Nyara de Araijo Silva

CobMiner — Mineracao de Padroes
Arborescentes com Restricoes

Uberlandia - MG
2007



Copyright 2007

Fica garantido a Universidade Federal de Uberlandia o direito de circulacao e impressao
deste material para fins nao comerciais, bem como o direito de distribuicao por solicitacao

de qualquer pessoa ou instituicao.



Nyara de Araujo Silva

CobMiner — Mineracao de Padroes
Arborescentes com Restricoes

Dissertacao apresentada a Coordenacao do
Mestrado em Ciéncia da Computacao da
Universidade Federal de Uberlandia para a
obtengao do titulo de Mestre em Ciéncia da
Computacao.

Orientadora:

Profa. Dra. Sandra de Amo

MESTRADO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO
FACULDADE DE COMPUTACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA

Uberlandia - MG
Novembro/2007



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacdo (CIP)

S586¢  Silva, Nyara de Aradjo, 1976 -
CobMiner - Mineracdo de Padrdes Arborescentes com Restri¢oes /
Nyara de Aradjo Silva. - 2007.
87 f.il.

Orientadora: Sandra de Amo.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal de Uberléandia,
Programa de P6s-Graduagao em Ciéncia da Computacao.
Inclui bibliografia.

1. Mineracéo de dados (Computagdo) - Teses. I. Amo, Sandra de. II.

Universidade Federal de Uberlandia. Programa de Pds-Graduagdo em
Ciéncia da Computacdo. Il1. Titulo.

CDU: 681.3.07

Elaborado pelo Sistema de Bibliotecas da UFU / Setor de Catalogacéo e Classifica¢éo



Os abaixo assinados, por meio deste, certificam que leram e recomendaram para a
Faculdade de Ciéncia da Computacao da Universidade Federal o aceite da dissertacao
intitulada CobMiner — Mineracao de Padroes Arborescentes com Restrigoes
por Nyara de Araijo Silva como parte dos requisitos exigidos para obtengao do titulo

de Mestre em Ciéncia da Computacgao.

Profa. Dra. Sandra de Amo
Orientador

Prof. Dr. Wagner Meira Jr
Universidade Federal de Minas Gerais UFMG/MG

Prof. Dr. Ilmerio Reis da Silva
Universidade Federal de Uberlandia UFU/MG



Dedico este trabalho a Deus, e as pessoas
especiais que tanto amo e que foram o meu
estimulo: Lindaura, José Ricardo, Mariana,
Maiza, Carlos e Cldudia, por tudo

que representam em minha vida.



Agradecimentos

Agradeco a Mohammed J. Zaki, pelo despreendimento em disponibilizar o codigo fonte
de seus trabalhos na sua pagina, além do apoio sempre dispensado via email. Ao meu
amigo Ronaldo, que foi meu brago direito e esquerdo nessas implementacoes. Agradeco
também o apoio da Fabiola, que foi a peca chave do sucesso dos nossos testes. Meus
sinceros agradecimentos a professora Sandra de Amo, que na qualidade de orientadora,
soube me direcionar com dedicacao e muito apoio, além da paciéncia e compreensao
dispensados a mim nos momentos de atropelos. Aos grandes amigos que fiz durante essa
jornada, que direta ou indiretamente, compartilharam comigo o trabalho, as alegrias e as

tristezas. Em especial, agradeco o carinho da Cricia.

Finalmente, agradeco a Deus por estar sempre presente na minha vida.



“Ha homens que lutam um dia e sdo bons.
Ha outros que lutam um ano e sao melhores.
Porém, ha os que lutam toda a vida.

Esses sao os imprescindiveis.”

Bertolt Brecht



Resumo

H& muito trabalho em mineracao de padroes com foco em estruturas de dados simples
como itemsets ou sequéncia de itemsets. Entretanto, recentes aplicacoes utilizam dados
mais complexos como componentes quimicos, estruturas proteicas, rede social, XML e logs
da Web, exigindo estruturas de dados mais sofisticadas (drvores ou grafos) para serem
especificadas. Aqui, padroes de interesse nao envolvem apenas valores de objetos fre-
quentes (labels) que aparecem em &arvores (ou grafos), mas também topologias especificas
frequentes encontradas nessas estruturas. A mineracao de padroes de arvores frequentes
tem sido bastante estudada, com a motivacao do crescente interesse e aplicabilidade em
diferentes areas (Web Mining, Bioinformaética, etc.). Porém, os sistemas convencionais
de mineracao de arvores permitiam ao usuario apenas definir o suporte minimo como
mecanismo de filtro dos padroes a serem minerados. Apds o processo de mineragao, um

arduo trabalho é necessario para filtrar os padroes de interesse dos usuarios.

Nessa dissertagao, propomos o algoritmo CobMziner, Constrained-based Miner, um
algoritmo de mineracao de padroes arborescentes, incorporando ao processo de mineracao
os Automatos de Arvores, como mecanismo para restringir o escopo da mineracao e pro-
duzir padroes frequentes mais proximos do real interesse dos usuérios. Comparamos dois
métodos de inclusao das restri¢coes do usuario dentro do processo de descoberta: o primeiro
¢ o CobMiner que incorpora o automato de arvore dentro do mecanismo de mineracao, o
segundo ¢ o TreeMinerPP que consiste do conhecido algoritmo de mineracao de arvores,
TreeMiner (ZAKI, 2002), seguido de uma fase de pés-processamento, onde os padroes sao

filtrados pelo automato de arvore.

Um grande conjunto de testes foi executado em dados sintéticos e reais (documentos
XML), o que nos permite concluir que utilizar as restri¢oes durante a mineragao é muito

mais eficiente do que filtrar os padroes frequentes apds o processo de mineracao.



Abstract

Most work on pattern mining focus on simple data structures like itemsets or sequences
of itemsets. However, a lot of recent applications dealing with complex data like chemical
compounds, protein structure, social network, XML and Web Log databases, require
much more sophisticated data structures (trees or graphs) for their specification. Here,
interesting patterns involve not only frequent object values (labels) appearing in the trees
(or graphs) but also frequent specific topologies found in these structures. Mining frequent
tree patterns have been extensively studied, motivated by the increasing interest and
applicability in different areas (Web Mining, Bioinformatics, etc). However, conventional
tree mining systems normally consider only minimum support criterium as a mechanism
for filtering patterns to be mined. After mining process, hard work is requiring to filter

patterns concerned with user interests.

In this dissertation, we propose CobMiner, Constrained-based Miner, a tree pattern
mining algorithm which incorporates tree automata into the mining process in order to
restrict the mining scope and to generate frequent patterns more closely related to user
interests. We compare two methods for introducing user constraints into the discovery
process: the first one is CobMiner which incorporates tree automata constraints as an
intra-mining mechanism, the second one is TreeMinerPP which consists of a well-known
tree pattern mining algorithm, TreeMiner (ZAKI, 2002), followed by a post-processing

phase, where patterns are filtered using a tree automatum.

An extensive set of experiments executed over synthetic and real data (XML docu-
ments) allow us to conclude that incorporating constraints during the mining process is
far better effective than filtering the frequent and interesting patterns after the mining

process.
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1 Introducao

A mineracao de padroes frequentes de dados estruturados ou semi-estruturados tem
sido bastante estudada, motivada pelo crescente interesse e aplicabilidade em diferentes
areas, onde a estrutura dos dados desempenha um papel relevante nas técnicas de mineragao
utilizadas. Com o progresso tecnolégico das redes de comunicagao e das tecnologias de
armazenamento, muitas informagoes tém sido disponibilizadas e trafegadas na internet.
Esse conjunto de documentos HTML e XML sao construidos de forma nao rigidamente
estruturada, o que caracteriza uma despadronizagao de suas informagoes. Dados que nao
obedecem a uma estrutura de formacao rigida sao conhecidos como semi-estruturados, e

naturalmente representados por arvores.

Recentemente, observamos um crescente interesse no desenvolvimento de técnicas para
descoberta de padroes arborescentes em bancos de dados de arvores (ZAKI, 2002; MIYA-
HARA et al., 2001). Citamos acima a representagao dos documentos XML em &rvores,
porém existe uma diversidade de tipos de dados que também podem ser facilmente
modelados através das estruturas de arvores, como os logs de uso da Web, estruturas
de RNA em Bioinformética etc. Nesse cendrio, notamos um enorme potencial de aplica-
bilidade das técnicas de mineracao em arvores em diferentes contextos, o que justifica o

foco e desenvolvimento crescente de trabalhos nessa area.

A mineracao de padroes frequentes de hiperlinks permite descobrir similaridades ou
relacionamentos entre diferentes sites da Web, e promover a classificacao de paginas por
categorias de assuntos. Um exemplo de aplicacao seria descobrir sites cujos links aparecem
frequentemente em outros sites para avaliar estratégia de propagandas na internet ou até

mesmo para descobrir a idoneidade de um site (CHAKRABARTI, 2000; KLEINBERG, 1999).

Considerando o contexto da utilizacao da internet, a Mineracao do Uso da Web con-
siste na utilizagao de técnicas de mineragao de dados para descobrir padroes que repre-
sentam comportamentos dos usudrios quando navegam pelas paginas de um site. Essa

técnica pode ser muito 1til para entender melhor as necessidades dos usuarios em relagao
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as aplicagoes e servigos disponibilizados no site (COOLEY, 2000). A necessidade de uma
reorganizacao do site também pode ser identificada através da analise de regularidades
na navegagao de usudrios (SRIKANT; YANG, 2001). Por exemplo, dado um conjunto de
logs de acessos a um site de e-commerce, cujo gerente esta interessado em descobrir com
qual frequéncia seus usudrios acessam primeiro o link Produtos Eletronicos, voltam na
navegacao e acessam em seguida o link Carros e de 14 acessam o link Acessorios, efe-
tivando a compra do item CD Player. Esse padrao de navegacao pode ser um alerta
de que a estrutura do site pode ser aprimorada, facilitando a navegacao dos usudrios e,

consequentemente alavancando vendas.

Outro contexto relevante da mineracao na Web é a descoberta de conhecimento no
contéudo dos documentos (VIANU, 2001). Atualmente, banco de dados e paginas web
estao fortemente conectados principalmente com o crescente uso do XML (reconhecida
pelo W3C como linguagem padrao utilizada na troca e trafego de informagoes pela inter-
net), o que faz da internet um vasto e rico repositério de dados em constante crescimento,
onde informacoes valiosas podem ser descobertas através de técnicas de mineragao. Muitos
problemas na descoberta de conhecimento em repositérios XML tém sido investigados,
sendo alguns deles: (1) Descoberta de Estrutura de Documentos (PAPAKONSTANTINOU;
VIANU, 2000; MURATA et al., 2005): Existem documentos XML encontrados na Web
que nao tém seus dados organizados, ou seja, eles nao possuem uma DTD. E impor-
tante descobrir DTD em comum em conjuntos de documentos XML com objetivo de
otimizar o armazenamento e métodos de busca desses documentos e de seus contetidos.
(2) Descoberta de Padréoes Frequentes (ASAT et al., 2002): Dado uma cole¢ao de documen-
tos XML (os quais naturalmente podem ser representados por arvores ou grafos), seria do
interesse de alguns usuérios descobrir quais sub-documentos (sub-arvores) frequentemente
aparecem entre os documentos XML. Por exemplo, poderiamos descobrir que a maioria
dos documentos dessa cole¢ao possuem tags autores e titulos ou filmes e diretores; ou que
livros de fic¢ao cientifica sao lidos com maior frequéncia durante as férias escolares. (3)
Descoberta de Padrées de Consulta Frequentes (YANG; LEE; HSU, 2003): Caracteristicas
bésicas de linguagens de consulta para documentos XML como XPath (CLARK; DEROSE,
1999) ou XQuery (CHAMBERLIN, 2003) sao expressoes de caminho regular e padrdes de
arvores com predicados selecionados, que especificam o relacionamento entre as estru-
turas arborescentes (hierarquia estrutural) dos documentos. O processo de consulta em
documentos XML pode ser computacionalmente caro porque envolve navegacoes através
de arvores, que podem possuir profundidades consideraveis. Assim, a descoberta e ar-

mazenamento em cache de consultas frequentemente executadas podem aprimorar a per-
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formance do processo de consulta em documentos XML.

