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Resumo

O presente trabalho apresenta uma proposta de modelo de mineragdo de objetos espago-temporais
utilizando técnicas de KDD (Knowledge-Discovery in Databases) associados ao poder de visualizagéo de
padrdes dos grafos direcionados. A maioria das pesquisas acerca de descoberta de conhecimento em
objetos espaciais utiliza as técnicas de clusterizagdo em busca de ROl’s (Regides de interesse). Essas
adaptacdes de técnicas a novos tipos de dados geralmente levam em consideragdo apenas uma dimen-
sdo do problema, o espaco. O modelo TMIGRAF's, por sua vez, ataca tanto a dimensao espago como a
dimenséo tempo, proporcionando uma analise mais completa das caracteristicas do problema. Outra van-
tagem do modelo e a aplicacao de técnicas de mineracao de dados de aprendizagem nao supervisionada
de associacdo. Devido as caracteristicas das trajetérias, a utilizacdo das técnicas de associagdo e mais
especificamente, de padroes sequenciais frequentes proporcionam ao modelo um poder de andlise mais
rebuscado descobrindo padrdes que podem ser muito Gteis na tomada de decisdes estratégicas. Uma base
de dados foi submetida ao modelo visando a demonstragao da eficiéncia do mesmo e padrbes semantica-
mente relevantes sdo apresentados.

Palavras-chave: Mineracdo de Dados, Objetos Espago-Temporais, Teoria dos Grafos, Padrdes Se-

quenciais Frequentes, Regras de Associacao.



Abstract

This work proposes a mining model objects spatio-temporal using techniques KDD (knowledge-discovery
indatabases) associated with the power to see patterns of directed graphs. Most research on knowledge
discovery in spatial objects uses clustering techniques to search for ROl's (Regions of interest). These
adaptations of techniques to new data types usuaily take into account only one dimension of the probiem,
the space. The model's TMIGRAF, in turn, attacks both the size space and time dimension, providing a
more complete analysis of the characteristics of the problem. Another advantage of the mode! and applica-
tion of data mining techniques for unsupervised learning of association. Because the characteristics of the
trajectories, using the techniques of association and more specifically, frequent sequential patterns give the
model a more refined analysis can discover patterns that can be very useful in making strategic decisions. A
data base was submitted to the model in order to demonstrate the efficiency of it and semantically relevant
standards are presented.

keywords: Data Mining, spatio-temporal Objects, Graph Theory, Frequent Sequential Patterns, Associ-

ation Rules.
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Capitulo 1
introducao

Este capitulo introdutério descreve os principais fatores para realizagdo desse trabatho. Ele descreve os

objetivos, a justificativa, a motivagao, a metodologia aplicada e toda a estrutura da dissertagao.

1.1 Introducao

Com a enorme quantidade de dados armazenados nas bases de dados, torna-se cada vez mais importante
o desenvolvimento de métodos e ferramentas que nos propiciem uma analise e extragdo de conhecimento
sobre os mesmos. Este desenvolvimento se justifica pelas preciosas informa¢des que podemos extrair
dessas bases e transforma-las em diferencial nos seus respectivos dominios, sejam eles académico, em-
presarial, comercial, dentre outros. Segundo Carvalho (2005), mineragdo de dados pode ser entendida
como 0 uso de técnicas automaticas para a exploragdo de grandes quantidades de dados de forma a
descobrir novos padrdes e relagdes que devido ao volume de dados, ndo seriam facilmente descobertos
pelo ser humano. Além do crescimento dessas bases, novas aplicagbes veem surgindo e com elas novos
fipos de dados.

E visivel como o nimero de aplicagdes que manipulam informacées georreferenciadas' vem evoluindo
suas tecnologias de coleta e tratamento dos dados espaciais. Essa evolu¢ao tem ocasionado um aumento
da quantidade de dados espaciais, fazendo com que seu volume cres¢a muito além da capacidade humana
de processé-los para extrair informagdes relevantes e conhecimentos Gteis que possam apoiar a tomada
de decisdo. Dessa forma, as técnicas de mineragdo de dados surgem como alternativa de descoberta de
conhecimento também para essas bases.

Neste contexto de dados espaciais surgem as trajetérias. Trajetdrias s&o objetos espago-tempaorais.
Segundo Giling, Almeida e Ding (2006) e Wolfson et al. (1998), as trajetérias tem sido consideradas como

os caminhos seguidos por um objeto em movimento no espaco e no tempo. Cada ponto nesse caminho

'Georreferenciar um dado é o processo de atribuir coordenadas a esse dado do sistema de referéncia que se
deseja utilizar.
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representa uma posicdo no espagco em um determinado instante de tempo.

Segundo Kang, Kim e Li (1997), dentre as técnicas de mineracao de dados existentes, a mais difundida
para a deteccdo de padroes em grandes bancos de dados espaciais é a analise de agrupamentos. Esta
técnica consiste em organizar um conjunto de objetos em grupos, sendo que objetos do mesmo grupo s&o
similares uns aos outros, ao contrario de objetos de grupos diferentes. Porém, devido & incorporagédo cada
vez maior de semantica aos dados coletados, outras técnicas comegam a despontar como boas alternativas
de descoberia de conhecimento em bases de dados espaciais.

O presente trabalho se propde a fornecer, um modelo de mineragédo de dados espaco-temporais utilizan-
do-se de algumas técnicas de Knowledge Discovery in Database (KDD), vantagens dos algoritmos de
mineracdo de dados nao supervisionado de associagcio e conceitos importantes da teoria dos grafos. O
estudo segue sob forma de pesquisa bibliografica, da proposta e implementacdo do modelo TMIGRAF's
e da aplicagdo do modelo a alguns conjuntos de dados para descoberta de novos conhecimentos sobre

essas bases.

1.2 Contextualizacao

Hoje em dia, cada vez mais os dispositivos moveis estao presentes em nossas vidas. O uso desses disposi-
tivos juntamente com as tecnologias Wireless?, tais como Bluetooth, Wi-FI¥ e GPRS* vem proporcionando
uma verdadeira revolug&o no cotidiano e no comportamento da humanidade.

A presenca constante desses dispositivos associados a sensores de posicionamento tipo GPS ° possi-
bilitam a geracdo de uma gigantesca massa de dados que por sua vez podem ser armazenada e posterior-
mente analisada. Varios dominios de aplicagées podem se beneficiar dessa realidade, como deslocamento
de pessoas, de veiculos, migracao de animais, percurso de furacdes, analise de criminalidade, entre outros.

Segundo Monreale et al. (2009), a difusdo dessas tecnologias onipresentes no mundo, garante que
haverd um aumento significativo na disponibilidade de grandes quantidades de dados sobre as trajetérias
individuais e caom precisda crescente em termas de localizagio e caracteristicas associadas. Esses dados
podem servir como um grande nicho de pesquisa para comunidade académica e civil como um todo.

Apesar dessa nova realidade, os dados de trajetérias ainda sdo pouco conhecidos. Segundo Guo,
Liu e Jin (2010), é dificil visualizar e extrair padrdes significativos a partir de grandes massas de dados
de trajetéria. Um dos principais desafios é o de caracterizar, comparar e generalizar as trajetérias para
encontrar padrdes e tendéncias.

A analise dessas bases de dados de trajetérias permitira que se observe tendéncias, que se de-

tecte pantas com maior incidéncia dessas trajetérias, gargalos de maovimentos em pontos criticos e pontos

2Tecnologia de transmissdo de dados sem fio.

3Tecnologia utilizada por dispositivos para acessso a rede sem fio locais
“Tecnologia de aumento de taxa de transferéncia em redes de telefonia mével
SSistema de Posicionamento Global.
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ociosos; comportamentos de deslocamentos frequentes, sequencias de deslocamento padrao, entre outras

acoes.

1.3 Motivacao

Hoje em dia, & cada vez mais preocupante o problema de mobilidade nas cidades e entre elas. Estruturas
governamentais e grandes blocos econdmicos se esforcam em reunibes e gastos de mithares de délares
na busca de solugdes para o problema de infra-estrutura de deslocamento dentro dos seus cotidianos ou
mesmo fora das suas jurisdicdes. O modelo internacional de industrializacéo e a globalizacao econdmica
estabeleceram um novo patamar de exigéncias para deslocamento de individuos de diferentes cidades
do mundo. Atrelado ao fato que cada vez mais pessoas precisam se deslocar rapidamente, o transito das
grandes metropoles se torna cada vez mais violento e um planejamento para a diminuigcdo desses prejuizos
tanto de capital financeiro como pessoal se torna fundamental. Segundo o SIM - Sistema de Informacgao de
Mortalidade ligado ao Ministério da Saude, na década 1998/2008, registrou-se um total de 38.273 mortes
nos diversos tipos de acidentes de transito. Esse niimero pode ser considerado muito elevado, superior
até ao nimero de mortes em muitos dos conflitos armados com duracéo semelhante. Esse dado coloca o
Brasil em 10° lugar entre os 100 paises analisados no relatério do estudo divulgado em 24 de fevereiro de
2011. O gerenciamento dessa mobilidade em massa de pessoas e produtos torna-se de vital importancia
para planejadores e tomadores de decisdes.

O problema de gerenciamento de mobilidade nZo se resume apenas a seara dos deslocamentos de
cargas e pessoas. Outros dominios se encaixam nesse contexto. E visivel um aumento substancial de
esforcos de governos do mundo todo com a preservacdo do planeta. Nesse sentido, uma analise dos
deslocamentos de espécies animais, principalmente nas suas épocas de migracado, nos fornecem padroes
de comportamento importantes que podem servir de subsidios para tomada de agdes estratégicas no sen-
tido de preservar determinada espécie.

Ainda no dominio da natureza, mais voltado & seguranga, é cada vez mais frequente a ocorréncia de
desastres naturais que destroem a vida de milhares de pessoas mundo afora. Dados acerca do desloca-
mento de furacdes, Tsunames, inundagfes de rios, maremotos, entre outros podem fazer toda a diferen-
¢a para autoridades competentes em tomada de decisbes de construgdo de estruturas de prevengao ou
mesmo de evacuagdes rapidas de grandes aglomerados populacionais, podendo resultar assim no salva-
menio de miihares de vidas.

Portanto a motivagao da presente dissertagcao surge do interesse de investigar mais detalhadamente o
crescente nimero de bases de dados de deslocamentos (Trajetérias) dos mais diferentes dominios de apli-
cacao, para tentar entender como esses objetos se comportam e a partir desse conhecimento, proporcionar

subsidios inteligentes para tomada de decisdes de gestores dentro das suas demandas.
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1.4 Objetivo Geral

O estudo proposto por essa dissertacdo pretende provocar o interesse em pesquisadores envolvidos em
tarefas de modelagem, desenvolvimento, geréncia, utilizacao e analise de projetos de descoberta de conheci-
mento em bancos de dados espaciais. Assim, o resultado deste trabatho tera sua validade para todos os
profissionais envolvidos, de alguma forma, em projetos de mineragdo de dados espaciais.

Os abjetivos gerais do trabalho sio:
e Propor um modelo de descoberta de conhecimento em bases de dados de objetos espago-temporais;
e Implementar esse modelo;

e Encontrar padroes e conhecimento nos dados de objetos espago-temporais submetidos a esse

modelo.

1.5 Obijetivos especificos

A dissertacado visa contribuir para o melhor entendimento das trajetérias (objetos espaco-temporais), seu
comportamento ao longo do tempo, os pontos de trajetérias mais visitados concomitantemente e as se-
quencias de trajetos que sdo comumente utilizados pelos objetos. Para isso, sdo aplicadas tecnologias de
bancos de dados, aprendizagem de maquina e andlise de padrdes resultantes. Tais tecnologias se propdem
a oferecer suporte computacional para o desenvolvimento do modelo, proporcionando uma maior precisao
da descoberta do conhecimento que sera util para o entendimento desses objetos e a tomada de decisao
embasada por esses padrdes.

De acordo com o dominio dos dados, os objetivos especificos s&o:
e Determinar quais pontos foram mais visitados pelas trajetérias;
e Verificar quais pontos foram mais visitados em um mesmo trajeto e com espaco de tempo similares;

e Encontrar padrdes sequenciais frequentes de trajetos presentes nas trajetérias.

1.6 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertagao estd organizada em 5 capitulos, incluindo-se este introdutério. O capitulo 2 configura
o estado da arte da pesquisa e tem como objetivo apresentar os principais conceitos envolvidos com o tema
da dissertagdo, sob forma de uma revisao bibliogréfica.

O capitulo 3 apresenta e caracteriza todo 0 modelo proposto, relaciona a teoria exposta no capitulo 2
com o que foi aplicado na elaboragdo do TMIGRAF’s. Nele serdo discutidas toda a arquitetura e as tec-
nologias que foram aplicadas; motivagdes nas tomadas de decisdes de algumas pecas chaves da proposta,

principais fungbes, vantagens e aplicabilidade.
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No capitulo 4 o modelo TMIGRAF’s é submetido a uma base de dados a titulo de estudo de caso.
E neste capitulo que se observa a implementacdo do modelo e sua aplicabilidade em bases de dados
de trajetérias. Neste capitulo padroes extraidos dessa base através do TMIGRAF’s sdo apresentados e
discutidos dentro do dominio da aplicacéo a fim de se entender o comportamento da mesma.

O Capitulo 5 retoma as discussdes gerais do trabalho de forma conclusiva, finalizando a dissertagao

com os resultados e contribuicdes relevantes, dificuldades encontradas e indicacdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2
Fundamentacao Teoérica

Esse capitulo esta incumbido de apresentar o estado da arte da dissertacdo e demonstra os varios con-
ceitos utilizados na pesquisa. Abordaremos os principais conceitos, histdrico e importancia dos objetos
espaciais, especificamente os objetos espagos-temporais, o processo de KDD, a teoria dos grafos e os

sistemas de apoio a decisdo, mostrando sua relevancia aplicada a mineragao de trajetdrias.

