outras duas estratégias: SR e LE;

3 bases de dados sintéticas e 1 real;

e Conclusdao: Superou em termos de quantidade de re-

gras e em tempo de execucao os dois ao qual foi com-
parado.