Na Bioinformatica, a mineragao em arvores também é bastante utilizada. As pesquisas
genéticas nos tultimos anos contribuiram para a geracao de um enorme banco de da-
dos biolégicos de DNA, RNA, aminoacidos, proteinas, etc. Por exemplo, pesquisadores
tém encontrado muitas estruturas arborescentes de RNA que, através das praticas de
mineracao e comparacao com moléculas de RNA conhecidas, permitem a descoberta de in-
formacoes relevantes para um melhor entendimento funcional dessas estruturas (SHAPIRO;

ZHANG, 1990; CHEVALET; MICHOT, 1992; WANG; ZHAO, 2003).

Nesses quatro diferentes contextos em que técnicas de mineracao de arvores foram
desenvolvidas e aplicadas, a quantidade de padroes descobertos é enorme, exigindo custo
elevado de processamento e area no processo de busca em padroes arborescentes, fazendo

do processo de mineragao em arvores um mecanismo muito caro.

Nesse trabalho estamos propondo uma melhoria na eficiéncia do processo de mineragao
em arvores, com a reducao do escopo da mineracao e geragao de padroes mais direciona-
dos aos interesses do usuario através da utilizacao de automatos de arvore durante a

mineracao.

1.1 Motivacao

Recentemente, muito trabalho tem sido dedicado ao desenvolvimento de métodos
que permitem aos usuarios um maior controle sobre os padroes produzidos por sistemas
de mineracao. KEsse controle pode ser oferecido como uma fase de pds-processamento
a mineragao ou como uma funcionalidade a mais do préoprio mecanismo de mineragao,
através da utilizacao de restrigoes especificadas pelos usuarios. Essa tltima idéia tem sido
bastante explorada em mineracdo de regras de associacdo (PADMANABHAN; TUZHILIN,
2000) e mineracao de padroes sequenciais (GAROFALAKIS; RASTOGI; SHIM, 1999; AMO;
FURTADO, 2005).

O principal objetivo dessa dissertacao é introduzir um método de mineracao de arvores
baseado em restri¢oes (AMO et al., 2007), permitindo aos usudrios definir o formato dos
padroes arborescentes que eles estao interessados em minerar. Essas restricoes sao in-
cluidas no processo de mineragao garantindo que apenas padroes que as satisfazem sejam
produzidos, reduzindo bastante o custo de uma fase de pds-processamento para filtragem
e consulta dos mesmos. Muitos algoritmos para mineragoes em arvore foram propostos

recentemente com aplicacoes em Mineracao do Uso da Web e Mineracao em Documentos
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XML (ZAKI, 2002; MIYAHARA et al., 2001). O algoritmo TreeMiner proposto em (ZAKI,
2002) é um dos mais eficientes. Diferente dos demais algoritmos para mineracao de arvores
e grafos, baseados na técnica de mineragdo do Apriori (MIYAHARA et al., 2001), ele usa
a estratégia de busca em profundidade na fase de geragao de candidatos e a idéia de ar-
mazenamento de informagoes relevantes para o calculo do suporte. De acordo com essa
idéia, as duas primeiras iteragoes do processo de mineracao ocorre sobre o banco de dados
de arvores, de onde sao extraidas e armazenadas poucas informagoes, porém essenciais
para o calculo do suporte das iteracoes seguintes, evitando outras varreduras ao banco de

dados, atividade esta de grande custo computacional.

Nessa dissertacao, apresentamos o algoritmo CobMiner que utiliza o TreeMiner como
técnica de mineragao e incorpora as restricoes dos usudrios dentro da fase de geragao
dos candidatos, aumentando consideravelmente a eficiéncia do processo de mineragao. O
mecanismo que utilizamos para especificacao das restrigcoes dos usuarios sao os automatos
de &rvores (NEVEN, 2002; MURATA et al., 2005), melhor detalhado e exemplificado nos

capitulos seguintes.

1.2 Contribuicoes

As principais contribuicoes desse trabalho podem ser enumeradas como se seguem:

e Estamos propondo um mecanismo de especificacao de restrigoes sobre padroes, apli-
cado ao contexto da mineracao de padroes arborescentes, que oferece uma maior
eficiéncia na mineracao em arvores e maior facilidade de aplicacao devido ao dire-
cionamento da mineracao, reduzindo consideravelmente o conjunto de informacoes
produzidas, através da nao geracao de padroes desalinhados com as expectativas

dos usuarios.

e Projetamos e implementamos o algoritmo CobMiner para mineracao de padroes de

arvores com restricoes, com aplicacoes em XML Mining e Web Mining.

e Efetuamos testes exaustivos sobre dados sintéticos gerados através de um gerador
que construimos, que nos permite diversas variagoes de parametros para analise de

performance e escalabilidade em diferentes cendrios.

e Um sistema de mineracao de dados reais foi construido, dados estes naturalmente

estruturados em arvores como os documentos XML e logs de navegacao na web,
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cujo algoritmo de mineragao é o CobMiner, algoritmo apresentado nessa dissertagao

(AMO; FELICIO, 2007).

1.3 Organizacao da Dissertacao

A apresentacao dessa dissertacao estd organizada da seguinte maneira: no capitulo
2 temos o estado da arte, onde descrevemos os principais trabalhos relacionados a algo-
ritmos de mineracao de arvores e a utilizacao de restrigcoes no processo de mineracao de
sequéncias. Ainda neste capitulo, descrevemos os principais conceitos tedricos, existentes
na literatura, que estao diretamente relacionados com o trabalho desenvolvido nesta dis-
sertacao e que sao necessarios para sua compreensao. Dentre estes conceitos figuram os
automatos de arvore e uma classe especial de tais automatos, os chamados automatos

locais.

No capitulo 3 formalizamos o problema da mineracao de padroes arborescentes com
restrigoes de automato de arvore, cujo estudo constitui a principal contribuicao desta dis-
sertacao. Também neste capitulo, apresentamos os conceitos principais que desenvolve-
mos para fundamentar teoricamente o nosso método CobMiner de mineracao de padroes

arborescentes, descrevendo precisamente os conceitos que criamos.

Em seguida, apresentamos o algoritmo CobMiner no capitulo 4, e discutimos sobre os
exaustivos testes efetuados em dados sintéticos, e um pequeno ensaio sobre um documento
XML, no capitulo 5. Finalizamos essa dissertacao com uma conclusao sobre o nosso

trabalho e trabalhos futuros em vista.
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2 O FEstado da Arte

A descoberta de conhecimento atraves de técnicas de mineracao estd sendo cada vez
mais utilizada. Um exemplo disto, bancos de dados ricos em informacoes comporta-
mentais de clientes estdao favorecendo a implantacdo de CRM (Customer Relationship
Management) consistentes, através do qual grandes campanhas de vendas, direcionadas
para perfis distintos de potenciais compradores, sao lancadas no mercado, alavancando

vendas.

A caracteristica de compra de determinados itens é um dos aspectos considerados
nessa analise. Por aqui pode-se identificar por exemplo produtos que induzem a compra
de outros produtos ou até mesmo compras consecutivas de itens distintos em um curto
espaco de tempo. Nesse contexto, a Mineracao de Padroes Sequenciais é muito empregada
e, extendendo o cenario de vendas para o mundo do e-commerce, onde a Mineracao de
Padroes Arborescentes é aplicada, comportamentos de clientes podem ser identificados
pela maneira com que eles navegam pelos sites e efetuam suas compras. Aqui informacoes
relevantes existem em arquivos de logs de sevidores Web, em repositérios de documentos

XML, além das tabelas relacionais nos bancos de dados convencionais.

Nesse capitulo vamos rever os conceitos da mineragao de sequéncias e dois trabalhos
interessantes propostos nesse cenario, com o objetivo de trazer a mente como o uso de
restricoes pode influenciar positivamente o processo de mineragao. Em seguida descreve-
mos alguns dos principais trabalhos relacionados a mineracao de arvores, com maiores
detalhes o algoritmo TreeMiner (ZAKI, 2002), mecanismo de mineragao core do algoritmo

que apresentamos nessa dissertacao, o CobMiner.

2.1 Mineracao de Sequéncias

Os algoritmos de mineragao de sequéncias obedecem a estrutura de mineracao baseada
na propriedade Apriori descrita em (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). Nesse esquema, o pro-

cesso de mineracao é executado em iteracoes, e cada iteracao é dividida em 3 fases bem
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definidas. A fase de geracao é a primeira delas, onde um conjunto de padroes candidatos
de tamanho k (C}) é gerado a partir do conjunto de padroes frequentes Ly_; produzido
pela execucao da iteracao anterior. Em seguida, o conjunto C) é submetido a fase da
poda. A finalidade dessa fase é eliminar padroes candidatos irrelevantes de C} que pos-
suem pelo menos um sub-padrao de tamanho k£ — 1 que nao existe em L,_;. Na tltima
fase de execucao dessa iteragao da mineracgao, os suportes dos padroes que permaneceram
em C}, sao calculados e apenas aqueles de suporte igual ou superior ao 0,,;, compoem o
conjunto L. O algoritmo de mineragao é executado até que, numa determinada iteragao,

nenhum padrao frequente seja gerado.

Em seguida, o problema da mineracao de sequéncias sera apresentado e estudos rele-
vantes nessa area serao revisados para melhor contextualizacao do cenario de mineragao

de arvores com restricoes, detalhado no proximo capitulo.

2.1.1 O Problema da Mineracao de Padroes Sequenciais

O problema da mineracao de sequéncias foi proposto em (AGRAWAL; SRIKANT, 1995).
Nesse trabalho o algoritmo AprioriALL é a solucao para a mineracao de padroes sequen-
ciais sobre um banco de dados de transacoes de clientes. Como cenario de exemplo, cada

transagao corresponde a uma compra de itens de um supermercado.

Para melhor entendimento, ¢ importante revisarmos alguns conceitos importantes.
Sendo assim, seja I um conjunto de itens e It um itemset tal que It C I. Uma sequéncia
s, denotada por s =< [It| It,... It, >, é uma lista ordenada de itemsets, onde It; é o
i-ésimo elemento de s e |s| é o seu tamanho. No nosso cenario de exemplo, um itemset
corresponde a um conjunto de produtos comprados por um cliente em uma tnica com-
pra, e as compras de um cliente ordenadas no tempo é uma sequéncia. Um banco de
dados de sequéncias de clientes é um conjunto de tuplas {IdCli, SeqCli}, onde 1dCli é o

identificador do cliente e SeqCli é a sua sequéncia de compras.

Dizemos que ¢ é uma sub-sequéncia de s se ¢ ¢ uma projecao de s, derivada pela
exclusao de elementos e/ou itens de s. A sequéncia s contém a sequéncia ¢ se ¢ é uma
sub-sequéncia de s. Exemplificando, suponha o conjunto de itens I = {a,e,i,0,u}. A
sequéncia s =< {a,e}{a,e,i}{e,0}{u} > é uma sequéncia de comprimento 8 e tamanho
|s| = 4, ou seja, s ¢ uma 4—sequéncia, possui 4 itemsets. A sequéncia ¢ =< {a}{e,i}{o} >
é uma sub-sequéncia de s, portanto dizemos que a sequéncia s suporta a sequéncia q. O
suporte de um padrao sequencial ¢ com relacao a um banco de dados de sequéncia de

clientes D é a porcentagem de sequéncias s de D que suportam q.
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O problema da mineracao de padroes sequenciais: dado um banco de dados de
sequencias de clientes D e o suporte minimo o,,;,, encontrar todas as sequéncias frequentes

de D, ou seja, sequéncias cujo suporte > 0.