2.1 Dados Geograficos

Os dados geograficos sdo dados que descrevem uma localizagdo de um objeto que existe fisicamente.
Esses dados representam objetos ou fenbmenos que ocorrem na Terra e que, necessariamente, estio
associados a uma posigao geografica. Segundo Camara et al. (2005), dado geografico é definido como
o fato, fendbmeno ou objeto, natural ou artificial, que se apresenta inserido num contexto geogréafico ou
espacial. Ainda segundo Camara et al. (2005), "tudo que acontece, acontece em algum lugar", logo deve
ser mapeado, armazenado e analisado.

Trés caracteristicas principais descrevem os dados geogréficos:

e Possuem atributos ndo espaciais: Esses atributos descrevem qualitativa e quantitativamente uma

entidade geogréfica. Esses atributos sao tratados nos SGBD’s convencionais;

e Possuem atributos espaciais: Descrevem a localizagdo espacial e representagido do objeto geogré-
fico, considerando-se a geometria e um sistema de coordenadas geograficas. Esses atributos re-

querem um tipo de dado especial, apenas presentes nos SGBD’s espaciais;

e Relagdes espaciais: Essas relagdes espaciais sdo implementadas por operadores espaciais. Esses

operadores estao presentes apenas em SGBD'’s espaciais.

Uma classificacdo de dados geograficos foi proposta por Giiting (1994) e é aceita hoje pela comunidade

cientifica, na qual os dados geograficos podem ser agrupados como objetos ou fendmenos.
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Os objetos apresentam uma subdivisdo. Eles podem ser:

- 0-Dimensionais: Representados por pontos (Figura 2.1)

Figura 2.1: Ponto. Fonte: Autoria prépria

- Uni-Dimensionais: Representados por linhas (Figura 2.2)

Figura 2.2: Linha. Fonte: Autoria prépria
- Bi-Dimensionais: Representados por poligonos (Figura 2.3)
Figura 2.3: Poligono. Fonte: Autoria propria

- Tri-Dimensionais: Representados por superficies (Figura 2.4)

Figura 2.4: Superficie. Fonte: Autoria propria

Ja os fendbmenos tratam-se de dados continuos, e, por sua vez podem apresentar diversas represen-

tagbes, por exemplo, as exibidas na figura 2.5.

o] Q 0 g 9 0 ]
¢} Q o
Y 0 g 90 [¢] ¢ 9 Qo 9
0 a0
G o a o Q 0 Q o g
@ a 0 ¢ 0 o s}
Pontos Irregulares Pontos Regulares
7
» CCILIA
Linhas de Grade Poligonos Adjacentes
=) Kj} i
VAN (<] N

Isolinhas Redes Triangulares

Figura 2.5: Dados Continuos. Fonte: (BOGORNY, 2010)
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2.2 Relacionamentos Espaciais

Devido as suas caracteristicas peculiares, os dados espaciais apresentam relacionamentos especificos.
Segundo EGENHOFER Max J. (1991), os relacionamentos espaciais dividem-se em trés grandes catego-
rias:

a) Relacdes Topoldgicas => Se referem ao posicionamento dos objetos em relacdo a outros objetos.
Eles servem como referéncias mituas e se mantém invariante ante as transformagbes como escala e

rotacdo. Nesse tipo de relacionamento podemos destacar alguns operadores (Figura 2.6):

e Disjoint: onde as bordas e interiores ndo se interceptam;

Touch: onde as bordas se interceptam, mais o interiores n&o;

Overlap: representa a intersecdo de bordas com interior;

Equals: significa que dois objetos tem a mesma borda e 0 mesmo interior;

Contains: acontece quando o interior e bordas de um objeto estdo contidos em outro;

Inside: € o oposto do Contains. A inside B, implica em B Contains A.

A A b
]

A DISJOINT B ATOUCHB
B DISJOINT A 8 TOUGH A
A [E1 S
AOVERLAP B A EQUALE
B OVERLAP A B EQUAL A
Ale
A CONTAINS B
B INSIDE A

Figura 2.6: Relagcdes Topolbgicas. Fonte: Autoria prépria

b) Relagdes Métricas => S&o consideradas em termaos de diregdes e distancias, sendo que as relagbes

direcionais s&o aquelas que descrevem a orientagdo no espaco, por exemplo, "norte” e "sul", e as relagoes
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de distancias sdo aquelas que dependem de definicbes métricas no sentido de se parametrizar o quanto é
perto ou longe, por exemplo, "perto de” e "longe de". Tal parametrizagdo dependera das circunstancias e
das entidades geogréficas relacionadas;

c) Relagdes Geo-Posicionadas (Ordem) => Sao aquelas que expressam a ordem, total ou parcial, dos

objetos espaciais, sendo descritas por preposicdes como "em frente a", "atras de”, "acima de” e "abaixo
de".

2.3 Objetos Espaco-Temporais

De acordo com Yi (2004), objetos espago-temporais sdo objetos que possuem pelo menos um atribuio
espacial e um temporal. Esses objetos sdo utilizados para modelar muitos elementos do meio fisico que
apresentam caracteristicas eminentemente dinamicas, como seres humanos, animais, veiculos, furacdes,
etc.

Segundo Guo, Liu e Jin (2010), no passado era dificil coletar dados sobre movimentos, porém hoje em
dia, essa tarefa se torna facilitada com o advento de dispositivos baseados em localizagao, tais como, GPS,
triangulacéo de radio e de celulares, redes wireless, RFID e telemetria.

O aumento do uso dessas tecnologias esta levando a geracao de um volume muito grande de dados,
que por sua vez nos oferecem uma gama de possibilidade de andlise de comportamentos individuais e cole-
tivos, dependendo do escopo dos dados, na busca de informagdes valiosas. Nesse contexto, os dispositivos
méveis geram um novo tipo de dados chamado de "irajetérias de objetos em movimento” (BOGORNY, 2010).

Esses trajetdrias nos possibilitam um novo nicho de possibilidade de analise:
e Como as pessoas se movimentam pelas cidades?

e Existem movimentos com comportamentos tipicos? Em uma determinada area? Em um determi-

nado espaco de tempo?
e Existem relacdes de movimentos entre duas &reas distintas?
e Como se comporta uma determinada espécie de animais? Qual seu padrdo de migracédo?

e Qual o deslocamento de determinado fendmeno natural? Em quanto tempo?

2.4 Representacao das trajetorias

Uma trajetéria nada mais é que o registro do movimento (Yi, 2004). Trata-se do percurso realizado por um
objeto, deniro de um sisiema de coordenadas espaciais e variando seu tempo no decorrer desse percurso.

Segundo Santos e Alvares (2011), uma trajetéria & uma sequéncia de pontos (id, x,y,t), em que x e
y indicam a posigdo geografica do objeto mdvel identificado por id no tempo t. A figura 2.7 apresenta a

representacdo de uma trajetéria.
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Figura 2.7: Representagéo espacial de uma trajetéria. Fonte: (GIANNOTTI; TRASARTI, 2000).

As trajetérias séo representadas por sequéncias finitas de tempo que fazem referéncia a locais especi-

ficos. Existem véarias maneiras dessas sequéncias serem observadas:

e Baseadas no Tempo - As posigdes dos objetos s&o gravadas, levando-se em consideragao um es-

paco de tempo pré definido pela aplicagao;

e Baseada na mudanca de posicdo - A observagao é feita no momento que a posigao do objeto diferir

do posicionamento anierior;

e Baseada na localizagdo - Nesse tipo de observagao, locais sdo pré-definidos e a observacdo é

realizada sempre nesses focais, definindo assim o fempo de desiocamenio;

e Baseada em eventos - Tanto a posicao quanto o tempo do deslocamento do objeto séo registrados

quando determinado evento for observado.

Geralmente, o processo de observagao e registro dos movimentos das trajetérias sdo acompanhados
de certo grau de incerteza, para que possiveis ruidos e imprecisdes oriundas de limitagdes fisicas de

hardware ou humanas ndo influenciem na correta aquisicdo desses dados.

2.5 Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados

Com a globalizagao e a alta competitividade, a informacao tornou-se um dos bens mais valiosos para uma
organizagdo. Ter acesso a informagdo precisa, de maneira rapida e eficiente, € um dos grandes diferenciais
que podem levar ao sucesso. Neste aspecto, a Tecnologia da Informacgao tem evoluido, proporcionando
aos tomadores de decisdo uma infraestrutura e ferramentas que aliadas as metodologias de coleta, organi-
zagao, processamento e utilizagdo da informagao, tornam-se vitais para a sobrevivéncia das organizacées

(COSTA et al., 2009).
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Knowledge Discovery in Databases (KDD) é o processo, nao trivial, de extragdo de informagdes implici-
tas, previamente desconhecidas e potencialmente Uteis, a partir dos dados armazenados em um banco
de dados (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SHYTH, 1996). O Termo "N&o trivial” indica a existéncia de algumas
técnicas de busca ou inferéncia. Por "Previamente desconhecidos” entenda-se que a informacao deve ser
nova para o sistema e de preferéncia também para o usuario. E, por uitimo, "potenciaimente Uteis”, deixa
claro que esta informacgdo devera possibilitar ao usuario algum ganho.

O processo de KDD contém uma série de passos, a saber: selecdo, pré-processamento e limpeza,
transformacao, mineracéo de dados (data mining) e interpretacéo/avaliagdo. Como se pode ver, 0 processo
compreende, na verdade, todo o ciclo que o dadc percorre até tornar-se conhecimento. O processo €
interativo, pois o0 usuario pode intervir e controlar o curso das atividades. Também € iterativo, por ser uma
sequéncia finita de operagbes onde o resultado de cada uma é dependente dos resultados das que a

precedem (PRASS, 2004). Tal processo pode ser visto na figura 2.8:

Interpeelation’

Figura 2.8: Etapas do Processo do KDD. Fonte: (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SHYTH, 1996).

Dentre as etapas, a mineragcdo de dados se destaca, pois € a fase responsavel pela transformacao
de dados em informagdes. A mineragdo de dados esta relacionada com a descoberta de novos fatos,
regularidades, restricdes, padrbes e relacionamentos e ndo apenas consuitas complexas e elaboradas com

a finalidade de confirmar uma hip6tese em fungéo dos relacionamentos existentes.

2.5.1 Métodos de Mineracao de Dados

O processo de mineragao de dados engloba varias areas do conhecimento. Segundo Han e Kamber (2001),
trata-se de uma &rea interdisciplinar que inclui uma série de disciplinas, entre elas sistemas de bancos de
dados, estatistica, aprendizagem de maquina, visualizacao e sistemas de informagao, como podemos ver
na figura 2.9.

Para um melhor entendimento do processo de minerac¢édo de dados, sera apresentada uma classificagcao
dos métodos mais comuns utilizados por essa etapa do KDD e as técnicas que englobam os mesmos.

Esses métodos atualmente sdo aplicados em vérias areas do conhecimento, facilitando o entendimento do
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Tecnologia de
Banco de Dados

Ciéncia da

Estatisticas

Aprendizado
de Maquina

( Visuulizucﬁﬂ (Outras Disciplinas)

Mineragao
de dados

Informagao

Figura 2.9: Areas em que a Mineragédo de dados se apropria dos recursos. Fonte: (HAN; KAMBER,
2001).

comportamento de grandes volumes de dados e abrindo assim um leque de novas opgdes dentro dos seus

respectivos escopos.

2.5.1.1 Aprendizagem Supervisionada

De acordo com Silva (2004), esta categoria de algoritmos possui esta denominagao porque a aprendizagem
do modelo é supervisionada, ou seja, é fornecida uma classe a qual cada amostra no treinamento pertence.
O desafio da aprendizagem supervisionada é capacitar o sistema a atuar de acordo com o padrao obser-
vado nos exemplos de entradas e saidas.

Matematicamente, isso significa que o algoritmo deve ser capaz de construir uma férmula capaz de pro-
duzir resultados semelhantes aos valores de entradas e saidas observados nos exemplos de treinamento.

Entre as classes de algoritmos de Aprendizagem Supervisionada destacam-se:

e Algoritmos de classificagéo e predicdo: Segundo Amo (2004), classificacdo é o processo de buscar
modelos (funcdes) que descrevam e distingam classes ou conceitos, com o propésito de utilizar
os modelos para predizer ou explicar o contexto. Geralmente o modelo baseia-se em dados de
amostragem ou de treinamento. No caso da predigao, o objetivo € inferir valor no conjunto de dados.

Normalmente os classificadores exibem como resultados do seu processo, regras e arvores.

e Selecdo de Atributos: A selegédo de atributos envolve conjuntos de algoritmaos que determinam os
atributos mais e menos relevantes a serem considerados em um processo de mineracao de dados.
Segundo Oliveira, Dutra e Rennd (2005), a selecdo de atributos é um problema de otimizacdo e

busca pelo menor subconjunto com a melhor acuracia no processo de classificagao.

e Indugido de Regras: Como citado em Oliveira e Lima (2011), nesta técnica varios algoritmos e
indices sdo colocados para executar esse processo, onde a maioria desses processos sao feitos
pela maquina e s6 uma parte insignificante é feita pelo usuario. Na indugao de regras, essas regras

sdo apresentadas aos usuarios como uma lista chamada de "ndo encomendada”.
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2.5.1.2 Aprendizagem Nao-Supervisionada

Segundo Alvarez e Luque (2003), s&o considerados algoritmos de aprendizagem nao supervisionada,
quando ndo existe um agente externo indicando a resposta desejada para os padrées de entrada. Este
tipo de aprendizado também é conhecido como aprendizado auto-supervisionado ou de auto-organizacao
por que ndo requer saida desejada e/ou nao precisa usar supervisores para seu treinamento.