Muitos estudos tém contribuido com o aprimoramento das técnicas de mineragao
de sequéncias. Em (SRIKANT; AGRAWAL, 1996) o algoritmo GSP é apresentado com
performance bem superior ao algoritmo AprioriALL. Essa superioridade é justificada no
fato de que o GSP possui uma poda mais eficiente, o que diminui consideravelmente o
numero de candidatos testados pelo suporte. A idéia fundamental que difere o GSP do
algoritmo AprioriALL é o conceito de k-sequéncia. Considerando a segunda iteragao do
processo de mineracao, enquanto no AprioriALL uma 2-sequéncia é uma sequéncia de 2
itemsets, no GSP uma 2-sequéncia pode conter um tnico itemset com 2 itens frequentes,
ou dois itemsets, cada um contendo um item frequente. O algoritmo AprioriALL poda
condidatos testando se as sub-sequéncias obtidas através da eliminacao de um itemset
inteiro sao frequentes, enquanto que o algoritmo GSP é mais refinado, porque ele verifica
a frequéncia de sub-sequéncias obtidas pela eliminacao de um item apenas, favorecendo

a poda de mais candidatos indesejaveis.

E importante enfatizar que os algoritmos AprioriALL e GSP mineram todos os padroes
sequenciais frequentes de um banco de dados. Na secao seguinte descrevemos como outros
tipos de restrigoes foram utilizados para direcionar a mineracao para melhor satisfazer os

interesses do usudrio e aumentar ainda mais a eficiéncia do processo de mineragao.

2.1.2 Mineracao de Padroes Sequenciais com Restricoes

Os algoritmos de mineracao de sequéncias, modestamente descritos até aqui, permitem
a interferéncia do usudrio no processo de mineragao apenas com a restricao do suporte
minimo, ou seja, eles nao fornecem ao usuario mecanismos que lhe possibilite restringir
os padroes a serem gerados conforme seu interesse. Nessa secao, vamos ver outros tipos
de restricoes interessantes que podem ser utilizados para minerar padroes que melhor

atendem as expectativas do usuario.

2.1.2.1 Tipos de Restricoes

Restrigoes sao premissas definidas pelo usudrio com a finalidade de direcionar o pro-
cesso mineragao que, ao considerd-las, gera padroes frequentes mais proximos as suas

necessidades. Os tipos de restrigoes considerados no contexto da mineragao de sequéncias
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podem ser classificadas em restricoes de geracao e restri¢oes de validacdo. As primeiras
sao restri¢oes incorporadas a fase de geracao de candidatos, visando a reducao do espaco
de busca dos padroes o que afeta positivamente na performance de execucao dos algorit-
mos, sem comprometer o resultado final da mineracao. Ja as restrigoes de validacao sao
condicgoes verificadas durante a fase de validagao dos candidatos, ou seja, os padroes sao
gerados normalmente e somente passam pelo célculo do suporte aqueles que satisfazem a

essas imposicoes do usudrio.

Em (SRIKANT; AGRAWAL, 1996) encontramos o exemplo de restri¢oes de validagao de
tempo min-maz. Um padrao sequencial do tipo < Ity Ity > é considerado interessante
apenas se as transagoes contendo [t; e as transacoes contendo [ty acontecerem dentro do
intervalo de tempo definido pelo par de inteiros (min,maz). Um exemplo de restrigoes
de geracao sao aquelas expressas por expressoes regulares, considerada nos algoritmos

SPIRIT apresentados a seguir.

2.1.2.2 Os Algoritmos da Familia SPIRIT

Os algoritmos da familia SPIRIT foram propostos em (GAROFALAKIS; RASTOGI; SHIM,
1999) para mineracao de padroes sequenciais com restrigoes de geracao definidas através
de expressoes regulares. Considerando o nosso cenario de exemplo, imagine que o gerente
do supermercado esteja interessado em minerar padroes sequenciais que indicam a compra
do item leite num momento, e terminam numa outra transacao onde a compra do item bolo
foi efetuada. Neste caso, somente serao gerados padroes que satisfazem a expressao regular
{leite}a*{bolo}, onde a* representa uma sequéncia qualquer de itemsets, que representam

compras intermedidrias que ocorreram entre a compra do item [eite e a compra do bolo.

Figura 1: Automato finito determinista associado a uma expressao regular.

A partir de uma expressao regular R sempre é possivel construir um automato finito
determinista Ag tal que Agr aceita exatamente as palavras geradas por R. Informalmente,
um automato finito determinista é uma maquina de estados finito com: um estado inicial
¢o € um ou mais estados aceitos bem definidos, e transicoes deterministas entre os estados
dos simbolos de um dado alfabeto, no nosso caso, elementos de sequéncias que sao itens

comprados. A transi¢cao de um estado ¢; para um estado ¢; do elemento bolo é denotado
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bolo N . - ..
por ¢; — ¢;. A sequéncia de transi¢oes dos elementos de uma sequéncia s, comecando

pelo estado ¢; e terminando no estado ¢; ¢ representada por g; b—ilg q;- Na Figura 1, temos
o automato finito determinista construido a partir da expressao regular a*(e ele i oo 0),

com estado inicial ¢, e final ¢3 representado por um duplo circulo.

O problema da mineracao de sequéncias com restrigoes: dado um banco de dados
de sequéncias D, o suporte minimo o,,;, € uma expressao regular R (ou o autdmato

equivalente Ax), encontrar todas as sequéncias frequentes em D que satisfazem R.

Em linhas gerais, os algoritmos da familia SPIRIT também sao baseados na técnica
de mineracao Apriori. O conjunto de sequéncias candidatas C} é obtido a partir de
Ly, porém somente candidatos que satisfazem a restricao R sao gerados. A poda de
um candidato nao pode ser efetuada simplesmente eliminando as sequéncias de Cj que
contém uma (k-1)-sequéncia nao frequente. Porque aqui o conjunto Lj_; é composto por
sequéncias frequentes e que satisfazem a expressao reqular R e, a condicao de satisfazer
R nao é antimonotonica como a restricao de ser frequente. Por exemplo, a sequéncia
< {a}{b}{b} > satisfaz a expressdo regular ab*, mas a sub-sequéncia < {b}{b} > nado a
satisfaz. Entretanto, se uma sequéncia candidata s € C} possui uma sub-sequéncia s’ C s
que satisfaz R e s € L, onde L = L1 U Ly U ...L;_1, entao neste caso s nao é frequente e

podemos poda-la.

As sequéncias de C) que serao podadas podem ser representadas pelo conjunto P
definido como: P = {s € C} | 35 C s, § satisfaz R e s ¢ L}. Observamos que
quanto mais restritiva for a expressao regular R, menor serd o conjunto P, ou seja,
menos sequéncias serao podadas. Assim, ao mesmo tempo que R restringe a geracao de

candidatos, ela também diminui a eficiéncia da fase da poda.

Buscando um equilibrio na utilizacao de restrigoes, os algoritmos da familia SPIRIT
consideram relaxamentos para a restricao R com o objetivo de buscar eficiéncia tanto para
a fase da geracao quanto para a poda. Um relaxamento de uma restricao R corresponde
a uma restrigao mais fraca R’ tal que toda sequéncia que satisfaz R também satisfaz R'.
Cada relaxamento R’ de R corresponde a um algoritmo SPIRIT(R’), que considera a

restricao R’ ao invés de R no processo de mineracao.

A familia SPIRIT possui quatro algoritmos: SPIRIT(N), SPIRIT(L), SPIRIT(V) e
SPIRIT(R), sendo o que difere eles o nivel de relaxamento da restrigao R e detalhes de
tratamento dessa particularidade. O artigo (GAROFALAKIS; RASTOGI; SHIM, 1999) detalha

cada um deles, verifica a performance experimentalmente, encontrando o relaxamento de
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R mais apropriado. Numa visao simplista, a idéia principal de cada um deles é:

SPIRIT(N): esse algoritmo considera o maior de todos os relaxamentos de R, ou seja,
ele ndo impoe nenhuma restricao as sequéncias geradas. Seu mecanismo de mineragao
corresponde a mesma idéia do algoritmo GSP (SRIKANT; AGRAWAL, 1996) com uma
simples modificacao que se limita a exigir que todos os itens de uma sequéncia candidata

aparecam na expressao regular R.

SPIRIT(L): aqui somente sao geradas sequéncias legais com respeito a algum estado do
automato Ag associado a expressao regular R. Dizemos que uma sequéncia < aj as ... a, >
é dita legal com respeito a um estado g de Ax se existe um caminho em Agr que comeca no
estado ¢ e percorre a palavra aq,as, ..., a,. Considerando o automato finito determinista

da Figura 1, as sequéncias < a e > e < e ¢ > sao legais com respeito ao estado ¢qq.

SPIRIT(V): com esse nivel de relaxamento, esse algoritmo gera sequéncias vdlidas com
respeito a algum estado do automato Ax. Dizemos que uma sequéncia < a; as ... a, > €
dita valida com respeito a um estado ¢ de A se existe um caminho em Az que comeca
no estado ¢ e termina num estado final, percorrendo a palavra aq, as, ..., a,. Voltando ao
automato finito determinista da Figura 1, a sequéncia < ¢ o > é valida com respeito ao

estado ¢;.

SPIRIT(R): esse algoritmo nao considera nenhum relaxamento da expressao regular R,
ou seja, R’ = R. Ele gera sequéncias vdlidas que sao aquelas que sao satisfeitas por R,
percorridas pelo automato a partir do estado inicial até o estado final do automato finito.

A sequéncia < e i 0 > é vélida pelo automato finito da Figura 1.

De uma maneira geral, esses quatro algoritmos realizam a mineracao em duas etapas
de processamento. Na primeira delas, etapa de relaxamento de R’, os algoritmos en-
contram as sequéncias frequentes que satisfazem ao relaxamento R’ da expressao regular
R. Na segunda etapa, etapa da restricao R também conhecido como etapa de pos-
processamento da mineragao, as sequéncias que nao satisfazem a restricao original R
sao eliminadas do conjunto de sequéncias frequentes L. Observe que como o algoritmo
SPIRIT(N) considera um relaxamento total de R, ele ndo restringe a geracao das sequéncias
durante a primeira etapa de processamento, ficando a tarefa de validar em R todas as
sequéncias frequentes no pés-processamento. Por outro lado, no algoritmo SPIRIT(R)
nao existe a etapa de pods-processamento, ou seja, todas as sequéncias frequentes que

satisfazem R sao obtidas na primeira etapa, durante a mineragao propriamente dita.

Os quatro algoritmos foram exaustivamente testados. Na analise dos resultados ex-
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perimentais apresentados em (GAROFALAKIS; RASTOGI; SHIM, 1999), concluimos que os
algoritmos que incorporam a restricao R ou um relaxamento dela na primeira etapa de
processamento sao muito mais eficientes, e o algoritmo SPIRIT(V) é o que apresenta a
melhor performance dentre os demais. Por essa razao, descrevemos a seguir detalhes da

implementagao do algoritmo SPIRIT(V).

Seja Ar o automato finito associado a expressao regular R especificada pelo usuério
e Q@ = {q9,q, - qn} 0 conjunto de estados de transi¢ao de Ag. Denotamos por L} (q)
o conjuntos das k-sequéncias frequentes e vdlidas com respeito ao estado g do automato
Ar, e L, = Lj(q) U Li.(¢1) U ... U Lj.(¢,). A mesma denotagao é aplicada também ao

conjunto Cj.(q).

Geragao de Candidatos: Para que uma sequéncia candidata s =< Ity Ity ... It >
seja valida com respeito a algum estado ¢, do automato Ag, é preciso que: (1) seu
sufixo < [ty ... Ity > de tamanho k — 1 seja frequente e valido com respeito a algum
estado g, de Ag e; (2) exista uma transicdo ¢, In, ¢y em Agx. Além disso, se queremos
que < Ity Ity ... Ity > tenha chance de ser frequente é preciso ao menos que o sufixo
< Ity ... Ity > seja frequente, ou seja, que o sufixo esteja em Lj_,. Logo, o procedimento
para calcular C}, a partir de L)_; é o seguinte: para cada estado ¢ do automato Ag, para
cada transicao ¢ LR q e cada sequéncia < Ity Ity ... Ity > de L;_,(¢) é gerada a
sequéncia < [It; Ity ... Ity >, construindo assim o conjunto C}(q). O conjunto Cj é a

uniao de todos os C}.(q), para cada estado ¢ de Ax.

Poda de Candidatos: Para cada sequéncia s de C}, o algoritmo SPIRIT(V) calcula
todas as sub-sequéncias maximais de s que sao validas com relacao a algum estado de Ag
e de tamanho inferior a k (sub-sequéncias maximais sao aquelas que nao estao contidas
em nenhuma outra sub-sequéncia). Se uma das sub-sequéncias maximais validas de s nao

estd em L, ent@o a sequéncia s é eliminada de Cj,.

Condigao de Parada: O algoritmo SPIRIT(V) péara a sua execu¢do quando em uma
iteracao k, nenhuma k-sequéncia frequente e valida com respeito a algum estado ¢ de Ag

for encontrada, ou seja, L} = 0.

Como exemplo da fase da geragao de candidatos do algoritmo SPIRIT(V), considere
o automato finito Agx da Figura 2 como sendo uma restricao imposta pelo usuério. Con-
sidere ainda um banco de dados de sequéncias D e o conjunto das 2-sequéncias frequentes
e vélidas com respeito aos estados de Ag, Ly = L(q0) U Ly(q1) U Lh(q2) U L5(g3), onde
Ly(q0) = {< a,c >, < a,e >}, Ly(q1) = {< b,c >}, Li(q) = {< d,c >, < d,e >} e
Li(g3) = 0. Abaixo mostramos SPIRIT(V) calcula o conjunto dos candidatos validos
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com respeito a Ag, C§ = C4(qo) U Ch(q1) U Ch(q2) U C%(gs3), a partir de L.

Figura 2: Automato Agx correspondente a restricao R.
Considerando gp: Temos duas transigoes partindo de gq:

1. g0 —= qi: em L5(q;) temos apenas a sequéncia < b, ¢ >, a partir da qual gera-se a
q q 2\q p q

3-sequeéncia < a, b, c >.

2. gy — ¢o: considerando agora L}(q2) temos a geracao das 3-sequéncias < a,d, ¢ > e
<a,d,e>.
O conjunto das sequéncias de tamanho 3 candidatas e valida com respeito ao estado qq:
Ci(q) = {< a,b,c > <a,dc> <a,de>}.

Considerando gq;: Também temos duas transigoes partindo de ¢;:

1. ¢ SN ¢1: a partir da sequéncia < b, ¢ > de L}(q;) geramos a 3-sequéncia < b, b, ¢ >.

2. —%5 ¢3: nao ha sequéncias em L/ ortanto nenhuma 3-sequéncia é gerada a
1 3 2\43 ),

partir dessa transicao.

O conjunto das 3-sequéncias candidatas valida com respeito a ¢1: C%(q1) = {< b, b, c >}.

Considerando g,: Transicoes partindo de gs:

1. ¢ 4, o: em L5(qa) temos as sequéncias < d,c > e < d, e >, a partir das quais sao
q q 2\q q ) ) p q

geradas as 3-sequéncias < d,d,c > e < d,d,e >.
2. gz — q3: como L,(g3) = 0, nenhuma 3-sequéncia é gerada.

3. ¢a == g3: como L,(q3) = 0, nenhuma 3-sequéncia ¢é gerada.
2 g

Candidatas vélida com respeito a go: C4(q2) = {< d,d,c >,< d,d,e >}.
Considerando g3: Nao existe transi¢oes partindo de g3. C4(g3) = 0.

Portanto, o conjunto de sequéncias candidatas de tamanho 3 com respeito ao automato

Ar é CL ={<a,b,c > < a,d,c> <a,de> <bbc><ddc><dde>}
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2.2 Mineracao de Arvores

A mineracao em arvores é um importante problema da area de mineragao de dados.
Muitos algoritmos para mineracoes de padroes arborescentes foram propostos recente-
mente com aplicagoes em Mineracao do Uso da Web e Mineragao em Documentos XML.
Nessa secao vamos rever alguns dos principais trabalhos relacionados a esse problema,
com especial atengao ao algoritmo TreeMiner (ZAKI, 2002), por ser ele o mecanismo de

mineracao core do algoritmo que apresentamos nesta dissertacao, o CobMiner.

2.2.1 TreeMiner - Mineracao Eficiente em Arvores

O algoritmo TreeMiner proposto em (ZAKI, 2002) é um dos mais eficientes. Diferente
dos demais algoritmos para mineracao de arvores e grafos, baseados na técnica de mineracao
do Apriori, ele usa a estratégia de busca em profundidade na fase de geracao de can-
didatos e a idéia de armazenamento de informagoes relevantes para o calculo do suporte.
De acordo com essa idéia, as duas primeiras iteracoes do processo de mineracao ocor-
rem sobre o banco de dados de arvores, de onde sao extraidas e armazenadas poucas
informagoes porém essenciais para o calculo do suporte das iteragoes seguintes, evitando
outras varreduras ao banco de dados, atividade esta de grande custo computacional. De-

talhes desse mecanismo de mineragao serao apresentados a sequir.

2.2.1.1 Definicao do Problema

Uma drvore T' = (N, B) é um grafo conectado aciclico onde N é o conjunto de vértices
(nés) e B o conjunto de arestas de T'. Uma floresta é um grafo aciclico, que corresponde a
uma colecao de arvores. Uma arvore possui raiz se um de seus vértices for distinguido dos
demais. Dizemos que uma arvore é ordenada se os filhos de seus nds sao ordenados, ou
seja, se um no tem k filhos, entao nés podemos designa-los como primeiro filho, segundo

filho, e assim por diante.

TreeMiner propoe descobrir todas as sub-arvores frequentes de uma colecao de arvores
D ={T1,T5...,T,,} que possuem raiz, e cujos nés se encontram ordenados. Um né de uma
arvore é identificado por um ntimero tnico n; e um label associados a ele. Esse ntmero
representa a sua posi¢ao na profundidade da arvore e é através dele que o label do no

é encontrado. A arvore 77 da Figura 3 é um exemplo da topologia das estruturas que

compoem o banco de dados D. O né ny é o segundo né encontrado durante a varredura
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de T em profundidade, e o label a foi mapeado a ele através da fungao I(ny) = a, onde

a € L: conjunto de labels que constituem as arvores de D.

T
ny [0.,6]
[1.5] n, 86 [6.,6]
(b
[2,4] n, . (55

@ ©
[3,3] ng \@n4 (4.4

Figura 3: Um exemplo de arvore da colecao D.

O escopo de um n6 n, de uma arvore T' ¢é definido pelo intervalo [p, ] onde p e r sao
as localizacoes dos nés n, e do seu n6 mais a direita, n, na profundidade de 7T". Essa
nocao de escopo possibilita a representacao de uma arvore como uma lista de escopos de
seus nos, estrutura esta utilizada pelo TreeMiner no calculo da frequéncia de um padrao.
Considerando a arvore Ty da Figura 3, o escopo do né ns é o intervalo [2,4], sendo n4 o

seu né mais a direita.

As arvores do banco de dados sado representadas por strings codificados pelos seus
labels e pelo caracter -1. Numa visao geral, esse formato foi adotado por Zaki em (ZAKI,
2002) pela grande otimizacao de espaco de armazenamento, comparado com os métodos
mais utilizados de representagao de arvores (matriz ou lista de adjacéncia), além da fa-
cilidade de manipulacao dessa estrutura. O string 7 = abab-1c-1-1c-1-1c-1 da Figura 3
foi obtido através do percurso em profundidade da arvore T'. Cada caracter -1 representa

um retorno do noé filho ao seu pai.

A eficiéncia do algoritmo estd na mineracao de padroes arborescentes indiretos, ou
seja, que contenham ramos definidos nao sé pela relagao pai-filho como também pela
relacao ancestral-descendente. Essa abordagem permite a descoberta de mais conhecimento
relevante que nao seria considerado na abordagem padrao. Na Figura 4 temos os padroes
Sp e S1 definidas pela relagao ancestral-descendente da arvore 77 da Figura anterior. Sy

¢ chamada de 3-sub-arvore por ser uma sub-arvore de tamanho 3.

O suporte de uma sub-arvore candidata S corresponde ao nimero de arvores T; € D
onde S ocorre direta ou indiretamente. Cada uma dessas ocorréncias pode ser identificada
através dos seus match labels, conjunto das posicoes encontradas em T; para os nos de
S. Considerando os padroes Sy e S7 mostrados na Figura 4, temos o conjunto dos match

labels e o suporte calculados para cada padrao. Observe que apesar da sub-arvore Sy
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o 58 5o

3-sub-arvore 5-sub-arvore
Sup=1 Sup=1
ML = {134,135} ML = {03456}

Figura 4: Sub-arvores de T;. Exemplos de padroes a serem minerados.

ocorrer mais de uma vez em T}, ou seja, ocorre nos nos ni, ng, N4 € ny, N3, ns de T, no
calculo do suporte foi considerado apenas que a arvore 17 suporta Sy, independente do

quantas vezes Sy esta contida em T7.

O problema da mineracao de arvores do Algoritmo TreeMiner: dado uma colegao
de arvores D cujos nés sao ordenados, possuem labels e raiz definida, e o suporte minimo

Omin, €ncontrar todas as sub-arvores frequentes de D.

2.2.1.2 Geragao das Sub-arvores Candidatas

O algoritmo TreeMiner possui uma fase de geracao de candidatos baseada no método
de expansao de classes. Considerando a propriedade anti-monotonica: a frequéncia de um
padrao € menor ou igual a frequéncia de um sub-padrao, as k-sub-arvores candidatas sao
geradas a partir das (k-1)-sub-arvores frequentes. Esse método utiliza a estrutura classe de
equivaléncia para representacao das sub-arvores candidatas e mineradas em cada iteracao,

além de garantir a nao redundancia no processo de geracao.

Prefixo Classe de Equivaléncia
Ny - Prefixo: dec-1b
@ - Elementos:
n, N
/ @ (x, 0):(dec-1b-1-1x-1
N (x, 1):|dec-1bt1x-1-1
n, éé];\\ (x, 3):\dec-1px-1-1-1

|
|
|
& @ 5-sub-arvores geradas

4-sub-arvore: dec-1b-1-1
Figura 5: Uma classe de equivaléncia e seus elementos.
Defini¢ao (Padroes Equivalentes): Sejam 7" e S dois padroes arborescentes de tamanho

k. Dizemos que T e S sao padroes equivalentes se seus prefixos de tamanho k£ — 1 sao

idénticos.
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A Figura 5 mostra como o TreeMiner armazena as classes de equivaléncia. Consiste
do string P de tamanho k-1 que representa o prefixo da classe e da sua lista de elementos.
Cada elemento é uma k-sub-drvore e é representado pelo par (z,p), onde z corresponde
ao label do ultimo né do padrao e p especifica a posicao do né em P onde z foi ligado.
Por exemplo, o par (z,1) refere-se & sub-drvore gerada pela inclusao do né = como filho

do né ny. A classe de equivaléncia de prefixo P é denotada por [Pli_1.