Silva (2004) coloca que, além de serem auto-supervisionados, também sado descritivos, pois descre-
vem de forma concisa os dados disponiveis, fornecendo caracteristicas das propriedades gerais dos dados

minerados. Entre as classes de algoritmos destacam-se:

e Associacao: Segundo Zhao e Bhowmick (2003) € uma das mais importantes e pesquisadas técnicas
de mineragdo de dados. Foi introduzida pela primeira vez por Agrawal, imielinski e Swami (1993) em
1993. As regras de associagdo consistem em padrdes do tipo X => Y, onde X e Y s&o conjuntos de
valores antecedentes e consequentes. Seu objetivo principal é descobrir combinagdes de itens ou

valores de atributos que ocorrem com frequéncia significativa em uma base de dados.

e Clustering: Nessa técnica os dados s&o agrupados conforme sua classificacdo e grupo a que per-
tencem. Esses grupos sao construidos com base na semelhanga que ha entre os elementos dos
proprios grupos. Conforme descrito por Oliveira e Lima (2011), a formag&o do cluster se baseia em
alguma medida de similaridade, logo, os padrdes pertencentes a um dado cluster devem ser mais

semelhantes entre si, do que em relagio a outros clusters.

2.6 Teoria dos Grafos

Segundo a teoria dos conjuntos, qualquer conjunto V, possui um conjunto V? de todos os pares nao-
ordenados de elementos de V. Se V tem n elementos, entdo V2 tem @ elementos. Os elementos
de V2 serdo identificados como subconjunto de V que possui cardinalidade 2.

Dentro desse contexto, segundo Feofiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2007), um grafo é um par (V,A),
em que V é um conjunto arbitrario e A é um subconjunto de V2. Os elementos de V sdo chamados de
vértices e os elementos de A sao chamados de arestas.

Geralmente os grafos sdo nomeados (Rotulados). Por definicdo, dado o Grafo G, teremos: G=(V(G),
EG).v)

Onde:

V(G) => Corresponde ao conjunto n&do vazio de vértices;

E(G) => Corresponde ao conjundo disjunto de V(G), chamado de Aresta;

Y => Fung&o que associa cada aresta de G um par de vértices de G

A Figura 2.9 exibe a representagao visual de um grafo.

Ainda dentro das definigdes iniciais de grafos, um digrafo, ou grafo dirigido ou direcioado, (digraph =

directed graph) € um conceito que consiste em dois conjuntos: um conjunto de objetos conhecidos como
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Figura 2.10: Esta figura € um desenho do grafo cujos vértices sédot, u, v, w, X, y, z € cujas
arestas sdo vw, uv , xw, xu, yz e xy . Fonte: (FEOFILOFF; KOHAYAKAWA; WAKABAYASHI, 2007).

vértices e outro conjunto de objetos conhecidos como arcos (BANG-JENSEN; GUTIN, 2009). Cada arco é um
par ordenado de vértices. O primeiro vértice do par é a ponta inicial do arco e o segundo é a ponta final. A

Figura 2.11 exibe a representagdo visual de um grafo direcionado.

b, b,

Figura 2.11: Digrafo. Fonte: (CUBAS, 2008).

2.6.1 Representacao dos Grafos

Existem varias maneiras de representacao de grafos. Apesar de normaimenie representarmos de maneira
grafica, convém lembrar que os computadores nao entendem desenhos.

Segundo Boaventura e Jurkiewicz (2009), a mais intuitiva representagcdo consiste em dizer que: para
cada vértice quais outros vértices estio ligados a ele, ou seja, que 0s sido adjacentes. O conceito de
adjacéncia se torna mais importante quando tomamos os ro6tulos desses vértices e associamos a uma
matriz quadrada, formando assim uma matriz de adjacéncia.

Nas figuras 2.12 e 2.13 apresentamos como se representam as matrizes de adjacéncia:

v|
Vy 0
-0
m=1
1
VZ VJ

Figura 2.12: Matriz de Adjacéncia do Grafo. Fonte: (CUBAS, 2008).

[ Ne N
OO0 0=
-0 0=
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Para determinar cada elemento basta adicionar 1 (um), quando houver conexdo entre i e j (nesta or-
dem), ou 0 (zero), quando n&o houver, & uma matriz nXn (n = nimero de vértices do grafo/digrafo).
OBS: Para i=j ser 1 deve haver um loop no vértice sendo é sempre igual a 0.

No caso da matriz de um digrafo a representacéo seria:

b, by
ﬁ d_
bz b,

Figura 2.13: Matriz de Adjacéncia do Digrafo. Fonte: (CUBAS, 2008).

- 000
OO0 =

00O =0
o =0

2.6.2 Subgrafos

De acordo com Boaventura e Jurkiewicz (2009), o conceito de um subgrafo se refere a um subconjunto
de um grafo G, de tal sorte que o conjunto dos vértices de H V(H) esta contido em V(G) e o conjunto das
arestas de H E(H) est4 contidas em E(G).

O conceito de subgrafo envolve basicamente os vértices e as arestas que o compdem. Desta forma ha
mais de um tipo de subgrafo.

Um subgrafo H é dito gerador de G quando H é um subgrafo de G e V(H) = V(G). A restricdo para um
subgrafo ser gerador de algum grafo é que ele deve possuir os mesmos vértices do grafo original. A Figura

2.14 mostra um exemplo de Subgrafo gerador.

Figura 2.14: SubGrafo Gerador. Fonte: (CUBAS, 2008).

Note que o grafo H possui todos os vértices de G, entretanio nao possui as mesmas arestas.
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Um subgrafo induzido H é um subgrafo de um grafo G, no qual a partir de um conjunto de vértices ou
arestas pertencentes ao grafo originat G, é possivel se obter sua indugdo, denotada por G[K], onde K é o
conjunto de arestas ou vértices que servira para a indugao.

Os subgrafos induzidos sao obtidos a partir de G, pela remocao de vértices no conjunto V(G) e suas
arestas incidentes, no caso da inducao por vértices, ou analogamente pelo subconjunto de arestas e de
vértices extremos dessas arestas (Figura 2.15).

Figura 2.15: SubGrafo Induzido. Fonte: (CUBAS, 2008).

2.6.3 Isomorfismo de Grafos

Segundo Feofiloff, Kohayakawa e Wakabayashi (2007), isomorfismo entre dois grafos G e H & uma bijecao
f de V (G) em V (H) tal que dois vértices v e w s&o adjacentes em G se e somente se f(v) e f(w) sdo
adjacentes em H.

Notadamente o conceito de isomorfismo deriva do conceito de equivaléncia estrutural. Mesmo os grafos
nao possuindo os mesmos rétulos, se for possivel que se faca um mapeamento desses vértices e arestas
e a fungao bijetora for respeitada, estaremos diante de um classico caso de isomorfismo de grafos.

No figura 2.16, retirada de Carvatho (2009), nota-se que os dois grafos, aparentemente n&o s&o iso-

morfos. Se os grafos ndo possuem os mesmos rétulos € possivel estabelecer um relacionamento.

2 Lo
2 Nl

Figura 2.16: Isomorfismo de Grafos. Fonte: (CARVALHO, 2009).

=

Através da funcao bijetora f:
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1
2
3
4
5
6
7
8

Figura 2.17: Funcao Bijetora. Fonte: Autoria prépria.

Se analisarmos a funcao de bijecdo na figura 2.17, nota-se que, no grafo G, o n6 1 é vizinho dos nés
2, 3 e 5 e ndo a outros. Da mesma forma, no grafo H, observamos que s=f(1) é vizinho a t=f(2), u=f(3) e
w={(5) e ndo mais a outros. Dessas relagdes observadas podemos concluir que fungdo de bijecdo entre a
vizinhanca dos grafos G e H é verdadeira, logo, os grafos sdo isomorfos.

Segundo Read e Carneil (1977), retirado de Carvalho (2009), ndo existem algoritmos polinomiais para
identificar se dois grafos sao isomorficos. Uma das formas de verificar se ocorre o isomorfismo entre dois

grafos é provar exatamente o contrario através do conceito de invariante’.

2.7 Trabalhos Relacionados

Centros de pesquisas do mundo todo véem demandando esforgos no sentido de aprofundar as pesquisas
acerca dos objetos espacgo-temporais. Tais esforgos tendem a buscar novas técnicas e metodologias que
viabilizem o armazenamento, extracdo e andlise automatica de conhecimento desses objetos. Apesar de
ser um tema relativamente novo, ja existem alguns trabalhos que norteiam as pesquisas na area.

O artigo "Mobility, Data Mining and Privacy: The GeoPKDD Paradigm’ foi um dos trabalhos significativos
da revisdo bibliografica. Os autores Giannotti e Trasarti (2000) apresentaram de forma clara e concisa
a metodologia utilizada, fato que contribuiu bastante para o entendimento e clareza de detalhes para a
realizacdo deste trabaiho.

O artigo propde uma arquitetura de descoberta de conhecimento Util sobre o comportamento do movi-
mento humano a partir de dados de mabilidade, auxiliando na methotia da tomada de decisGes gerenciais.

Um outro aspecto interessante € que em sua arquitetura intitulada GeoPKDD, eles procuram preservar
a privacidade das pessoas sob observacao.

O Método GeoPKDD apresentado na figura 2.18, define duas tarefas basicas na aplicacdo dos seus
processos de analise de dados de trajetérias: no primeiro ele define o formato dos padrdes espaco-
temporais e modelos a serem extraidos de dados de trajetérias e o segundo implementa algoritmos efi-
cientes para extrair tais modelos. Nesse sentido, o framework se baseia em duas premissas basicas: as

ROI’s, que sao regides de interesse pelo espaco de dados e o tempo de viagem tipico de objetos em

"Propriedade que é preservada pelo isomorfismo, como, o niimero de nés e o grau.
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GSM network, WSN, GPS
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Figura 2.18: Geographic Privacy-aware Knowl-edge Discovery and Delivery. Fonte: (GIANNOTTI;
TRASARTI, 2000).

movimento de regido para regiao analisada. Dessa forma temos uma defini¢do do padrao de trajetorias
como sendo o par ordenado (S,A), onde S é a sequéncia de regides analisadas e o A o tempo para essas
transicoes.

Os resultados apresentam varias andlises visuais, indicando por exemplo as células mais densas, as
regides de maior interesse e a aplicacéo de algoritmos de clusterizacdo para descoberia de sequencias
frequentes juntamente com seus tempos de transicdo. Além desses resultados, ao final do processo de
geracao e analise de padrdes é aplicado um algoritmo de generalizacdo de trajetorias para que o anonimato
seja preservado sem que a utilidade analitica seja perdida.

O Artigo "TRACTS: Um método para a classificacdo de trajetérias de objetos moveis usando séries
temporais” (SANTOS; ALVARES, 2011), apresentou uma nova metodologia de classificagdo de trajetérias uti-
lizando aproximacgao por séries temporais.

Segundo Santos e Alvares (2011), o método consiste em transformar cada trajetéria em um conjuto
de séries temporais, para que destas sejam exiraidas as caracteristicas que serdo submetidas a um pro-
cesso de geragao do modelo de classificacdo. Ainda, segundo o autor, os trabalhos similares apresentam
solucdes especificas para cada estudo de caso, enquanto o método TRACTS propde um método mais

geral, aplicavel a varios dominios de conjunto de dados.
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Como resultado, Santos e Alvares (2011) conclui que o método, apesar de apresentar uma grande
independéncia do dominio de dados e resuitados superiores, se comparados a outros métodos elaborados
para o mesmo fim, apresenta dificuldades de realizar classificagdo com dados cadticos.

Além do escopo de mineragdo de objetos espaco-temporais, outra parte envolvida no processo de
mineracdo deve ser levada em consideracdo que é a parte de mineragio de grafos. A dissertacdo de
mestrado "Enriquecimenio Semantico de Padrdes minerados em Grafos Utilizando Ontologias” de Franga
(2011) propde a aplicacao de técnicas e algoritmos na descoberta de padrdes frequentes dentro dos grafos.
Além da descoberta de padrdes, um outro aspecto forte do trabalho € o enriguecimento semantico desses
padrdes através de uma ontologia de contexto.

Como resultado, Franga (2011) apresenta uma aplicagdo pratica com utilizacdo de bases de dados de
proteinas, mostrando assim um avango na interpretacdo dos padrées minerados, onde informacdes extras
acerca desses padrbes sao exibidas de forma mais amigével ao usuario.

Durante o levantamento da pesquisa bibliografica foram encontrados na literatura outros trabalhos sig-
nificativos na area de extracdo de conhecimento em objeto espago-temporais e mineracao de grafos, alem
dos ja discutidos, dentre eles (CHAKRABARTI, 2005), que aborda técnicas de mineracdo de grafos para
propor um modelo de detecgdo de outlair? em redes P2P, (HaRRI; BONNET; FILALI, 2007), que discute os
conceitos que envolvem os grafos cinéticos em redes moveis(MANET’s), (ONG et al., 2010), que trata de um
framework para descoberta de conhecimento em base de dados de trajetérias e (ANDRIENKO et ai., 2009),

que aborda técnicas e algoritmos de clusterizagio, adaptados a base de dados de trajetérias.

2Significa fora dos padrdes "normais".