Ainda na Figura 5 temos uma classe de equivaléncia de sub-arvores de tamanho 5,
que foram geradas a partir de um 4-padrao frequente que pertencia a outra classe de
equivaléncia. Note que todos os elementos da classe possuem o mesmo prefixo P = dec-1b.
Por essa razao, a sub-arvore formada com a inclusao do né x como filho do n6é ny nao é
gerada, pois o string desse padrao altera o prefixo da classe em formagao. Essa sub-arvore
nao gerada pertencera a outra classe de equivaléncia. As posi¢oes vélidas onde o né de
label x pode ser incluido ao prefixo da nova classe sao ng, nq e ng, assim em qualquer uma
desses casos as sub-arvores obtidas pela inclusao de z a P tém o mesmo prefixo. Essas
posicoes sao identificadas conforme lema definido em (ZAKI, 2002): Sejam P o prefizo
de uma classe de sub-drvores e n,. o né mais a direita de P, cujo escopo € [r,r|. Seja
(x,1) € [P], uma sub-drvore de [P]. O conjunto de posi¢oes vdlidas em P onde x pode ser

incluido é dado por {i : n; tem escopo [i,r]}.

Tendo uma classe de equivaléncia de k-sub-arvores, como obter as (k+1)-sub-drvores
candidatas? O conjunto de elementos (z, p) de uma classe de equivaléncia é ordenado pelo
label do n6é como primeira chave e pela posicao p como a segunda chave de ordenagao.
Sendo assim, dado uma lista de elementos ordenada, o processo de geracao de candidatos
através do método de expansao de classes produz novas classes de equivaléncias também
com seus elementos ordenados, sem explicitamente submeter as listas de elementos a um

processo de ordenacao. A seguir descrevemos a idéia principal dessa proposta.
O Método de Expansao de Classes de Equivaléncia

O método de expansdo de classes é definido em (ZAKI, 2002) pelo seguinte Teorema: Seja
P o prefixo de uma classe de equivaléncia e (z,1), (y,j) dois elementos de [P]. Seja [P,] a
classe de todas as extensoes do elemento (z,%). Define-se o operador jun¢do & sobre dois
elementos, (x,i) ® (y,7):
Caso 1- (i =j):
a) Se P # (), adiciona-se (y, j) e (y,n;) em [P,];
b) Se P = 0, adiciona-se (y,j + 1) em [P,]
Caso 2 - (i > j): adiciona-se (y,7) em [Py]
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Caso 3 - (i < j): nenhum candidato é gerado;
Entao, todas as possiveis (k+1)-sub-drvores com prefixo de tamanho (k-1) P, sdo encon-

tradas aplicando o operador jun¢ao para cada par de elementos ordenados (x,1), (y,J).

Prefixo: ab
Elementos: (c, 1) e (d, 0)

e

® @ /@ /@
® @ K ®® & o
© © © © @
©
Prefixo: abc Prefixo: ab-1d
Elementos: (c, 1), (c, 2), (d, 0) Elementos: (d, 0), (d, 2)

Figura 6: Geracao de candidatos.

Considere a Figura 6 onde temos uma classe de equivaléncia com prefixo Py, = ab,
que contem os 2 elementos (¢, 1) e (d,0). As expansoes de cada elemento de [P,] dardo
origem a uma nova classe de equivaléncia. O primeiro passo é aplicar (¢, 1) @ (¢, 1) que
é direcionado ao caso la do teorema acima, produzindo os elementos candidatos (¢, 1) e
(¢,2), que correspondem & sub-drvore com a inclusdo do né ¢ em n; e a sub-arvore com
0 no ¢ em ny, ambas se encontram mais a esquerda da Figura 6. Em seguida, o elemento
(d,0) é gerado através do caso 2 do teorema, pela junc¢ao (¢, 1) @ (d,0), finalizando a
expansao do elemento (¢, 1) € [Py), que originou a nova classe [Py, cujo prefixo Pape
= abc e seus elementos: (¢, 1), (¢,2) e (d,0). A classe [P,_14] é criada pelo mesmo
raciocinio, com todas as expansoes de (d,0) € [P,], geradas através das operagdes de
juncao (d,0) @ (¢, 1) e (d,0) @ (d,0).

Os padroes obtidos pelo método de expansao de classes, (x1,11), ..., (Tn, i) € [P] sdo
naturalmente ordenados pela ordem lexografica dos pares (I,n). Por exemplo, os padroes
da classe de equivaléncia [P,.|, ilustrada na Figura 6, encontram-se ordenados de tal
maneira, onde (¢,1) < (¢,2) < (d,0). A geracdo automética e ordenada de padroes
do algoritmo TreeMiner é fundamentada em (ZAKI, 2002) pelo seguinte corolario: Seja
[Pli_1 uma classe de equivaléncia com seus elementos ordenados da sequinte maneira:
(x,1) < (y,7) sex <y ou(x=1y ei<j). Entdo, o método de expansao da classe [P]j_;

gera classes candidatas [P, com elementos ordenados.
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O corolario descrito a seguir define a corretude do método de expansao de classes de
equivaléncias (ZAKI, 2002): O método de expansao de classes gera corretamente todas as

possiveis sub-drvores candidatas, e cada candidata € gerada uma unica vez.

2.2.1.3 O Algoritmo TreeMiner

Nas duas primeiras iteracoes da execucao, o algoritmo TreeMiner varre em profun-
didade as arvores do banco de dados em busca das sub-arvores frequentes. Nas demais
iteragoes, o calculo do suporte € feito sobre as estruturas listas de escopos e nao sobre D,
tornando essa fase mais eficiente. Uma k-sub-arvore frequente X pode ser representada
verticamente por uma lista de escopos. Cada elemento dessa lista é uma tupla (t,m, s),
onde t é o identificador da arvore onde X ocorre, m é o match label que identifica o prefixo

de tamanho k-1 de X na arvore t, e s corresponde ao né mais a direita de X.

A Figura 7 mostra um banco de dados D com 3 arvores e a representacao dessas
arvores no formato horizontal de strings codificados. Essas arvores também podem ser
representadas no formato vertical das lista de escopos das 1-sub-arvores de D, mostradas
na Figura 8. Observe que essas sub-drvores nao possuem prefixo, ou seja, m = (). Deno-

tamos a lista de escopos da sub-drvore a como sendo L(a,-1).

T2 :bab-1d-1-1b-1¢c-1
T3 :acb-1-1eab-1cd-1-1-1-1

T1 n, [0.3] Ts 0 [0,7]

: [1,1] n1 n2 [2,3] i [1,2] n1 I"I3 [3,7] i

| | © © |

| n, [3.3] | n, 471 !

| ’ | ® 3

3 ‘ [2.2] n, ng [6.7]
] ® |
5,5 ng 0 77
i T1:ab-1cd-1-1

Figura 7: Banco de Dados D com 3 arvores.

Os principais passos da execucao do TreeMiner incluem o calculo dos itens frequentes
e das 2-sub-arvores frequentes, e a procura por todas as demais sub-arvores frequentes
via busca em profundidade dentro de cada classe [P] € Fy, ou seja, geracao recursiva

de sub-arvores frequentes de tamanho k > 2. Abaixo descrevemos com mais detalhes
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T1,[0,3] || T+, [1,1] || T1, [2,3] || T1, [3,3] || T3, [3,7]
T2, [1,3] || T2, [0,5] || T2, [5,5] || Tz, [3,3]
Ts3,[0,7] || T2, [2,2] || T3, [1,2] || T3, [7,7]
Ts, [4,7] || T2, [4,4] || T3, [6,7]
Ts, [2,2]
Ts, [5,5]

Figura 8: Representacao de D através de listas de escopos.

cada passo de execugao da mineracao sobre o banco de dados D ilustrado na Figura 7, e
Omin — 100%

Calculo de F;

TreeMiner assume que as arvores de D estao no formato horizontal de string codifica-
dos, cujos labels pertencem ao conjunto L = {a,b,c,d,e}. Cada item [, € L corresponde
a uma l-sub-arvore candidata. O suporte da sub-arvore candidata [, é calculado através
de um vetor 1 x L, que possui o contador de [, incrementado na primeira ocorréncia de
I, em cada arvore T; € D. Na Figura 9 temos o vetor utilizado no calculo do suporte das
sub-arvores de C; geradas a partir de D. Apesar da sub-arvore b ocorrer mais de uma
vez em 15, o contador de b para T; foi incrementado apenas 1 vez. Observe que apenas
a l-sub-arvore mais a direita nao é suportada pelas 3 arvores de D, portanto apenas ela

nao fara parte de F7.

[a] [b] Jc] Jd
I ) ey i

Figura 9: Calculo do suporte das 1-sub-arvores candidatas.

Caélculo de F;

Nessa iteragao, também nao existe uma fase de geracao de candidatos. O célculo do
suporte de todos os candidatos ¢ feito através de uma matriz de contadores M, de tamanho
Fy x Fi, onde cada M[i][j] corresponde ao nimero de &rvores de D que suportam a
2-sub-arvore candidata ij-1. Na Figura 10 temos a matriz M com o suporte dos candidatos
de F3 sobre D. A sub-arvore ab-1 é frequente por ocorrer em todas as arvores de D,
conforme informagao do contador Ma][b]. Ao final dessa iteragdo temos o conjunto de
todas as 2-sub-arvores frequentes Fy, = {[P,]}, onde [P,] = {(b,0),(d,0)}. Enquanto o
banco de dados é percorrido para calcular o suporte dos 2-padroes candidatos, o algoritmo

TreeMiner cria as listas de escopos das sub-arvores de F.
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ajbjc|d 02:><1 ab-1 % ad-1
L

olo|lT| o

Figura 10: Célculo do suporte das 2-sub-arvores candidatas.

A partir desse ponto, o banco de dados D nao é mais acessado durante o restante da
execucao do TreeMiner. O céalculo do suporte dos k-padroes candidatos, com k > 2, é
feito através da Juncdo das Listas de FEscopo, também utilizada para construir as listas

de escopo das sub-arvores frequentes de Fs.

Denotada por £L(X) Ng L(Y), a juncao das listas de escopos de duas sub-arvores X e
Y de uma classe [P], se baseia em operagoes entre intervalos da dlgebra. Seja s, = [l,, u,]
o0 escopo do né z e s, = [l,, u,] 0 escopo de y. Dizemos que s, € estritamente menor que
sy, denotado por s, < s, see u, < [l,, ou seja, nao ha sobreposicao entre os intervalos s,
e sy, € s, ocorre antes de s,. Dizemos que s, contém s,, denotado por s, D sy, see [, <1,

e Uy > Uy, Ou seja, o intervalo s, é um sub-intervalo de s,.

Existem dois métodos de execucao da juncao, sendo o que direciona o algoritmo para
o método adequado, é a verificacao de como ocorreu a geragao do padrao em questao.
Recorrendo ao teorema de expansao de classes, onde (x,7) @ (y, j) pode produzir até dois

candidatos para a classe [P;]. Sejam (t,, my,s,) € L(x,1) e (t,,my,s,) € L(y,]):

Teste In-Scope: Utilizado quando o padrao S for gerado pelo teorema como (y, 7+ 1) ou
(y,m;) em [P,], ou seja, através da adigao de y como filho de z.
Se 1) t, =t, =t, isto é, ambas as tuplas ocorrem na mesma arvore t € D.
2) m, = m, = m, isto é, x e y s@o extensoes sobre mesmo prefixo, com match label m.
3) sy C sy, isto é, y foi adicionado dentro do escopo de z.

Entao, gera-se a tupla (t,, {m, Ul,}, s,) na lista de escopos de S, L(S5).

Teste Out-Scope: Adequado para o padrao S gerado como (y, j) em [P,], ou seja, quando
y ¢ incluso como irmao do né =x.
Sel)t,=t, =t

2) my=m; =m

3) sy < Sg; « aparece antes de y na busca em profundidade.

Entao, gera-se a tupla (t,, {m, Ul,}, s,) na lista de escopos de S, L(S5).
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T, 23] |[ T4, [3,3] T1,0,[3,3]
To, [1,8]{|T2,[05] || T2, (5.5] || T2, [3,3] | o |T21,122]||T21,[3,3]
Ts, [0,7]|| T2, [2,2] || T3, [1,2] || T, [7.7) 2 |Te,0,12,2]|[Ts,0,[7,7]
Ts, [4,7))| | T2, [4,4] || T3, [6,7] Z | Ta0.055] || T 4, [7.7]
Ts, [2,2] Ts, 4, [5,5]
(Ts, 15.5]

Figura 11: Construcao da lista de escopos dos padroes frequentes de F5.

Na Figura 11 temos ilustrado como as listas de escopos dos elementos de [P,] € F
foram construidas. Considerando que ambos foram gerados a partir da inclusao de b
e d como descendentes de z, a tupla (77,0,[1,1]) foi encontrada e incorporada a lista

de escopos da sub-arvore ab-1, através da aplicacao do teste In-Scope sobre as tuplas

(T1,[0,3)) € L(a,-1) e (T1,[1,1]) € L(b,-1).
Calculo de Fi, k> 3

A partir da iteragao 3 do processo de mineracao, o algoritmo TreeMiner gera os can-
didatos de tamanho k recursivamente. Na Figura 12 temos o pseudo-cédigo da busca em
profundidade das sub-arvores frequentes. Trata-se do procedimento Enumerate-Frequent-
Subtrees, que recebe como parametro de entrada uma classe de equivaléncia [P] junto com
as listas de escopos de seus elementos. A expansao de cada elemento x; de [P] produz
a nova classe [P,], que em seguida é enviada como parametro a uma nova chamada do
procedimento Enumerate-Frequent-Subtrees. A recursao permanece até que um dos niveis
da recursao nao gere nenhum candidato. O préximo elemento x;,; € [P] serd expandido

quando a pilha da recursao voltar até o k = tamanho das sub-arvores de [P)].

Observe que o pseudo-codigo da Figura 12 nao explicita a fase da poda de candidatos
antes do cédlculo do suporte. Ao avaliar se um k-padrao candidato pode ser desprezado,
verifica-se se seus (k-1)-sub-padroes sao frequentes. Porém, considerando a geragao re-
cursiva, nao sabemos se existem todas as informagoes necessarias que garantam a decisao
da poda sem perda de informagoes, porque alguma classe de (k-1)-elementos pode nao
ter sido gerada ainda. O algoritmo TreeMiner usa o esquema da poda oportunista, que
primeiro verifica se o (k-1)-sub-padrao ja deveria ter sido encontrado. Caso essa in-
formacao se confirme, e 0 mesmo nao esteja em Fj_1, entao o k-padrao podera ser podado
com seguranca. Essa verificacao somente é possivel pelo fato dos candidatos serem gerados

ordenados. A poda é omitida da idéia central do algoritmo TreeMiner pelo fato de nao
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contribuir muito com a performance da execucao do algoritmo, considerando que poucos

padroes sao desprezados por causa da geragao recursiva.

Procedure TreeMiner(D,0,,ix)
F, = {frequent 1-subtrees}
F5 = {classes [P] of frequent 2-subtrees}
For all [P] € F» Do Enumerate-Frequent-Subtrees([P])

Procedure Enumerate-Frequent-Subtrees([P])
For each (z,i) € [P] Do
[P] =0
For each (y,j) € [P] Do
R={(z,1) ® (y,4)}
L(R) = {L(z) N L(y)}
For each frequent (z,w) € R Do
[Py].elem = [Py].elem U (z,w)
Enumerate-Frequent-Subtrees([Py])

Figura 12: O Algoritmo TreeMiner

Continuando a descrever o processo de mineragao do TreeMiner sobre o banco de
dados D da Figura 7 e, considerando o término da execucgao da iteracao 2 onde to-
das as 2-sub-arvores frequentes foram encontradas, o procedimento Enumerate-Frequent-
Subtrees é chamado para a classe [P,] € F,. Considerando a expansao do elemento (b,0)
da classe [P,], encontramos os 3-candidatos que formam a nova classe de prefixo ab,
[Ps] = {(b,0), (b,1),(d,0),(d,1)}. Os elemento (b,1) e (d,1), que correspondem respecti-
vamente as arvores abb-1-1 e abd-1-1, sao desprezados pela poda oportunista porque as

(k-1)-sub-arvores bb-1 e bd-1 nao sao frequentes, ou seja, nao existem em Fy.

A Figura 13 mostra o cdlculo do suporte dos elementos (b,0) e (d,0) que permaneceram
em [P, apés a poda. A lista de escopos da 3-sub-drvore ab-1b-1 é calculada através da
auto-juncao das listas de escopo da 2-sub-arvore ab-1. Como o candidato foi gerado
através da inclusao de um né irmao, o teste Out-Scope é considerado, gerando apenas
entradas de ocorréncia da sub-arvore candidata para a arvore T3 € D. A frequéncia
da 3-sub-arvore candidata ab-1d-1 pode ser constatada pela sua lista de escopos criada
conforme raciocinio descrito acima, onde encontramos pelo menos uma ocorréncia do

padrao em cada uma das arvores T; € D.

Nesse instante F3 = {[Pu]}, [Pas] = {(d,0)}. Antes de prosseguir com o calculo de
I3 através das extensoes das demais sub-arvores de F5, ou seja, aplicar o teorema de
expansao para o proximo elemento (d,0) € [P,], o procedimento Enumerate-Frequent-
Subtrees é chamado para a classe [P), dando inicio ao célculo de Fjy, onde nenhuma

4-sub-arvore frequente é encontrada, voltando novamente a execucao para a iteracao 3.
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T+,0,[1,1]]| T1, 0, [3,3] Ts/02, 5,51 |[ T1, 01, [3,3]
T2, 1,[2,2]|| T2, 1, [3,3] ouscope | 1342, [5,5]|| T2, 12, [3,3]
Ts, 0, [2,2]|| T3, 0, [7,7] S Ts, 02, [7,7]
Ts, 0, [5,5] || T3, 4, [7,7] Ts, 05, [7,7]
Ts, 4,[5,5] Ts, 45, [7,7]

Figura 13: Construgao da lista de escopos dos padroes frequentes de Fj.

Os 3-candidatos gerados pela expansao de (d,0) € [P,] ndo sao frequentes, o que finaliza
a execugao da iteragao 3 com apenas a classe [P,;] em F3. O algoritmo TreeMiner encerra
assim o processo de mineracao sobre o banco de dados D e 0,,;,, = 100%, produzindo

como sub-arvores frequentes: a, b, ¢, d, ab-1, ad-1 e ab-1d-1.

2.2.2 FREQT - Mineracao em Dados Semi-estruturados

2.2.2.1 Definicao do Problema

Esse algoritmo foi proposto em (ASAI et al., 2002) para extrair informagoes relevantes
a partir de dados semi-estruturados. Nesse estudo, cada documento de dados semi-
estruturado e os padroes minerados pelo algoritmo FREQT, sao representados por arvores
ordenadas e cujos nés possuem labels. A chave da idéia proposta é a nocao da expansdo
mais a direita, técnica de geracao de arvores através da inclusao de nés somente nos ramos
mais a direita da arvore de origem. Além disso, para o calculo eficiente da frequéncia de
um padrao é suficiente manter apenas as ocorréncias da sua folha mais a direita, o que

permite uma otimizagao do espaco de trabalho utilizado pelo algoritmo.

Figura 14: Uma arvore de dados D.

Uma arvore de dados D é uma 6-tupla (V, E, L,L, vy, <), tal que V' e E sdo respecti-

vamente os conjuntos de vértices e de ramos de D, vy € V' é araiz de D e L é o conjunto
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de labels que sao mapeados aos nés de V' através da fungao L. Se (u,v) € E dizemos que
o n6 u é pai de v e, definimos a relagao entre os irmaos v; e vy através do simbolo vy < vy,
que indica v; como irmao mais velho que vy. O tamanho de D, |D|, é definido como sendo
a cardinalidade do conjunto V', ou seja, é o nimero de nés de D. Na Figura 14 temos
uma representacao da estrutura de uma arvore D construida sobre o conjunto de labels
L = {A,B}. Observe que cada né possui um nimero indentificador que corresponde a sua

localizagao no percurso em profundidade por D, como no algoritmo TreeMiner.

Uma sub-arvore 7' tem a sua ocorréncia encontrada em D através da fungao ¢, que
mapeia os nos de T aos noés de D de acordo com as seguintes verificagoes:

1) ¢ preserva a relagdo parental entre os nds: (vq,v2) € Er see (p(v1), ¢(v2)) € Ep

2) o preserva a relagdo entre os nds irmaos: vy <7 vy see p(v1) <p @(vs)

3) ¢ preserva os labels dos nés: (vi,v9) € Ep see Ly(v) = Lp(¢(v))

Considerando o exemplo de uma sub-arvore 7' da arvore de dados D, ilustrado na
Figura 15, temos o conjunto total de ocorréncias de 7" em D, mapeados pela funcao ¢:
Total(pr) = {(2,3,4),(2,3,6),(2,5,6),(7,8,10),(7,9,10) }. Conjunto este que nos leva a idéia
do célculo do suporte de um padrao, que em (ASAI et al., 2002) define-se como a relagao

entre a frequéncia do padrao em D e |D|.

A frequéncia de um padrao corresponde ao numero de ocorréncias do padrao que é
encontrada a partir do conjunto Total(pr). Para cada ¢; € Total(pr) aplica-se a fungao
Root(p;) que retorna a posicao do né em D que se mapeia a raiz de T, através de ;.
Essas posigoes da raiz de T' em D serao armazenadas no conjunto Oce(T'). Portanto, o
suporte do padrao T sobre D, op(T) = freqp(T) = #(Tgc‘(T). O conjunto Oce(T') = {2,7}
foi gerado aplicando a funcao Root em todo o conjunto Total(ypr) do padrao T' da Figura
15. O suporte de T' com relagdo a D é 0,2 pois, #Occ(T) = 2 (cardinalidade de Occ(T))

e |D| = 10.

A chave desse algoritmo ¢ a eficiéncia em armazenar as informacoes sobre ¢; de cada
padrao 7. Ao invés de armazenar todas as informagoes de Total(¢r), FREQT mantém
apenas as posigoes dos nés mais a direita de cada ¢; € Total(¢r). Considerando o
conjunto T'otal(pr) apresentado acima temos RMO(T) = {4,6,10} como a lista de nés
mais a direita de 7. A partir dela o conjunto Oce(T') = {2, 7} também pode ser obtido.

O problema que o algoritmo FREQT propoe resolver é: seja L um conjunto de labels,
D uma arvore de dados e 0 < 0,,;, < 1, o suporte minimo estipulado. Encontrar todas

as o-sub-arvores frequentes tal que freqp(T) > omin-
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Figura 15: Padroes a serem minerados.