Capitulo 3
Projeto e Implementacao do TMIGRAF’s

Esse capitulo descreve a metodologia proposta na pesquisa, proveniente da implementagdo de uma estru-
tura de mineragao de objetos espaco-temporais baseada em regras de associacao e sequéncias frequentes
com visualizacdo em grafos. Além das discussdes do modelo proposto, o capitulo prossegue com andlise

minuciosa de todas as etapas da implementagao e tecnologias aptlicadas.

3.1 Introducao

A maioria dos trabalhos desenvolvidos no dmbito da andlise de objetos espago-temporais foca em apenas
uma das dimensdes do problema, ou seja, 0 espacgo ou o tempo. Esfor¢cos na busca da compreensao do
comportamento desses objetos vem sendo desenvolvidos, porém muitas vezes, as propostas de solugao
passam por adaptacdes de trabalhos ja consolidados no estado da arte ndo se adequando totaimente a
nova realidade, deixando assim algumas lacunas a serem exploradas.

Algumas técnicas de mineracdo de dados tradicionais j& foram aplicadas as trajetdrias e apresentaram
solugdes interessantes. Foi utilizado o conceito tradicional de classificacao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006),
onde é aprendida uma funcdo alvo F, que mapeia um conjunto de atributos X para um dos rétulos de
classes predefinidos Y (Aplicado as trajetérias, a funcdo F mapeia cada trajetéria a um rétulo de classe Y
predefinido). Esse rétulo de classe Y determina o objetivo do processo de classificacao que pode identificar
desde diferentes tipos de objetos (LEE et al., 2008) até os meios de transportes utilizados pelos mesmos
(ZHENG et al., 2008).

Outras técnicas utilizadas podem ser as de clusterizagdo, com os métodos de andlise de similaridade
(PANAGIOTAKIS; PELEKIS; KOPANAKIS, 2009) ou de analise de regides no espago (LEE et al., 2008).

O modelo TMIGRAF's busca uma técnica de analise de trajetorias baseada no conceito bem funda-
mentado de regras de associacido juntamente com o poder de visualizacdo dos grafos. A idéia é utilizar
as técnicas de analise e mineracao de dados frequentes aplicado as trajetdrias, mapeando os pontos im-

portantes nas trajetérias, como vértices de um grafo e os pesos das arestas dos mesmos representando o

20
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tempo de deslocamento dos objetos entre esses pontos, de forma que todas as caracteristicas dos objetos

espago-temporais sejam levados em consideragéo no processo de descoberta de conhecimento.

3.2 Modelo TMIGRAF’s

Como dito acima, os trabalhos relacionados a andlise e mineracao de objetos espago-temporais que en-
volvem trajetérias ndo contemplam a utilizacio de técnicas de regras associagdo aplicadas juntamente com
a teoria dos grafos. A arquitetura mostrada na figura 3.1 demonstra os passos necessarios para a aplicacao

desta metodologia.

a N N

Mineracdo de Sequéncias Escolhado Algoritmo
Dados g

Dados de

Processados [
Dados em formato de

'

Trajetorias Pré-Processame

Geragdo do Modelo
madio Grafos

!

Andlise de

conhecimento

e EE -

Figura 3.1: Modelo TMIGRAF’s. Fonte: Autoria propria

O primeiro desafio do modelo é encontrar bases de trajetérias padronizadas. Segundo (BOGORNY,
2010), os dados de objetos espago-temporais sdo representados por conjuntos de pontos, localizados no
espaco e no tempo, agrupados pelas trajetérias que eles representam, no formato T=(X1,Y1,T1), (X2,Y2,T2),
..., (Xn,¥n,Tn), como apresentado na figura 3.2. De posse desses dados, 0 passo de pré-processamento 0s
conduz ao primeiro estagio do modelo que é a retirada de ruido dos dados. Apbs essa etapa um processo
critico € o de transformacao, que é a fase onde os dados de trajetdrias serdo modelados em formato de
grafos. Ja em formato de grafos, esses dados sdo submetidos a etapa mais importante do processo que
€ a de mineracdo de sequéncias. Para isso, eles s&o submetidos a mineradores especificos, para que,
de posse dos padrdes resultantes desse processo, possa se interpretar o conhecimento aferido sobre as

trajetérias que deram inicio ao processo.
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Tid position (X,y) time (1)
48.890018 2.246100 08:25
48.890018 2.246100 08:26

48.890020 2.246102 08:40
48.888880 2.248208 08:41
48.885732 2.255031 08:42

48.858434 2.336105 09:04
48.853611 2.349190 09:05

2

Figura 3.2: Representagcao do conjunto de pontos das trajetérias. Fonte: (BOGORNY, 2010)

3.2.1 Pré-Processamento

O Pré-Processamento de dados do TMIGRAF’'s segue os moldes do Pré-Processamento do KDD con-
vencional. Segundo Han e Kamber (2001) citado por Silva (2004), rotinas de limpeza de dados tentam
suprir valores ausentes, reduzir discrepancias de valores ruidosos e corrigir inconsisténcias. Para valores

ausentes, algumas técnicas aplicaveis séo:

1. Ignorar a tupla

2. Suprir valores ausentes:

(a) manualmente;

(b) através de uma constante global;

(c) utilizando a média do atributo;

(d) utilizando a média do atributo para todas as instancias da mesma classe;

(e) com o valor mais provavel (regresséo, inferéncia, etc.).

As técnicas 2b, 2¢, 2d e 2e podem "viciar” os dados. Dentre elas, a técnica 2e é uma estratégia
interessante, pais em camparagdo com outros métodos utiliza um maior niimero de informagdes dos dados

disponiveis.
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Ruido pode ser definido como um exemplo (ou conjunto de exemplos) que aparentemente é inconsis-
tente com o restante dos exemplos encontrados em um conjunto de dados, pois ndo segue 0 mesmo padrao
dos demais (BARNETT; LEWIS, 1994). Vale ressalvar que exemplos considerados ruido podem, em alguns
casos, representar dados corretos, que seguem padrdes diferenciados dos demais exemplos presentes no

conjunto de dados (JHON, 1995). A eliminagéo de ruidos pode ser realizada através de:

1. Interpolagédo => Fungdo que, a partir de uma amostra de dados, consegue prever valores corretos;
2. Agrupamento => Valores de dados agrupados tendem a corrigir ruidos existentes;

3. Inspecao humana e computacional combinadas => Verificagdo manual humana ou através de algo-

ritmos de verificagao/validagao;

4. Regresséao => Modelo estatistico de inferéncia de dados.

Para o processo de limpeza de dados do TMIGRAF’s, adotou-se a classificagdo de problemas de
Rahm e Do (2000) e o estuda de Oliveira, Rodrigues e Henriques (2004) que definiu o problema de ruidas
e inconsisténcias de dados e propde algumas solucdes. Esse estudo foi adaptado as caracteristicas das

bases de dados espaciais. Segundo ele, os problemas podem ser de duas naturezas:

1. Em termos absolutos, ou seja, do valor do atributo na tabela. Essa classificagdo se subdivide em:

(a) Atributos
(b) Tuplas

(c) Tabelas

2. Em termos relativos, que se referem aos relacionamentos nas tabelas.

Ainda dentro do agrupamento feito de problemas supracitados, dentro do grupo de problemas de atributos,
segue uma subdivisao em termos de problemas ao nivel do préprio atributo, ao nivel de tuplas e problemas
ao nivel de tabelas.

Um exemplo da aplicacdo do Pré-Processamento é demonstrado na figura 3.3. Os dados' apresenta-

dos representam:

e TID - O identificador da trajetdria;
e MID -O identificador de um movimento realizado pela trajetéria;
e Stop1 - Ponto de saida do movimento;

e Stop2 - Ponto de chegada do movimento;

"Existem varios formatos validos de dados de trajetérias
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e IntTime - Data/Hora de inicio do deslocamento.

No registro do movimento 1 o campo Stop2 esté vazio. Nesse caso nota-se um problema de falta de
dados. No registro 3, o campo stop1 estd com o valor 10. Observa-se que um valor numérico esta presente
em um campo alfanumérico, caracterizando-se como um problema de inconsisténcia de tipos de dados.

Um outro problema frequente em bases de objetos espago-temporais, notadamente em bases de tra-
jetérias é a auséncia de sequéncia do processo. Como ja vimos anteriormente, uma trajetéria € uma
sequéncia de pontos e o tempo de deslocamento entre os mesmos agrupados em uma trajetdria. No exem-
plo do registro 9, um movimento tem o valor de chegada no atributo Stop2 igual a "Hotel", e no registro 10,

o atributo Stop1 apresenta o valor "beach", demonstrando uma inconsisténcia semantica de dados.

| |TID [MID _|STOP1 |STOP2 [INTTIME |
1 1 1 University =] =]04/10/2011-06:4213 =
| 2 1 2 Beach - Shopping Center - 04/10/2011 - 06:42:25 -~

" IR 3l “[TouristPlace - 04/10/2011 - 06:42:33
74 1 4 TouristPlace - Conference Center - 04/10/2011-06:42:39 -
| 5 1 5 Conference Center - football stadium = 04/10/2011 - 06:42:41 -
| 6 1 6 football stadium - Beach - 04/10/2011 - 06:42:55 -

Ti 1 7 Beach - Shopping Center - 04/10/2011 - 06:43:07 -
i 8 1 8 Shopping Center - Conference Center - 04/10/2011 - 06:43:15 -
| 9 1 9 Conference Center - |Hotel | 04/10/2011 - 06:43:17 -
‘10 1 10 |Beach - |Conference Center - 04/10/2011 - 06:43:21 -
|1 1 11 Conference Center - Shopping Center -+ 04/10/2011 - 06:43:23 -~
|12 1 12 Shopping Center - University - 04/10/2011 - 06:43:31 -
'13 1 13 University -~ Tourist Place = 04/10/2011 - 06:43:41 -
|14 1 14 TouristPlace - Beach - 04/10/2011 - 06:43:47 -

Figura 3.3: Representagao dos dados de uma trajetéria. Fonte: Autoria prépria

Pelas proprias caracteristicas das trajetérias, a opgdo de ignorar um registro poderia gerar valores
totalmente nado condizentes com a realidade. Uma opgao plausivel seria eliminar uma trajetéria por com-
pleto, porém, a perda de dados deve ser considerada apenas em Ultimo caso. Felizmente, nos trés casos
supracitados podemos optar por suprir os valores dos dados com 100% de aproveitamento, pois os valores
de sequéncia das trajetorias estdo presentes na prdpria base.

Um outro tipo de erro encontrado é a falta de sequéncia dos movimentos da trajetéria. Nesses casos
uma andlise manual pode ser necessaria para resolugdo do problema, porém, o mais recomendavel é o
descarte da trajetéria por completo. Se o erro for em um dado de peso da aresta, ou seja, no tempo do
deslocamento, opta-se por preencher o campo com um valor médio do atributo. Essa técnica resolve o
problema, porém como foi citado acima, dependendo do nimero de erros, os dados podem ficar viciados e

comprometer os resultados do processo como um todo.

3.2.2 Processo de Transformacao

O processo de transformagao dos dados € uma parte critica no modelo TMIGRAF’s. Esse processo con-
siste na aplicacédo de algoritmos de mapeamento de dados visando a mudanca de formato das trajetorias

em grafos direcionados e formatos de sequéncias. Os formatos de entrada e de saida dos dados devem
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ser bem definidos para o algoritmo e o mapeamento dos atributos preciso para que a semantica nao seja
comprometida.

Na etapa inicial, os dados ainda estdo em formato de trajetérias, e depois desse processo de transfor-
magao irdo passar para o formato de grafos. Como vimos no capitulo anterior, existem varias formas de
representacdo de grafos. O formalismo escothido pelo TMIGRAF s baseia-se em uma entrada de dados
padrédo exigida pela maioria dos mineradores que recebem um grafo como entrada. Ele facilita a construgao
e visualizacao dos padrbes obtidos em formato de grafos.

O formato consiste de um conjunto de trajetérias transformadas em grafos. Na figura 3.4 a represen-
tacdo dos dados ainda esta em formato de trajetéria, e na figura 3.5, depois de submetido ao processo de
transformacao, ja estd em formato de grafo com a devida visualizagao.

Cada grafo inicia-se com a letra "{"seguida de um caractere de comentario "#"(esses comentarios po-
dem servir como espaco adicional para informagdes interessantes, como frequéncia de padrdes, sequén-
cias de trajetérias, pardmetros utilizados para os mineradores, etc) . Nas linhas iniciadas com o caractere
"v", aparece o identificador do vértice do grafo e o rétulo (todos os grafos que foram trabalhados no modelo
sdo direcionados e rotulados). Na linha que se inicia pelo caractere "u”, representamos as arestas por meio
dos identificadores dos vértices que estao concatenados por ela, seguido do seu rétulo (o rétulo das arestas
representam o peso de cada uma delas em formato de tempo discretizado. Essa informagao é muito impor-
tante e sera utilizado na busca dos padrdes a serem minerados). O padrao pode ser visualizado na figura
3.5.

[ [TID _[MID _[STOP1 [sTOP2 \'
b1 38 1 Hotel - Shopping Center -
|2 38 2 Shopping Center - University

Figura 3.4: Exemplo dos dados submetidos ao processo de Transformagao. Fonte: Autoria propria

.(WZO

t#

v 0 Hotel

v 1 Shopping Center
v 2 University
u0110

Shopping Center u1220

10

Hotel

Figura 3.5: Representacao dos dados de um grafo. Fonte: Autoria prépria

Um algoritmo foi implementado para realizar o processo de transformagao dos dados. Esse algoritmo
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foi desenvolvido em PL/SQL2. A escolha da linguagem se deu pelo fato de ser uma linguagem estruturada e
ja estar integrada com o préprio SGBD. Dependendo do formato de entrada das trajetérias, algumas adap-
tacbes podem se fazer necessarias. A abordagem baseia-se em algoritmos de mapeamento de dados,
onde os pontos de partida e chegada das trajetérias foram mapeados para vértices e o tempo de desloca-
mento foi mapeado para o peso a ser considerado nas arestas. Ao término do processo temos uma base

de grafos, cada um deles representando uma trajetéria especifica.