2.2.2.2 Geragao das Sub-arvores Candidatas

O algoritmo FREQT (ASATet al., 2002) possui a geracao das arvores candidatas através
do Método (p,l)-Ezpansao. Para explicar a funcionalidade dessa técnica precisamos intro-
duzir a defini¢do da funcao 7%, que aplicada a um né r retorna um né w, ancestral de r,
tal que o cumprimento de w a 7 é p. Considerando a Figura abaixo, 73.(v) = v (retorna o

préprio n6), mh(v) = z (retorna o pai do né) e 74(v) = w (retorna um ancestral do né).
@,
/\w
O
RS
\4
O&

O Método (p,l)-Expansao é a técnica utilizada pelo algoritmo FREQT para gerar as
k-sub-drvores candidatas, com a inclusao de nés na folha mais a direita de um (k-1)-padrao
S. A informagao (p,!) indica que um né de label [ serd anexado ao né w, encontrado pela
aplicacao da funcao 7% (v), onde v é o né mais a direita de S. Na Figura 16 temos as
duas opgoes de (p,l)-expansao para a arvore S. A quantidade de expansdes possiveis é
definida pela profundidade de S, ou seja, pelo nimero de niveis que .S possui. Para cada
0 < p < d, uma k-sub-arvore candidata é gerada a partir de um (k-1)-padrao frequente.
A geragao pela (0, A)-expansao produz a 4-sub-arvore candidata ilustrada na Figura 16,

com a inclusao do né A como filho do né v, retorno de w2 (v).
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S v=rml(S) noé folha mais a direita de S
1 d=1 profundidade de S
A R
NI Ospsd
Q Exemplo: 0<p<1 e I=A
3-padréo (0,A) - expansé&o (1,A) - expansé&o
Tl (v)=v " (v) = pai(v) = n6 1

® ? @)

Figura 16: A (p,l)-expansao da arvore S.

2.2.2.3 O Algoritmo FREQT

Considerando a arvore D apresentada na Figura 14, onde £ = {A,B}, |D| = 10, e
assumindo que o 0,,;, = 0,2, apresentaremos o entendimento de cada passo de execucao

do algoritmo FREQT, encontrando todos os o-padroes frequentes.
Calculo de F;

As 1-sub-arvores candidatas sao geradas a partir de uma varredura em D, con-
siderando cada né de label distinto uma 1-sub-arvore. Simultaneamente, o conjunto
RMOQO; para cada padrao é gerado. Na Figura 17 temos as 1-sub-arvores frequentes em
D. Observem que o suporte desses padroes foram calculados a partir RMO;, uma vez

que a raiz de um né de uma arvore de tamanho 1 é o préprio né. Portanto, Fy = {1}, T»}.

T, T,
) ®"

RMO,(T,) ={2,3,5,7,8,9} RMO,(T,) = {4, 6, 10}
c=06 =03

Figura 17: Calculo de F3.

Caélculo de F;

Todas as k-sub-arvores candidatas, k > 2, sao geradas pelo método da (p, [)-expansao,
a partir de cada padrao frequente de Fi;_1y e (p,l) € {1,...,d} x L. Considerando T7,
temos o n6 mais a direita de 77 = rml(71;) =né 1 = v, e a profundidade de Ty = d = p = 0.

Portanto, 79, (v) = v, ou seja, todas as (0,1)-extensoes de 77 devem ocorrer no né 1. Na
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Figura 18 temos os padroes que foram gerados com as suas respectivas RM O e suportes

calculados.
T | T,
@1 i 1

(0,A) - expans&o (0,B) - expanséo i (0,A) - expansédo (0,B) - expansé&o

T To, i Ty Ty

1 1 ! @ @

Iz I e ®)
RMO,(T,,) ={3.5,8,9}  RMO,(T,,) ={4, 6, 10} i RMO(T,,) =@ RMOL(T,,) =@

G=02 =02
Figura 18: Calculo de F5.

O calculo da lista dos ndés mais a direita das ocorréncias de um k-padrao S, k > 2, é
feito pelo procedimento Update-RMO definido em (ASAI et al., 2002), cuja idéia podemos
abstrair da seguinte maneira: a lista RMOy_; da (k-1)-sub-arvore expandida para gerar
o k-padrao candidato, é percorrida com o objetivo de buscar os filhos de cada né i de
RMOy,_1 em D, cujo label seja . A posi¢ao dos filhos encontrados dara origem a lista
RMOy, que é gerada de forma ordenada e sem duplicidade, caracteristicas estas funda-
mentadas através de lemas definidos em (ASAT et al., 2002). Exemplificando, a RM O, da
sub-arvore T}, da Figura 18 contém todas as posicoes em D dos filhos dos nés de RM O,

de T1, cujo label seja A.

Ao final dessa iteracao, apés o calculo do suporte como foi feito na iteragao anterior,
temos F2 = {TH,TlQ}.

T’I1

5

(0,A) - expanséo (0,B) - expanséo ! (1,A) - expans3o (1,B) - expansao

|
Ti1 Tis | T Ti1a
1 1 | 1

® ® | A) A’
|
|

7NN\ 2 7NN\ 2 ! 2 3
- @ ® ®* ®°
|
|

A)? ®° | RMO4(Ty43) = {5, 9} RMO4(T;4,) = {4, 6, 10}
| 0=02 =02

RMO4(T ) = & RMO4(T4,) = 0 ‘

Figura 19: Célculo de F3.
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Calculo de F3

Considerando a expansao a partir da 2-sub-arvore frequente 71, na Figura 19 temos
as sub-arvores candidatas de tamanho 3, geradas pelo método (p, [)-expansao. O né mais
a direita de T7; é o né 2 = v e a profundidade de T}, é d = 1. Sendo assim, teremos
expansao para os labels | € L e 0 < p < 1, a partir do n6 v = 71'%1(1)) para para p = 0,
e a partir do né pai(v) = 7y, (v) para p = 1. Pela Figura 19 observamos que nenhuma
sub-drvore gerada a partir da (0, [)-expansao é frequente, finalizando essa iteracao com o

conjunto de 3-sub-arvores frequentes, F3 = {T113, T114}-
Calculo de F,

Seguindo o mesmo raciocinio descrito nas iteragoes k > 2 acima, encontramos apenas
o padrao Tiy34 frequente, mostrado na Figura 20. Na iteragao seguinte, onde k = 5,
nenhuma sub-arvore frequente é encontrada, finalizando assim a execucao do algoritmo
FREQT sobre a arvore de dado D e o,,;, = 0,2. Portanto, o conjunto das o-sub-arvores

frequentes geradas pelo algoritmo é F' = FyUF,UF3UFy = {T1,13,111,T12,T113,T114,T1134 } -

(1,B) - expans&o considerando T,

T1134

RMO4(T4434) = {6, 10}
6=0.2

Figura 20: Célculo de Fj.

Consideragoes sobre a Poda

A fase da poda de sub-arvores candidatas, fase esta executada antes do calculo do
suporte, em (ASAT et al., 2002) é citada como melhoria a ser implementada em uma nova
versao do algoritmo FREQT. Em (ASATet al., 2002), os autores sugerem duas modalidades

para desenvolvimento da poda:

e Node-Skip: Essa técnica de poda despreza labels de L tal que as 1-sub-arvores desses

labels ¢ Fy, que obviamente ndo ocorrem nas o-sub-drvores frequentes de F'.

e Fdge-Skip: Essa modalidade despreza ramos cujos pares de labels ¢ F,. Similar ao
método Node-Skip acima, observamos que se o par de labels (I1,l3) nao existe em

I3, entao esse mesmo par nao ocorre em nenhuma o-sub-arvores frequentes de F'.
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2.2.3 TreeFinder - Mineracao em Documentos XML

2.2.3.1 Definigcao do Problema

O Algoritmo TreeFinder proposto em (TERMIER; ROUSSET; SEBAG, 2002) foi desen-
volvido com o objetivo de encontrar padroes frequentes em uma colecao de arvores cu-
jos nés possuem labels, estrutura esta que naturalmente representa uma colecao de da-
dos XML. Semelhante a idéia apresentada por Zaki no algoritmo TreeMiner, TreeFinder
também produz padroes arborescentes frequentes indiretos, ou seja, encontrados com base
na relacao ancestral-descendente entre os nés. Antes de se iniciar o processo de mineracao
propriamente dito, a colecao de dados é trabalhada aplicando em seus dados um método
de clusterizacao, onde arvores afins sao agrupadas formando clusters de dados. Para cada

cluster de arvores é gerado um conjunto de sub-arvores frequentes.

Na Figura 21 temos 2 exemplos de arvores de uma colecao de dados XML. Cada
no possui um label cujo contexto nao ¢ levado em consideracao durante o processo da
mineragao, ou seja, o label manga sera tratado da mesma forma no contexto de fruta ou
de parte de uma roupa. Uma diferenca importante a ser observada é que o niimero identi-
ficador de cada né corresponde a sua localizagao no percurso da arvore em largura, e nao

em profundidade como nos algoritmos de mineracao de arvores descritos anteriormente.

T, T,
1
Negociante /lero\
Carro Usado Carro Novo ° Referenma Pre(;o
Modelo Ano® Pre(;o Modelo” Prego Titulo’  Autor®

Figura 21: Exemplos de arvores da colecao de dados.

A frequéncia de sub-arvores indiretas também é avaliada pelo algoritmo TreeFinder.
Considerando as arvores mostradas na Figura 21, temos na Figura 22 exemplos de um
padrao direto e outro indireto. O padrao Sy apresenta a relacao ancestral-descendente

entre os labels Livro, Autor e Preco da arvore T5 da colecao.

Outra consideracao sobre o banco de dados, TreeFinder abstrai a colecao de arvores
através da representacao relacional de cada uma delas. Essa abstracao é construida com
base no tipo de relacao existente entre cada par de labels de uma arvore. Seja T uma

arvore da colegao: Define-se Rel(T'), a conjuncao de todos os atomos do tipo ab(u,v) tal
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S, S,
1 A
Carro Usado Livro
/ \ |
Modelo? Ano? Pro:-zg;o4 Autor? Preco
Padrao Direto Padréo Indireto
(relac&o pai-filho) (relagio ancestral-descendente)

Figura 22: Padroes a serem minerados pelo TreeFinder.

que u e v sao nés de T, label(u) = a e label(v) = b, e u é pai de v. Define-se também
Rel™(T), a conjuncao de todos os dtomos do tipo a * b(u,v) tal que u e v sao nés de T,
label(u) = a e label(v) = b, e u é ancestral de v. Na Figura 23 temos a representagao da
arvore T através das relacoes pai-filho e ancestral-descendente entre os seus ndés. Observe

que todas as relacoes paternas também sao consideradas como ancestral-descendente.

T Relacio Paterna
1 Rel(T) = { CarroUsado Modelo (1,2),
Carro Usado Modelo Ano (2,3),

Modelo Prego (2,4) }

Rel*(T)

2 Relag&o Ancestral
Modelo Rel*(T) = { CarroUsado*Modelo (1,2),

Modelo*Ano (2,3),

Modelo*Preco (2 ,4),

CarroUsado*Ano (1,3),
3

Ano Pre(;04 CarroUsado*Preco (1,4) }

Figura 23: Representacao relacional de uma &arvore.