3.2.3 Processo de Mineracao de Sequéncias

A etapa final do modelo TMIGRAF’s consiste na aplicagido de algoritmos de mineragido de dados na busca
de padrées semanticamente relevantes. Para esta tarefa, optou-se pelos algoritmos de aprendizagem
nao supervisionada (métado descritivo) de associagdo e de descoberta de padrdes sequenciais. Essas
opcoes se deram tendo em vista que nas investigacbes cientificas realizadas para o trabalho, ndo foram
enconirados na literatura irabalhos que abordassem esses paradigmas para descoberta de conhecimento
em bases de dados de trajetérias, além das caracteristicas sequenciais das mesmas. Outro motivo que
incentivou a escolha das técnicas de aprendizagem n&o supervisionadas foi a sua facilidade de percepcao

a andlise e visualizagédo dos resultados.

3.2.3.1 Descoberta de Associacoes

Segundo Gongalves (2011), o objetivo desses algoritmos é descobrir combinagdes de itens ou valores de
atributos que ocorrem com frequéncia significativa em uma base de dados. Esse problema foi introduzido
em Agrawal e Srikant (1994).

Para que se possa entender como funciona o processo de mineracdo de regras de associagcao, €
importante se ter em mente alguns conceitos basicos. O mais primitivo deles € o conceito de item. Um item
€ um valor atdmico de um atributo da base de dados que se quer analisar. Esses itens sdo agrupados nas
transagbes dos bancos de dados. Essas transagdes, que s&o registros na base de dados, s&o conjuntos de
itens, que por sua vez sdo chamados de itemset’s. Um itemset com k elementaos é chamado de k-itemset.

Segundo exemplo retirado de Amo (2003), imagine um supermercado onde 0s itens sdo as mercadorias

armazenadas na base de dados como mostrado na figura 3.6:

2PL/SQL (acrénimo para a expressdo inglesa Procedural Language/Structured Query Language) é uma extensao
da linguagem padrao SQL para o SGBD Oracle da Oracle Corporation.
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Artigo (item) numero que o representa
Pao 1
Leite 2
Acucar 3
Papel Higiénico | 4
Manteiga 5
Fralda 6
Cerveja 7
Refrigerante 8
[ogurte 9
Suco 10

Figura 3.6: Mapeamento dos ltens da Base de Produtos de um supermercado Fonte: (AMO, 2003).

Esses itens sdo mapeados para nimeros para facilitar o processamento das regras de associagdo. De
posse do mapeamento, cada compra realizada pelo cliente é armazenada na base transacional em forma

de itemset’s, como visto na figura 3.7.

TID | Itens comprados
101 135

102 {2,1,3,7,5}
103 {4.9 2,1)
104 | {52,1,3,9)
105 | {1864.35)
106 19,2,8

Figura 3.7: Base de Dados Transacional com os ItemSet’s. Fonte: (AMO, 2003)

Esses itemset’s podem ser de qualquer tamanho. Na base da figura 3.7, por exemplo, a transagéo 105
possui um itemset de k = 6, ou seja um 6-itemset.

De posse dessa base de dados podemos procurar as regras de associa¢cdo dependendo dos parame-
tros que desejamos aplicar. Pode-se considerar, por exemplo, que um itemset frequente é aquele que
aparece mais de 40% das vezes na base transacional. Caso deseje-se uma andlise mais criteriosa, para
que seja considerado frequente, as ocotréncias de itemset’s na base de dados devem passar dos 60%.
Esse nimero de ocorréncia na base de dados é chamado de suporte e é passado por pardmetro para
o algoritmo de andlise da base de dados. Na figura 3.8, temos alguns itemset’s que foram encontrados
na base e seus respectivos suportes. A definicdo de quais serdo considerados frequentes vai depender

justamente do vaior do suporte de entrada.
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[temset | Suporte
{1,3} 0,6666
{2,3} 0,3333

{1,2,7} | 0,16666
{2,9} 0,5

Figura 3.8: Frequéncias de ocorréncias dos ltemSet’s. Fonte: (AMO, 2003)

Os algoritmos que descobrem regras de associacdo devem gera-las de forma a atender parametros
que sdo informados pelo usuario: suporte e confianga (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). Suporte é o percentual
de incidéncia da regra no conjunto de transagdes e confianca indica a validade da regra (GONgALVES, 2008).

Formalmente temos:

ltens => 1 = {ij,i2,3,...,0n}

D => Banco de dados transacional composto por itemset’s

Itemset’s => Sub-conjunto no vazio de |

X = NUmero de transagdes que suportam (A U B);

Y = NGmero de transagdes da base;

Z = nimero de transagdes que suportam A;

Suporte =>

Sup(A => B) = )?(

Confianga =>
X
Conf(A=>B)= Z

Logo, dizemos que uma transagao T, suporta um itemset |, se, somente se | C T.

De posse desses conceitos podemos partir para uma definicdo formal de regra de associagcdo como
sendo uma expressao da forma A => B, onde A e B s&o itemsets com um suporte predefinido (AMO, 2004).

Nem sempre o grau de confianca é um bom parametro para se analisar determinada regra. Para que
ele seja relevante, geralmente vem associado ac grau de suporte. Segundo Amo (2003), uma regra de
associagdo r ¢ dita interessante se conf(r)> o e sup(r) > B, onde o e P séo respectivamente um grau
minimo de confianga e um grau minimo de suporte especificados pelo usuario.

Por exemplo, na base de dados da figura 3.7, temos a confianga do item {Fralda} => {Manteiga}, ou
seja {6}=> {5} de 100%. Porém um suporte de apenas 16%. A andlise apenas do grau de confianga
isoladamente poderia nos fevar a um escotha de um padréo frequente equivocado.

As regras de associagdes podem ser ainda (AMO, 2004):

e Multidimensionais => Em que atributos de diferentes tipos aparecem na regra.

Ex. (Sexo =’M’) (20<ldade<30) => {cerveja}

Esta regra indica que homens com idade entre 20 e 30 anos compram cerveja.
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e Hibridas => Em que atributos de mesma dimensao aparecem varias vezes na regra:
Ex. (Sexo = 'M’) (20<Idade<30) {café} => {leite}

No caso acima verifica-se que homens com idade entre 20 e 30 anos, que compram café, também

adquirem leite.

e Negativas => Auferindo que o consumidor que compra os produtos A e B, ndo compra o produto C,

por exempio.

e Associagdes => podem obedecer uma hierarquia de generalizagdes. Por exemplo, 0 conceito "Meio

de Transporte” representando avido, carro, navio, efc.

3.2.3.2 Algoritmo APRIORI

O algoritmo APRIORI é considerado um classico na exiracdo de Regras de Associagio. Ele foi proposto
pela equipe de pesquisa "The Quest Data Mining System” da IBM "Almaden Research Center", em 1994.
Foi com as pesquisas acerca do APRIORI que se deu origem ao Software Intelfigent Miner.

Este algoritmo realiza buscas em profundidade recursivas em um banco de dados a procura dos con-
juntos frequentes (conjuntos que satisfazem um suporte minimo estabelecido). A técnica é a busca por
itens de tamanho K para geragéo de conjuntos de tamanho K + 1. Segundo Nong (2003}, o primeiro passo
do algoritmo € encontrar os conjuntos de itens frequentes com k = 1 item. Este conjunto € denominado de
L1. O conjunto de L1 é usado para gerar o de L2, que representa os conjuntos de itens frequentes com k =
2 itens, e assim sucessivamente, até que nenhum conjunto de itens frequentes possa ser gerados. A figura

3.9 apresenta um pseudo codigo ilustrando os passos do APRIORIL.

L, = {large 1-itemsets};
for (k=2; Ly, # @; k++) do begin

Cx = apriori_gen(Ly.;); // Novos candidatos
forall transactions t € D do begin
Cc = subset (Cx, €); // Candidatos contidos em t

forall candidates ¢ € C, do
c.count++;
end
Ly = {c € C | c.count 2 minsup};
end
Answer = Uy Ly,

Figura 3.9: Pseudo Cddigo do APRIORI. Fonte: (ARBEX; SABOREDO; MIRANDA, 2004)

O APRIORI é composto de trés fases principais, séo elas:

e Geragao dos conjuntos candidatos;
e Poda dos conjuntos e candidatos;

e Contagem do suporte.
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As duas primeiras ocorrem na memoria principal, enquanto a terceira na memoria secundaria, fazendo-
se necessario uma consulta constante ao banco de dados. Visando a otimizagdo do processo, as duas
primeiras fases obedecem uma propriedade fundamental do algoritmo que é a antimonotonia da relagao de
inclusdo de itemset’s.

A propriedade da antimonotonia usa como principio que cada subconjunto de um conjunto de itens
frequentes também deve ser frequente. Essa regra € utilizada para diminuir o nimero de comparacdes entre
candidatos nas transagbes. Seguindo a regra da inversdo, todos os candidatos gerados que possuirem
algum subconjunto que néo é frequente serdo automaticamente excluidos do processo, ou seja, podados.

Fase de Geracdo de candidatos:

Como o préprio nome diz, essa fase é a de geracao de itemset’s candidatos a serem frequentes. Esse
processo segue a propriedade da antimonotonia e faz parte da geragéo de candidatos de tamanho k a partir
de cada item frequente L (k-1). O conjunto de candidatos a itemset’s e montado concatenando-se pares
de itemset’s de tamanho k-1 que tenham elementos de k-2 em comum. Esse processo garante a obtencao
de um itemset com, pelo menos dois subitemset’s de tamanho k-1 frequentes. O script mostrado na figura

3.10 apresenta a fungdo APRIORI_GEN, responsavel pela constru¢ao dos candidatos.

insert into Cj,

select p.itemy, p.itemy, ..., p.itemy_o,p.itemy_y, g.itemy_,
from L;_y p, Li_1 ¢
wherep.item; = g¢.item;, p.itemy = g¢.items, ...,p.itemp_s = ¢itemp_o, p.itemp_; <

g.itemy_q;

Figura 3.10: Funcado APRIORI_Gen. Fonte: (AMO, 2003)

Fase de Poda de candidatos:

Essa é uma fase simples do APRIORI. Novamente € levada em consideragao a propriedade da anti-
monotonia. Sabe-se que se os candidatos possuirem pelo menos um subconjunto de itens (Subitemsets)
de k-1 que nao forem frequentes, ele automaticamente sera descartado, pois, ndo tem a minima possibili-
dade de ser frequente. Partindo dessa premissa calcula-se 0s conjuntos de candidatos frequentes a serem
submetidos ao suporte pré-estabelecido.

Fase de Calculo do Suporte

De posse dos candidatos a frequente, faz-se uma passagem na base de dados comparando o grau de
suporte estabelecido pelo parametro de entrada do algoritmo com o nimero de incidéncia dos intemset’s
na base de dados. Essa comparagio € feita para cada transagao; quais os candidatos sdo suportados e
para cada resposta afirmativa é incrementada uma unidade no contador. Caso esse nimero seja igual ou

maior que o suporte ele é considerado um padréo.
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3.2.3.3 Descoberta de Padroes Sequenciais

Sequéncias s&o conjuntos de itens que representam vérias ocorréncias em uma ordem cronoldgica de
tempo. Segundo Amo {2003), uma sequéncia ou padrao sequencial de tamanho k (ou k-sequéncia) & uma
colecdo ordenada de itemsets <!1;12;...; In >. Esse problema foi introduzido por Agrawal e Srikant (1995) e
atualmente vem sido bastante utilizado e difundido no meio académico.

Para um correto entendimento do arcabouco tedrico que envolve mineragcdo sequencial, alguns con-
ceitos tornam-se fundamentais:

Padrdo Sequencial => Seja S uma sequéncia <S1,S2,...,Sn>, onde Si é um itemset no padrao <A1, A2,
..., An>. A sequéncia P <P1,P2,...,Pn> é considerada um padrado sequencial se S contém P. Entenda-se: S
contém P, onde P é uma subsequéncia de S, ou seja, S1 contém P1, S2 contém P2 e assim sucessivamente.
Um exemplo claro é a sequéncia <{Carro},{Pneu,CD Player}>. Esse padrdo sequencial me informa que
"Cliente compra carro, tempos depois compra pneu e CD Player de carro".

Um outro exemplo de padrdo sequencial: seja S uma sequéncia de dados, tal que S = <{a,b}, {a,c},

{b,c,d}, {a,d,e}>. Dessa sequéncia podemos inferir que:

e O padrao sequencial<{a},{b},{a,d}> esta contido em S;
e O padrado sequencial<{c},{e}> esta contido em S;
e O padrao sequencial<{c,e},{d}> ndo esta contido em S;

e O padrao sequencial<{a,d},{b}> nao est& contido em S.

Um outro conceito importante é o de suporte de padrdo sequencial. Similar ao suporte calculado nas
regras de associagcdo, um padrdo sequencial S é suportado por uma sequéncia T se S C T. Essa definicao
vem da porcentagem de sequéncias que aparecem na amostra de dados, ou seja:

X = Nidimero de Sequéncias da amostra que contém S;

Y = Numero total de Sequéncias da Amostra S

Suporte =>

X
Sup(S) =3

Nesse sentido, um padrdo sequencial S é dito frequente em relacdo a amostra de dados D em um nivel
minimo de suporte O se, Sup(S) > ..

Como exemplo, apresentamos na figura 3.11,uma base de produios de uma ioja de departamentos,
retirado de Amo (2003).
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[dC] Sequencias de Itemsets
1 | < {TV, ferro-elétrico}, |sapato, lencol}, {biscoito, agicar]|
2 < {sapato, aparelho-de-som, TV}, {lencol, Video}, {DVDPIlayer, fax|
3 < {aparelho-de-som, TV, ventilador}, {Video, fitas-de-video},
| DV DPlayer, liquidificador}
| ‘ :in'.;lll‘h'. SUCo |, :Il'[l'f«llll':. {]\ \'l'tl"ﬂ:

Figura 3.11: Base de Dados de Sequéncia de compras de clientes. Fonte: (AMO, 2003)

Alguns padrdes foram identificados e seus respectivos suportes foram calculados:
e <{Sapato}> => 50%

e <{Sapato},{Actcar}> => 25%

o <{TV}>=>100%

e <{TV, Aparetho-de-Som}, {Video},{DVD-Player}> => 50%

Para que um padrdo sequencial S seja considerado frequente em relagdo a uma amostra de dados
qualquer, ele deve atender ao timiar minimo estabelecido para o suporte. Caso o0 padrédo minimo estabe-
lecido no nosso exemplo seja 75%, apenas o padrdo sequencial <{TV}> seria dito frequente. Caso esse
valor seja ajustado para 50%, além do padrao <{TV}>, teriamos ainda as sequencias, <{Sapato}> e <{TV,
Aparelho-de-Som}, {Video},{DVD-Player}> fazendo parte dos padrdes sequenciais resultantes. Notem que
as sequéncias sao calculadas em relacdo ao itemset. Ou seja, apesar de um item poder vir em uma
sequéncia invertida, o importante é a sequencia de itemset’s.

Mineracao de sequéncias com restricoes

A mineracao de padrdes sequenciais frequentes cada vez mais se configura como uma importante fer-
ramenta de extragdo de conhecimento em bases de dados sequenciais. Isto se da pelo poder de adaptacdo
dos dados de varios dominios de aplicagdo ao padrdo sequencial. Essa flexibilidade porém, gera novas de-
mandas aos mineradores que ndo estio previstas nos algoritmos. Para resolver essas demandas algumas
restrigbes foram incorporadas as aplicagdes originais.

Segundo Amo (2003), restricoes sao condicdes imposias pelos usuarios, que os padrdes sequenciais

devem satisfazer a fim de serem minerados. As restricdes podem ser classificadas em duas categorias:

e Restricdes de Geragdo => Aquelas que sédo implementadas na fase de geragédo de itemset’s can-
didatos a serem frequentes dos algoritmos. A grande vantagem delas é que diminuem o espago de

busca de padroes;
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e Restrigdes de Validagdo => Sao aquelas que sé podem ser abservadas apds a geragao dos padrdes,
na fase de calculo do suporte. Otimizam a fase de geracao, porém tem um grande custo computa-

cional de validacao.

Para o escopo do nosso trabalho vamos abordar a restricdo de validacdo MIN-MAX. Essa restricao foi
introduzida por Srikant e Agrawal (1996) e € importante para identificar o intervalo de tempo entre ocorrén-
cias dos padroes sequenciais encontrados. Por exemplo, 0 padrao sequencial <x;y> com um intervalo de
tempo de 1 dia € completamente diferente de um padrdo <x;y> com um intervalo de tempo de 1 ano. O
intervalo de tempo entre as sequéncias € muito grande e deve ser desconsiderado na avaliacao do minera-
dor. Da mesma forma, se um itemset qualquer for verificado e logo em seguida, em um curto intervalo
de tempo, 0 outro também ocorrer, este deve ser desconsiderado para contagem do suporte. Portanto,
impdem-se dois limites, um limite minimo m e um limite méximo M.

Formalmente temos:

Um par de inteiros => (m,M)

Padrdo Sequencial => S = <51,S82,...,Sn>

X = Numero de Sequéncias da amostra que contém S com restrigdo(m,M);

Y = Numero total de Sequéncias da Amostra S

Suporte => X

Sup(S) = v

Por exemplo, considere a base de dados de clientes da figura 3.12 composta de duas colunas. A coluna
"idCli"representa o identificador das clientes. A coluna "Sequéncias de Itemsets"representa uma sequéncia
de produtos adquiridos por esses clientes e um nimero associado que indica a unidade de tempo entre

as compras realizadas. Levando-se em consideragdo o padrdo sequencial S = <a,b,c>, comm =2, M = 6,

teremos:
IdCli Sequéncias de Itemsets
1 <(a,1),(b,3),(c,7)>
2 <(a,1),(b,2) ,(c,4)>
3 <(a,1),(b,2) ,(c,8)>

Figura 3.12: Base de Dados de Sequéncia com informagdes de Tempo. Fonte: Autoria Prépria.

Os resultados da mineracdo podem ser observados na figura 3.13. A primeira sequéncia observada
atende ao padrdo sequencial <a,b,c> com as restrigdes m=2 e M=6. As outras duas sequéncia observadas
atende ao padrdo sequencial <a,b,c>,porém saem do escopo da mineragcdo porque ndo obedecem as

restricbes de tempo estipuladas na entrada do algoritmo.
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L Id 1 Suporta s com a restrigao (2,6)

| Id 2 ndo suporta S com a restricdo (2,6)

| Id 3 ndo suporta S com a restricao (2,6)

Figura 3.13: Resultado visual dos padrdes sequenciais analisados . Fonte: Autoria Prépria.

3.2.3.4 AprioriAll

O AprioriAll € um algoritmo da familia Apriori e foi proposto por Agrawal e Srikant (1995). Foi concebido da
necessidade de descoberta de padrées sequenciais frequentes, valendo-se da estrutura do APRIORI.

Por ser da familia do Apriori, também obedece a propriedade da antimonotonicidade descrita no sub
tépico 3.2.3.2. O objetivo neste algoritmo é encontrar sequéncias de itens que ocorrem com uma determi-
nada frequéncia na base de dados. Para atingir o objetivo, a base de dados precisa de algum indicador
de sequéncia, que, nem sempre € a ordem de registro de transacgdes. O AprioriAll identifica sequéncias de
itens que podem ser representadas como <X, Y, Z> onde X, Y e Z sdo itemsets frequentes que ocorrem
segundo a ordem apresentada.

A base de dados dever4 passar por uma transformacao inicial que traduz as sequéncias de itens em
sequéncias de registros. Para realizar este procedimento, as transacdes passam a ser representadas em
uma mesma tupla, por exemplo: <{20, 30}, {10}, {4, 12} >. Este registro indica que os itens foram registrados
nessa sequéncia em grupos de itemsets. Reescrevendo a sequéncia, representando os conjuntos de itens
como itemsets, temos: < A, B, C >, onde A = {20, 30}, B= {10} e C = {4, 12}.

O Aprioriall € composto de trés fases. Na primeira fase sao gerados os itens frequentes. Nessa fase
utiliza-se o Apriori tradicional para encontrar os itens frequentes e apds esse processo eles sdo mapeados
para nimeros. Esse mapeamento é realizado visando uma otimizagédo do processo.

A segunda fase ¢ a fase de transformacao. Nessa fase do processo, aplica-se a propriedade da anti-
monotonidade aos itens frequentes encontrados. Como o objetivo é calcular as sequéncias frequentes g,
segundo a propriedade, todo itemset de uma sequéncia frequente deve ser frequente, esse processo facilita
o célculo do suporte padrao. Basicamente, como o mapeamento dos itemset’s ja foi feito na primeira etapa,

o algoritmo apenas verifica se 0 nimero que representa o itemset estd presente no padrao sequencial.



Capitulo 3. Projeto e Implementacao do TMIGRAF's 35

Na etapa final do processo, que é a das sequéncias, aplicamos o limiar do suportie estabelecido e

calculamos as sequéncias frequentes.

3.2.3.5 PrefixSpan

O algoritmo PrefixSpan foi proposto por Pei et al. (2004) e difere das técnicas utilizadas pelos algoritmos da
familia Apriori. O PrefixSpan trabalha com projegbes consecutivas da propria base de dados, a fim de se
obter padrdes sequenciais diretamente da base, sem passar pela etapa de geragao e poda de candidatos.
O custo da geracédo dessas projecoes € alto, porém ele reduz os esforcos de geracdo de candidatos e

substanciaimente o tamanho da base de dados.

3.2.3.6 Algoritmo Generalized Sequential Pattern (GSP)

O algoritmo GSP é um algoritmo similar aos da familia do APRIORI. Foi introduzido por Srikant e Agrawal
(1996). Sua maior vantagem em relagdo ao AprioriAll sdo as otimizagdes na fase de geracio e poda de
candidatos.

No algoritmo AprioriAll, em cada iteracao k, os conjuntios Lk e Ck (liemseis frequentes e itemsets
candidatos) sdo constituidos de sequéncias de k itemsets.

No algoritmo GSP, em cada iteragao k, os conjuntos Lk e Ck {ltemsets freglientes e itemsets candidatos)
sdo constituidos de sequéncias de k itens. Ou seja, os itemsets frequentes <{A}> e <{B}> dao origem, no
AprioriAll, ao candidato <{A}, {B}>. J& no algoritmo GSP, os mesmos dao origem a dois candidatos: <{A},{
B}> e <{A, B}>. Ao invés de darem origem a um candidato que possui dois itemsets, da origem a dois
candidatos que possuem dois itens, estejam eles em itemsets distintos ou nao.

O GSP, a exemplo do AprioriAll resume-se a gerar candidatos, calcular o seu suporte e depois proceder
a poda dos nao conformes. No exemplo abaixo, tirado de Devéza (201 1), vemos a sequéncia de geragao do
GSP. Na figura 3.14 é ilustrada a fase de geragdo k = 1 com um suporte de 50%. Tanto a primeira geragéo

de candidatos quanto o calculo do suporte do GSP sdo similares ao AprioriAll.
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Itemset Suporte

{1} 4
N
1 <{(2,1,4,6), 3,7, 8), {5}, (9> {3} 3
2 <{2,4,5),{1,6,7), 3> - | 4 4
3 <{2,4),{1, 5p> {s} 4
B <{1,3},{2,4,5p {6} 2
{7} 2
{8} 1 .
{9} 1 .

Figura 3.14: Iteragdo 1 do GSP - suporte minimo de 50%. Fonte: (DEVé&zA, 2011).

Na segunda iteragao apresentada na figura 3.15, cada itemset k1 é combinado com ele e com os outros

itemset’s, gerando itemsets ndo somente de k2 elementas, comao também sequéncias de k2 itemsets.

Transacéo Produtos

.:.gu:‘ 1 <{1,1p, <{1}, (1)}>
da iteragio 1: L1 Combinagio entre L1 ¢ L1 2 <{1,2p, <{1}, 2>
L1 X L1 3 <{1,3p, <{1}, (3>
{1} <{1p> > <{1p> 4 <{1,4)p>, <{1}, (4>
2) <P N> <(2p © <{1,5)p, <(1}, (s>
3} - <EP WY <P - ¢ <1, 6p>, <{1}, {6}>
4} <fap  \\' <(ap 7 <(1,7p, <{1}, {7)>
s} <sp\\' <(sp 8 <(2, 1>, <{2), {1)>
(6} 6P\ <(6p 9 <(2, 2>, <{2}, {2)>
7 <(7p> Y <7p 10

Figura 3.15: Iteracdo 2 do GSP. Fonte: (DEVézA, 2011).

Apébs a geragdo de candidatos, o algoritmo GSP realiza o célculo do suporte e a poda. O célculo do
suporte é realizado através da construgdo de uma arvore hash®. Os nés da arvore hash sdo preenchidos
com os itemsets candidatos e apds esse procedimento, a base de dados é novamente percorrida para
obtencdo das frequéncias dos candidatos presentes nesses nods para a definicdo da poda ou ndo dos

mesmos.

3Uma arvore-hash é uma arvore onde as folhas armazenam conjuntos de itemsets, e os nés intermediarios (inclu-
sive a raiz) armazenam tabelas hash contendo pares do tipo (nmero, ponteiro) (AMO, 2003).



Capitulo 3. Projeto e Implementacado do TMIGRAF’s 37

3.3 Ferramentas

Nessa sessdo discutiremos duas ferramentas que foram utilizadas como auxilio na implementagédo do
modelo TMIGRAF's: o Sequential Pattern Mining Framework (SPMF) e o Java Universal Network/Graph
Framework (JUNG).

3.3.1 SPMF - Sequential Pattern Mining Framework

Existe um grande nimero de bibliotecas e algoritmos isolados que nos auxiliam no processo de mineragao
de dados, por exemplo: Weka (WITTEN; FRANK, 2008), Rapid Miner (TEAM, 2008), Vis-Stamp (GUO, 2009),
SPMF (FOURNIER-VIGER, 2008), dentre outras. Devido & facilidade de utilizagao, clareza da documentagao
e poder de adaptacao ao escopo do trabalho, SPMF foi a escothida.

SPMF é uma biblioteca escrita em Java e de cédigo aberto. O software foi projetado e implementado
por Philippe Fournier-Viger e sua primeira versao foi langada em 07/12/2008. Atualmente, SPMF esté sob
a licenga Creative Commons Attribution-NonCommercial-ShareAlike 2.5 Canada License.

Originalmente, o SPMF foi concebido para trabalhar apenas com mineracao de padrdes sequenciais
frequentes, porém com as suas recentes atualizagdes j& contemplam algoritmos de mineragdo de regras
de associagdo, mineracdo de regras sequenciais e mineracao de itemset’s frequentes. A versdo atual da
biblioteca é a V0.77 que inclui 43 algoritmos e foi lancada em 21 de outubro de 2011. Como visto nos
tépicos anteriores, os algoritmos presentes na APi* da biblioteca e que foram utilizados na pesquisa foram
o APRIORI e o GSP modificado.

3.3.2 JUNG - Java Universal Network/Graph Framework

O JUNG é uma biblioteca de software desenvolvida na linguagem JAVA que fornece recursos de mode-
lagem, analise e visualizacdo de dados em formato de grafos ou redes. Trata-se de um framework de codigo
aberto agregado junto ao projeto SourceForce. Sua arquitetura € projetada para suportar uma variedade
de representacao de entidades e suas relagdes tais como: grafos direcionados e nédo direcionados, grafos
multi-modais, grafos com bordas paralelas e hiper-grafos (TEAM, 2012). Possui flexibilidade de manipulacao
de inclusdo e exclusao de vértices e arestas, manipulagao de rétulos e criagcao de aplicagbes de analises
de propriedades dos grafos, como graus de vértices, isomorfismo de grafos, representacdo de matrizes de
adjacéncia e incidéncia, entre outros.

Alem da manipulagao dessas entidades, o JUNG contempla uma vasta cole¢ao de algoritmos de teoria
dos grafos, mineragdo de dados, andlise de redes sociais, andlise de click’s, calculos estatisticos, médias
de distancia de redes e medidas de importancia de redes (Centralidade, PageRank, HITS,etc.). A figura

3.16 e 3.17 apresentam alguns exemplos do poder de visualizagdo do JUNG.

4Uma Application Programming interfaces (AP!) é uma interface bem definida, que permite a um componente de
software acessar outro componente de forma transparente através de rotinas de programagao (SOUZA et al., 2004).
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= Editing and Mouse Menu Demo

Mouse Mode

Node0 ‘ Delete Edge Link2

;r Weight Link2 = 5.0
Capacity Link2 = 192.0
| Edit Edge Properties...

Node3

Figura 3.16: Aplicagdo de manipulacdo de arestas em JUNG. Fonte: (BERNSTEIN, 2009).

Graph View =[] [x

SP/Campinas

SP/Sdo José dos Campos

PA/Belém

Figura 3.17: Aplicacao de analise de trafego na malha viaria. Fonte : (SANTOS, 2010).



Capitulo 4
Estudo de Caso

Este capitulo apresenta a aplicacdo do modelo TMIGRAF’s a uma base de dados de objetos espaco tem-
porais, fazendo a demonstracao da eficacia do modelo e apresentando os padrdes encontrados, tanto de
regras de assaociagdo comao de padrdes sequenciais frequentes em forma de grafos. Discute os resultados

exiraidos, apresentando as demonstracdes e analises referentes aos conhecimentos e padrbes adquiridos.

4.1 Base de dados do estudo de caso

Para comprovar a eficiéncia do modelo TMIGRAF’s, foi submetido a ele uma base de dados de partici-
pantes de uma conferéncia. Antes de apresentarmos os testes realizados e os resultados obtidos, faz-se

necessaria uma breve explanacao dos conceitos utilizados e como eles foram organizados semanticamente.

4.2 Participantes de Conferéncia

O conjunto de dados abordado na pesquisa, que serviu de base para todo o processo de amadurecimento
do trabaltho foi a base de dados dos deslocamentos de um grupo de participantes de uma conferéncia. Trata-
se de uma base de dados sintética. Essa base foi criada a partir de um algoritmo randémico desenvolvido

em PL/SQL e que tomou como base o exemplo de dados fornecido por Alvares et al. (2007).

4.2.1 Modelo Conceitual Utilizado

Pela natureza dos dados, dois modeios conceituais foram desenvolvidos. Um para modelar os dados dos
movimentas das trajetdrias e outro para maodelar a parte geogréfica dos dados.
A figura 4.1 apresenta o modelo conceitual de trajetérias’. Notem que ele é composto de quatro enti-

dades e as suas devidas cardinaiidades.

1Como trata-se de uma base de dados espaciais, a notagéo utilizada segue os moldes proposto por Gazola e Fitho
(2005)

39
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Trajectory - E a entidade que representa um conjunto de trajetérias. O conceito representa uma lista

ordenada de paradas S e movimentos M;

Stop - Representa os pontos de paradas das trajetérias. Esses pontos de paradas sdo representados
pelas caracteristicas espaciais predefinidas em um intervalo de tempo nao vazio. Vale salientar
que os Stop’s sdo semanticamente dependentes da aplicagdo. Um seméforo pode ser considerado
um stop em uma aplicagio de controle de transito e provavelmente ndo serd em uma aplicacdo de

turismo;

Move - E onde sio registrados 0s movimentos das trajetérias. E a parte da trajetoria que possui um

intervalo de tempo delimitado por dois pontos consecutivos S1 e S2;

SpatialFeatureType - Esta entidade representa locais do mundo real presentes na superficie da terra. E

nessa entidade que agruparemas nossas caracteristicas geogréfias.

Trajectory J @ .\'tupE] I i (_5 .\1\)\'L~

1..1

Sp:\(i;\ll"w\lurv'['\'pvl e ” /l

Figura 4.1: Schema conceitual de trajetdrias. Fonte : (ALVARES et al., 2007)

A figura 4.2 apresenta o modelo de dados dos locais espaciais em que se basecu o nosso estudo de
caso. Essa modelagem foi estendida e adaptada a realidade da aplicacao. No modelo original apenas qua-
tro locais foram incorporadas na analise, sdo elas "Hotel", "ConferenceCenter", " TouristicPlace"e "Airport".
Além dessas, e, por questdes de clareza de apresentacdo de resultados do trabalho, foram incorporados,
"ShoppingCenter", "University", "Beach"e "FootballStadium”. A questdo das cardinalidades segue o padrao

estabelecido.
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Hotel[ |

1 Py |

TouristicPlace E‘ City ConferenceCenter E"g]

U e =1 1..1 0.*

0.*

Airport

Figura 4.2: Parte do Schema conceitual das caracteristicas geograficas. Fonte : (ALVARES et al.,
2007)

4.2.2 Dados Utilizados

Na figura 4.3 podemos observar os locais utilizados para analise de deslocamento. Foram utilizados locais

genéricos encontrados na maioria das cidades e que estivessem presentes na cidade de Mossoré-RN.

ID_|LoC \
Airport

Conference Center -

Hotel

Tourist Place

Shopping Center

University

Beach

7 football stadium

[w]
-

'001\1‘0310'\'#.(»"'\)[
DO A WN - O

Figura 4.3: Locais escolhidos para montar a base de deslocamento de cidades. Fonte: Autoria

propria

A base é composta por 3628 registros, perfazendo um total de 1000 trajetérias armazenadas como
podemos ver no exemplo da figura 4.4. Explicagdes acerca dos atributos da tabela podem ser encontradas

na sessao 3.2.1 do capitulo 3 deste documento.
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MID _[TID _[STOP1 |sToP2 [INTTIME [
342 2 46 Airport - Hotel - 04/10/2011-07:25:13 -~
343 3 46 Hotel | Airport - 04/10/2011-07:25:17 -
344 4 46 Airport - Tourist Place - 04/10/2011-07:25:17 -~
345 5 46 TouristPlace - football stadium -+ 04/10/2011-07:25:23 -
346 6 46 football stadium - Conference Center -~ 04/10/2011-07:25:37 -
347 P 46 Conference Center - Hotel -+ 04/10/2011-07:25:39
348 8 46 Hotel  University -~ 04/10/2011-07:25:43 -
349 1 47 Beach = TouristPlace -~ 04/10/2011-07:25:53 -
350 2 47 TouristPlace - Hotel - 04/10/2011 - 07:25:59 -
351 3 47 Hotel - Beach -~ 04/10/2011-07:26:03 -
352 4 47 Beach - Airport - 04/10/2011-07:26:15 -
353 5 47 Airport -+ Shopping Center - 04/10/2011-07:26:15 -~
354 6 47 Shopping Center - Hotel - 04/10/2011-07:26:23 -
355 Fi 47 Hotel - Conference Center - 04/10/2011-07:26:27 -
356 8 47 Conference Center - Airport -~ 04/10/2011-07:26:29 -

Figura 4.4: Base de dados das trajetérias. Fonte: Autoria propria

4.2.3 Aplicacao do modelo TMIGRAFs

ApbGs o processo de limpeza dos dados descrito no subtopico 1.2.1, os mesmos s&o transfomados em
formato de grafos para visualizacdo e no formato de sequéncias para servir de entrada para os algoritmos

APRIORI e GSP modificado, como mostrado nas figuras 4.5 e 4.6 respectivamente.

Figura 4.5: Base de dados em formato de grafos. Fonte: Autoria prépria

ARQ_PROC _[LINHA
4 1 61 t#1

] 61 v0Beach

3 61 v 1Conference Center

4 61 v2Hotel

5 61 v 3 Shopping Center

6 61 v4 TouristPlace

7 61 v 5 University

8 61 v 6 football stadium

9 61 u5004/10/2011-06:42:13 -
10 61 u0304/10/2011-06:42:25 -
1 61 u3404/10/2011-06:42:33 -
12 61 u4104/10/2011-06:42:39
13 61 u1604/10/2011-06:4241 -
14 61 u6004/10/2011 - 06:42:55 -
15 61 u0304/10/2011-06:43:07 -
16 61 u3104/10/2011-06:43:15
17 61 u1204/10/2011-06:43:17 -
18 61 u2104/10/2011-06:43:21
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ID _[VERTICES |
1(3 <0>740-1<4>212-1<5>4-1<4>26-1<4>4-1<4>575-1<5>4-1<4>2-1-2
2|4 <0>7-1<5>60-1<5>45-1<5>6732-1-2
3|5 <0>2-1<5>37-1<5>43-1-2
46 <0>36-1-2
5(7 <0>2-1<4>5-1<4>6-1<56>7-1<5>4-1<56>0-1<5>45-1<5>176-1<4>4-1<5> -
P 6[8 <0>17-1<4>167-1<4>2-1<5>16-1<5>3-1-2
7|19 [<0>1702323231-1<4>2-1-2
8|10 [<0>735-1-2
9[11 <D4-1<>5-1<4>3-1<4>273-1 5> (112 vlzgiglfgiuzmms
1012 <0>2-1<5>134-1<5>56-1-2 — [MEET

1113 |<0>6-1<5>3-1<5>76-1-2
— 308|100 34245027
12|14  <0>1-1<5>7-1<4>46-1<4>7-1<5>6 309(101 71545713

13(15 <0>015172-1<5>745-1<4>4-1<4>
— 310102 34.021.05
. . R .| (3101102 134.02.1.0.

14|16 <0>7-1<4>62-1<4>73-1<5>43-1<¢t 3110103 575471673476

15|17 <0>172-1<4>3-1<5>6343-1<4>7E

312|104 7345

16[18 <0>3764-1<5>5-1<4>124121-1<

1(; T o o — “[[313]105 510424514731
314[106  7.3.14

18|20 <0>25-1<4>3-1<5>103-1<4>02-1
19|21 <0>2-1<5>0-1<5>7-1<5>6-1<4>74
20(22 <0>37-1<4>6-1-2

21|23 <0>02-1<5>3-1<5>65-1<5>0-1-2

22|24 <0>7-1<5>0-1<5>6-1<4>43-1<4>4
23125 <0>45-1<5>2-1<5>64-1<4>7-1<5>

315[107 02652
316[108 3.1.0.76.7.16.1
317[109 4.0.1.20.1
219|171 45327324636
318[110 (32767640
319|111 12362
320[112 213

321|113 36762

Figura 4.6: Bases de dados em formato de sequéncias temporais e sequencias simples. Fonte:

Autoria propria

4.2.4 Resultados

Foram realizados os testes de minera¢ao com 8 localidades geograficas distribuidas em uma base de dados
de 500 trajetérias de tamanhos diferentes, em um total de 3628 registros.

Nos primeiros testes realizados, a base de dados foi submetida ao algoritmo APRIORI para obtengéao
de itemset’s frequentes e regras de associagdo. Ao algoritmo foi aplicado um suporte minimo de 40%
e uma confianca de 60%. Foram encontrados 36 itens frequentes distribuidos em um de tamanho zero
L0?, oito de tamanho um L1, dezenove de tamanho L2, seis de tamanho L3 e dois de tamanho L4. Além
desses resultados, também foram encontradas 55 regras de associagdo. Na figura 4.7, apresentamos a
parte do relatério de saida referente a descoberta dos itens frequentes. Cada ndmero representa uma
localidade mapeada. O padrdao 13 por exempio € um padrdo de tamanho 2 e indica que em 45% das
ocorréncias, existe uma trajetéria que passa pela localidade 0, no caso "Airport", e pela localidade 5, no
caso "University". A medida que o tamanho dos itens frequentes vai aumentando, os padrdes vdo se
tornando mais interessantes. No caso do padrao 36, temos que em 40% das ocorréncias do banco, temos

que uma trajetéria passa pelo "ShoppingCenter”, "University", "Beach"e " Footbal Stadium”.

2Padr&o do algoritmo para indicar o tamanho da base de dados. Semanticamente irrefevante.
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------- FREQUENT ITEMSETS -------

pattern O:
L1
pattern 1:
pattern 2:
pattern 3:
()
L2
pattern 9:

pattern 10:
pattern 11:
pattern 12:
pattern 13:
pattern 14:
pattern 15:
pattern 16:
pattern 17:
pattern 18:
pattern 19:

()
L3

pattern 29:
pattern 30:
pattern 31:

()
L4

pattern 35:
pattern 36:

support : 1 (500/500)
0 support : 0,62 (310/500)

1 support : 0,61 (304/500)
2 support : 0,68 (341/500)

0 1 support : 0,41 (203/500)
0,4

0 2 support : ,46 (229/500)

0 3 support : 0,43 (214/500)

0 4 support : 0,44 (222/500)

0 5 support : 0,45 (224/500)

0 6 support : 0,46 (230/500)

0 7 support : 0,43 (214/500)

1 2 support : 0,46 (232/500)

1 3 support : 0,43 (215/500)

1 4 support : 0,43 (213/500)

1 5 support : 0,4 (202/500)

3 6 7 support : 0,48 (239/500)

3 57 support : 0,46 (231/500)

2 4 5 support : 0,49 (244/500)

2 3 57 support : 0,41 (206/500)
4 56 7 support : 0.42 (212/500)
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Figura 4.7: Itens fequentes gerados pelo algoritmo APRIORI aplicado as trajetérias de partici-

pantes. Fonie: Autoria propria

Na figura 4.8 podem ser observadas as regras de associacdo geradas. Essas regras se reportam a

incidéncia de locais associados nas mesmas trajetérias. No caso dessas regras o afgoritmo apresenta o

suporte minimo e a confidéncia que serve como mais um parametro de validacao da regra.

------- All association rules -------

rule 0: 1 ==> 0 support

rule 1: 0 1 support :
rule 2: 0 2 support :
rule 3: 2 0 support :
rule 4: 3 0 support :
rule 5: 0 3 support :
rule 6: 0 4 support :
rule 7: 4 0 support :
rule 8: 5 0 support :
rule 9: 0 5 support :
rule 10: 0 6 support :
rule 11: 6 0 support :
rule 12: 0 7 support :
rule 13: 7 0 support :
rule 14: 1 2 support :
rule 15: 2 1 support :

406 (203/500) confidence :
406 (203/500) confidence :
458 (229/500) confidence :
458 (229/500) confidence :
(214/500) confidence :
428 (214/500) confidence :
.444 (222/500) confidence :
444 (222/500) confidence :
448 (224/500) confidence :
448 (224/500) confidence :
0.46 (230/500) confidence :
0.46 (230/500) confidence :

OCO0O0O0O0O0O00O00
IS
N
(=]

0.428 (214/500) confidence :
0.428 (214/500) confidence :
0.464 (232/500) confidence :
0.464 (232/500) confidence :

OCO0O0O00O00O0000

.6677631578947368
.6548387096774193
.7387096774193549
6715542521994134
6407185628742516
6903225806451613
7161290322580646
6397694524495677
6808510638297872
7225806451612903
.7419354838709677
.6571428571428571
0.6903225806451613
0.654434250764526
0.7631578947368421
0.6803519061583577

Figura 4.8: Regras de associacao geradas pelo algoritmo APRIORI aplicado as trajetérias de

participantes. Fonte: Autoria propria

Na busca por padrées sequenciais, a segunda fase de teste foi realizada, agora aplicando o algoritmo

GSP. Devido ao baixo nimero de sequéncias frequenies presentes na base e a dificuldade de andlise

de conhecimento nos dados, foi aplicado um suporte minimo considerado baixo -10%- e um intervalo de

tempo consideravel, no caso 8 unidades de tempo, para que mais regras pudessem ser analisadas. Com

a aplicacao desses parametros de entrada ao algoritmo, 79 padrbes sequenciais frequentes com restricao

de tempo foram encontrados, divididos em 40 padrdes de tamanho L1, 32 de tamanho L2 e 7 de tamanho

L3.
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Seguindo a mesma notacdo adotada no algoritmo APRIORI, o GSP utiliza o mapeamento dos locais
em numeros e esses sao minerados, melhorando assim o desempenho do algoritmo.

Como explicado no subtopico 3.2.3.6, o GSP busca padroes sequenciais frequentes, aplicando restri-
¢Oes de tempo. Podemos citar por exemplo o padrao 47 presente na figura 4.9. Esse padrao significa que
em 14% das vezes, ou seja, em 70 ocorréncias dos 500 registros da base de dados, no tempo zero ele
passa pelo local 2 ou seja pelo "Hotel” e quatro unidades de tempo apds, ele passa pelo local 4, ou seja,
"ShoppingCenter". Um outro padréo interessante, também visualizado na figura 4.9 é o padrdo 79. E um
padrao L3, onde no instante zero a trajetéria sai do "TouristPlace", no instante 3 passa pelo "Hotel” e no
instante 4 passa pelo "ConferenceCenter". E importante safientar que no momento que as trajetérias foram
transformadas em sequéncias temporais, as unidades de tempo foram transformadas em séries temporais,
ou seja, cada deslocamento tem um peso associado ao seu tempo e esse peso foi convertido em unidade
de tempo. Essa transformacéo fez-se necesséria por questdes de processamento do algoritmo e claridade

na interpretagao dos padroes minerados.

—eeeeee——— Algorithm - STATISTICS =——m—ss——e—

Total time ~ 484 ms

Frequent sequences count : 79

—————————— FREQUENT SEQUENCES WITH TIME + CLUSTERING -------

LO

Bl

pattern 1: {t=0, 31 } support : 0,11 (53/500)

pattern 2: {t=0, 3 6 } support : 0,11 (55/500)

pattern 3: {t=0, 3 4 } support : 0,14 (71/500)

pattern 4: {t=0, 3 } support : 0,67 (334/500)

pattern 5: {t=0, 2 1 } support : 0,11 (56/500)

pattern 6: {t=0, 2 6 } support : 0,1 (51/500)

pattern 7: {t=0, 2 3 } support : 0,16 (79/500)

pattern 8: {t=0, 2 4 } support : 0,11 (55/500)

pattern 9: {t=0, 2 } support : 0,68 (341/500)

pattern 10: {t=0, 4 2 } support : 0,15 (73/500)

()

L2

phattern 41: t=0, 3 }{t=1, 4 support : 0,13 (65/500)

pattern 42: t=0, 3 }t=2, 5 support : 0,12 (59/500)

pattern 43: t=0, 3 t=1, 6 support : 0,11 (57/500)

pattern 44: t=0, 3 Tl support : 0,1 (51/500)

pattern 45: t=0, 3 t=3, 0 support : 0,11 (56/500)

pattern 46: t=0, 3 TPt 2 support : 0,12 (58/500)

pattern 47: t=0, 2 t=4, 4 support : 0,14 (70/500)

pattern 48: t=0, 2 t=2, 5 support : 0,12 (60/500)

pattern 49: t=0, 2 t=3, 0 support : 0,11 (54/500)

pattern 50: =0, 2 t=5, 1 support : 0,11 (56/500)

()

L3

pattern 73: t=0, 5 t=2, 2 }{t=3, 0 } support : 0,11 (54/500)
pattern 74: t=0, 5 t=1, 3 }{t=2, 2 } support : 0,1 (51/500)
pattern 75: t=0, 4 t=4, 5 }{t=5, 1} support : 0,11 (53/500)
pattern 76: t=0, 4 t=2, 6 }{t=4, 5 } support : 0,11 (54/500)
pattern 77: t=0, 4 t=2, 7 }{t=3, 2 } support : 0,11 (55/500)
pattern 78: t=0, 6 t=2; 2 Ht=4, 5} support : 0,11 (57/500)
pattern 79: t=0, 7 =3, 3 }{t=4, 4 } support : 0,11 (54/500)
———————————————————————————————— Patterns count : 79

Figura 4.9: Padrbes sequenciais frequentes com restricao de tempo. Fonte: Autoria propria

Devido ao padrao textual observado no relatério e a extensdo do mesmo, o modelo proposto utiliza-se
do poder de visualizagdo dos grafos para facilitar o entendimento dos resuttados dos padrdes minerados. A
figura 4.10. apresenta a visualizagdo do padrao 10 de formato L1, presente na figura 4.9. Ja a figura 4.11

apresenta o padrao 76 de formato L3, presente na figura 4.9.
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|£| Simple Graph View Lﬂﬂ‘é

|
Anterior H Proximo

Shopping Center

Hotel

Figura 4.10: Padrdes sequencial com restricao de tempo L2 minerado em formato de grafo. Fonte:

Autoria propria

| %] Simple Graph View @E‘g

| Anterior H Proximo

iversity

Shopping Center

N

Beach

Figura 4.11: Padrdes sequencial com restricao de tempo L3 minerado em formato de grafo. Fonte:

Autoria propria

Dentre os varios padrdes minerados, muitos ndo possuem um significado consideravel ou relevancia
maior. Porém, dentre os padrdes encontrados alguns apresentam uma semantica interessante e que pode

ser aplicada em tomada de decisdes gerenciais. Pro exemplo, as regras de associacao possibilitam inferir
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que os locais mais frequentados pela a amostra da nossa base sado o "Airport", "ConferenceCenter” e o
"Hotel". Essa informagao pode ser Util para empresas de marketing, agencias de turismo ou mesmo 6rgaos
governamentais interessados em organizar o transito da localidade.

Outro padrao que pode ser bem aproveitado sdo os padroes sequenciais com restricdo de tempo. O
padrdo apresentado na figura 4.11 pode me levar a conclusdo que pessoas se deslocam frequentemente,
saindo do shopping center, passando pela praia e depois indo a universidade em um tempo especifico.
Esse tipo de padrao pode ser Gtil para identificar o tipo de transporte que foi utilizado nos trajetos, tevando
em consideragao o tempo de deslocamento, para organizagao do transito, melhoramento de estradas, insta-
lacdo de posto de fiscalizacéo policial ou mesmo centros de satide como o SAMU - Servigo de Atendimento

Movel de Urgéncia.



Capitulo 5
Consideracoes finais e Trabalhos Futuros

Nos Ultimos anos, a mineracdo de dados tem crescido e apresentado 6timos resultados, embora ainda
apresente grandes desafios. Uma das principais motivagdes desse trabalho foi propor uma abordagem
para facilitar a extracdo de padrdes e geragdo de conhecimento a partir da exploracdo automatizada de
dados de objetos espago-temporais. A fim de detectar padrdes de movimentos e de se tentar prever o perfil
dos deslocamentos, este trabalho direcionou-se para propor um modelo computacional de mineragcao das
trajetdrias que se beneficiasse do poder de simplificacdo e visualizagdo da teoria dos grafos juntamente
com as técnicas de mineragdo de dados de assaciagdo e padrdes sequenciais frequentes.

O Modelo proposto neste trabalho mostrou-se uma solugao eficiente quanto ao objetivo que lhe é des-
tinado, isto é, fornecer um modelo de descoberta de conhecimento sob bases de dados de trajetbrias que
utilizasse técnicas de mineragdo de dados nao convencionais para abordar todos os aspectos de movi-
mento envolvidos nos mesmos. Portanto, verifica-se que os objetivos contemplados nesse estudo foram

alcangados, podendo-se elencar, entre outros beneficios:
e A proposta do modelo de descaberta de conhecimento em trajetdrias abordado no capitulo 3;

e A implementacdo do modelo apresentado através do desenvolvimento de algoritmos de manipu-
lagao, transformacgao e adaptacao de dados, aliados as ferramentas de auxilio a mineragao de dados

e visualizacdo dos mesmos em formato de grafos;

e Deteccao e geracdo de padrdes gerenciais Uteis a gestores de controle urbano, turismo ou deslo-
camento logistico de pessoas em geral, através da descoberta de conhecimento. Esse objetivo foi

alcangado ao longo do capitulo 4;

e Aplicacdo de um novo paradigma de mineragdo de objetos espago-temporais, aproveitando-se das
caracteristicas preditivas dos algoritmos de aprendizagem de maquina nao supervisionados, aliado

ao poder de visualizagéo e interpretagéo dos grafos;

Alguns desafios e dificuldades foram encontrados durante o desenvolvimento desse modelo de descober-

ta de conhecimento em bases de dados de trajetérias, entre eles:

48
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e A dificuldade inicial neste trabalho foi a obtencdo de bases de dados de trajetdrias. Por tratar-se de
um tipo de dado espacial relativamente novo, essas dados nao estao faciimente disponiveis e muitas

vezes, quando disponiveis ndo estdo modelados no formalismo utilizados pelos mineradores;

e Por ser um trabatho que envoive outra area de conhecimento, no caso a fisica, se fez necessario um

estudo especifico de como se comporta um objeto espago-temporal e suas peculiaridades;

e A principal dificuldade foi a obtengdo de um minerador, que resolvesse o problema a que se propde.
Na maioria das vezes, as bibliotecas de mineradores nao contemplavam todas as funcionalidades
descritas na documentacao ou ndo extraiam padroes satisfatorios, contemplando as duas dimensdes

propostas no modelo.

Apbs a conclusao desse estudo, recomenda-se algumas linhas de pesquisa a serem seguidas que po-
dem nortear novos trabalhos. Alguns pontos merecem aprofundamento em pesquisas e trabathos futuros.

S30 eles:

e Utilizacdo de outras técnicas de mineracdo de dados ndo contempladas nesse estudo, como por

exemplo, redes neurais, algoritmos genéticos, dentre outras;

e O estudo de mecanismos inteligentes para deteccdo do tamanho da amostra de dados e dos para-

metros ideais a serem aplicados nos algoritmos de mineragdo de dados;

e Utilizacdo de técnicas de geoprocessamento no sentido de visualizacao das trajetérias em sistemas

de informagéo geogréficas e apresentacido de padroes minerados em mapas;

e Realiza¢do de pesquisas no intuito do desenvolvimento de um dispositivo semantico de auxilio a

poda, interpretagao e visualizagao de padrdes minerados.

Finalmente, espera-se que esse trabalho contribua para o engrandecimento da area de mineragéo de
dados, notadamente as dos dados espaciais e ndo convencionais, servindo de apoio para novos desafios

acerca da problematica das entidades mdveis e suas nuances.
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