Uma arvore da colegao suporta um padrao se ela possui as mesmas relagoes ancestral-
descendentes existentes na sub-arvore. No padrao S; mostrado acima, o label Carro Usado
¢é ancestral dos n6s Modelo, Ano e Prego. Essas mesmas relagoes podem ser facilmente
identificadas nas arvore T da Figura 21 e T' da Figura 23. Portando, S; é suportado
pelas arvores T} e T. Formalmente, seja S e T arvores com labels em seus nés. S é
suportada por T se e somente se Rel™(T') -inclui Rel™(S). Intuitivamente, a funcao
f-inclui é responsavel por mapear os nés de S em 7. Se pelo menos 1 né de S nao for

mapeado por f-inclui em 7', entao T nao suporta S.
Rel™(T)

O problema que o algoritmo TreeFinder propoe resolver é: seja D um conjunto de

arvores com [abels em seus noés e seja 0 < 0,;, < 1. Encontrar todas as sub-arvores
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maximais frequentes 7" tal que o(T") > 0y, Uma drvore maximal é definida em (TER-
MIER; ROUSSET; SEBAG, 2002) como: seja {T, T}, ..., T,} arvores cujos nds possuem labels.
Dizemos que T é maximal com relagao a 711, ..., T}, se e somente se:
1) Vi € [1,n], T é suportada por T;
2) T é maximal se existe 7"; T' é suportada por T" e Vi € [1,n],T" é suportada por T;
Entao 7' =T

2.2.3.2 O Algoritmo TreeFinder

Numa visao macro, o algoritmo TreeFinder divide a sua execugao em duas grandes eta-
pas de processamentos. Na 1% Ftapa ocorre o agrupamento das arvores cujos pares de la-
bels ocorrem frequentemente juntos. Essa tarefa é realizada aplicando o algoritmo padrao
de mineragao de itemsets, o Apriori (AGRAWAL; SRIKANT, 1994). Durante a 2* Etapa,
TreeFinder identifica as arvores maximais de cada cluster de arvores criados na etapa
anterior. Para essa atividade, TreeFinder utiliza um algoritmo de generalizagao da Pro-
gramacao Légica Indutiva. O entendimento de como esses sub-algoritmos de TreeFinder

sao processados vira através do exemplo desenvolvido a seguir.

Na Figura 24 temos o banco de dados D com 5 arvores, sobre as quais iremos executar
o algoritmo TreeFinder para encontrar as sub-arvores frequentes considerando o suporte
minimo o = 0,4. Logo abaixo, temos a representacao relacional de cada uma delas, que

corresponde a abstragao das arvores de dados de D.
1* Etapa: Agrupamento pela ocorréncia de pares de labels

Essa etapa recebe como input a abstracao do banco de dados D, onde cada T; é
visualizada como uma transacao de itens do tipo x * y, tal que = é o label do ancestral
do n6 y em T;. Essa divisao das arvores em itens, que correspondem a pares de labels,
desconfigura a estrutura de arvores dos dados, mas viabiliza o uso de um algoritmo padrao

de mineracao de itemsets para descobrir pares de labels frequentes que ocorrem em D.

O algoritmo Apriori é aplicado sobre o conjunto de itens gerados pela abstracao de D,
e o0 = 0,4. Apenas os maiores itemsets frequentes gerados pelo Apriori sao considerados
como output dessa etapa, onde cada itemset frequente corresponde a um cluster de
dados. Considerando nosso exemplo, os maiores itemsets frequentes foram gerados na
iteracdo 3 de Apriori, onde temos F3 = {c1,c2}, tal que ¢; = {CarroUsado*Modelo,

CarroUsado*Ano, CarroUsado*Preco} e ¢; = {Livro*Titulo, Livro*Autor}.

Ainda no contexto do algoritmo Apriori, o suporte de cada ¢; é o nimero de transagoes
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T; € D que inclui ¢; (operagao entre conjuntos). O conjunto suporte(c;) corresponde as
transagoes que suportam ¢;. Sendo assim, temos os clusters de dados gerados como output

dessa etapa, suporte(c;) = {11, Tz, T3} e suporte(ce) = {1y, T5}.

1 1 |
! I
1 T1 } Negociante P T | Endereco ! !
[ N ‘ |
|
| ) L . |
| Carro Usado Carro Novo | Carro Usado }
| | |
: / \ -/ N\ |
| |
' 4
| Modelo* Ano® Prego Mod(:':lo7 Prf:zg:o8 | Tipo 3 Informagdes :
\ | Gerais l
F”’T”””””””T""T ””” I I
. [ | \ ‘
| 3 ! 4 I 5 6 7
~---4 Carro Usado el i Modelo™ Prego Ano’ |
i | : T [ 7T
| 2 | Livro Pl Livro |
! Modelo ! L i l
| |
1 / ! - 3 o2 L3 |
[ 5 ! Referéncia” Prego” | Editora Titulo !
| Ano Preco ! \ ! ‘ !
|
' I ! I
___________________ 1 ! 4 I
| Titulo®  Autor® 1 Autor \
L e e e e e e — = A e — = . .
T1: { Negociante*Carro Usado, TZ: { Endereco*Carro Usado, T3: { Carro Usado* Modelo,
Negociante*Carro Novo, Carro Usado*Tipo, Modelo*Ano,
Carro Usado*Modelo, Carro Usado*Modelo, Modelo*Preco,
Carro Usado*Ano, Carro Usado*Informagdes Gerais Carro Usado*Ano,
Carro Usado*Prego, Carro Usado*Preco Carro Usado*Prego }
Carro Novo*Modelo, Carro Usado*Ano,
Carro Novo*Preco, Tipo*Modelo, T4: { Livro*Referéncia,
Negociante*Modelo, Informacdes Gerais*Preco, Livro*Preco,
Negociante*Ano, Informacgdes Gerais*Ano, Referéncia*Titulo,
Negociante*Preco } Enderego*Tipo, Referéncia*Autor,
Endereco*Informagdes Gerais, Livro*Titulo,
Endereco*Modelo, Livro*Autor }
Enderego*Prego,
Enderego*Ano } T5: { Livro*Editora,
Livro*Titulo,

Livro*Autor,
Editora*Autor }

Figura 24: Banco de Dados D com 5 arvores.

22 Etapa: Busca pelas arvores maximais

A 2% etapa de execucao do TreeFinder recebe como parametro de entrada o output
da etapa de clusterizagao anterior, e busca pela arvore maximal comum de cada cluster
de dados, ou seja, busca pela arvore incluida em todas as demais arvores de um mesmo
cluster. Para cada cluster {T1,Ts,...,T,}, utiliza-se o método da Menor Generalizagao
Geral, LGG(Rel* (Th), ..., Rel*(T},)), das férmulas relacionais conjutivas que representam

as arvores.
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T, T

L1
Livro Livro1

/N

Referéncia Pre(;o3 Editora 2 Titulo®
Titulo®  Autor® Autor

Figura 25: Cluster de dados suporte(cs).

Seja C e Cy duas clausulas de féormulas conjuntivas. Dizemos que C generaliza (5,
denotado por € < (5, se (4 esta incluso em Cy, ou seja, 3 uma substituicao 6 tal
que C160 C Cy. Na Figura 25 temos as arvores que compoem o cluster suporte(cy). As
clausulas C) = Livro*Titulo(1,4) e Cy = Livro*Titulo(1,3) existem respectivamente na
representacao relacional de Ty e Ts, e C5 é a menor generalizacao para o par de labels
Livro*Titulo. Para cada cluster, o algoritmo calcula a menor generalizacao das cldusulas

do tipo a*b(u,v) através do método LGG.

A aplicacao LGG(Rel™ (Ty), Rel™(T5)) do cluster de dados ilustrado na Figura 25 pro-
duz Livro*Titulo(1,3) A Livro*Autor(1,4), ou seja, as relagdes ancestrais Livro*Titulo(1,3)
e Livro*Autor(1,4) correspondem & menor generalizagao das clausulas de Rel™(T}) e
Rel™(Ts). Porém, a partir do resultado de LGG(Rel™*(T}), Rel™(T5)), o algoritmo tenta
identificar se alguma dessas rela¢oes sao do tipo pai-filho. Essa sub-etapa é importante
para melhor garantirmos a topologia dos padroes frequentes. Sendo assim, identificamos
que a relagao Livro Titulo(1,3) é paterna. Na Figura 26 ilustramos as duas sub-arvores
frequentes que foram geradas pelo algoritmo TreeFinder, a primeira encontrada no cluster
suporte(cy) e a outra gerada a partir do cluster suporte(c;). Observe que variagoes na

estrutura sao permitidas, ou seja, nao ha preocupacao com a ordem entre os nés irmaos.

Livro Carro Usado

/N

Autor Titulo Modelo Ano Preco

Figura 26: Padroes frequentes gerados por TreeFinder.

O préximo exemplo mostra que o TreeFinder nao é completo, ou seja, ele nao garante
encontrar todas as o-arvores frequentes maximais. Na Figura 27 temos um banco de dados
com 4 arvores e os 2 padroes frequentes que foram gerados pelo TreeFinder, considerando

um suporte minimo o = 0,5 e tunico cluster. Observem que o padrao mais a direita
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também é frequente porém nao foi encontrado pelo algoritmo.

c=05
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Figura 27: Exemplo de padrao frequente nao encontrado pelo TreeFinder.

2.3 Autématos de Arvores

Com o surgimento do XML, iniciou-se uma simbiose entre as areas de conhecimento
sobre pesquisa de documentos, banco de dados e linguagens formais, de onde surgiu
os automatos de arvores nao rankeadas. Numa conceituagao simples, as arvores nao
rankeadas sao aquelas cujos nés podem ter um nimero arbitrario de filhos e, como as es-
truturas de documentos XML (DTD) podem ser naturalmente representadas por essas es-
truturas, os automatos de arvores nao rankeadas podem prover a pesquisa de informagoes
nesses documentos. Em (NEVEN, 2002), encontramos um survey sobre a utiliza¢ao dos
automatos de arvores em pesquisas envolvendo dados semi-estruturados, e em (MURATA
et al.,, 2005) encontramos a definicdo de autémato de drvore local, particularidade dos

automatos de arvores que representam uma DTD.

Um automato de arvore nao rankeada, que convencionamos a partir desse ponto de
apenas automato de arvore, é uma tupla A = (3, Q,d, q), onde ¥ é o alfabeto finito de
simbolos, ) é um conjunto finito de estados, gy C Q é o estado inicial, e § : Q x ¥ — 29
¢ uma funcao de transigdo que associa a cada par (¢,a) € Q) X X, uma expressao regular
sobre Q). E importante observar que diferente dos automatos finitos aplicados em strings,
onde a fungao de transi¢do mapeia o par (¢,a) em um conjunto de estados, a funcao de

transigao nos autdématos de arvores mapeia (¢, a) a uma expressao regular.

Uma arvore T é aceita pelo automato de arvore A se T é percorrida por A. Essa
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validagao de A pode ser feita sobre os nés da arvore na direcao bottow-up ou top-down.
Numa visao da validacao top-down, o estado inicial é associado a raiz e novos estados sao
associados aos nés internos de T pela funcao o, de acordo com seus labels e estados de
seus nés pais. A arvore é aceita por A se a funcao de transicao aplicada aos nos folhas de

T produzir o string vazio.

Considere o automato de arvore A = (Q, %, 4, qo), tal que Q = {qo, q1, 2}, onde g, é
o estado inicial, ¥ = {a, b, d}, 0(qo,a) = q1q2, 6(q1,b) = 6(q2,d) = €. Na Figura 28 temos
o exemplo de uma &arvore que é aceita por A. Inicialmente, 4 associa o estado gy a raiz
de T'. A funcao ¢ aplicada a raiz, 6(qo, a), associa aos seus nés filhos os estados ¢; € ¢2. A

aplicacao de ¢ aos labels das folhas produz o string vazio.

T

A

® ® aq q

Figura 28: Uma arvore e seu percurso de validacao pelo autoémato A.

2.3.1 Autématos em Arvores Locais

Uma DTD, Document Type Definition, pode ser definida como um conjunto de regras
que define quais tipos de dados e entidades podem existir em um documento XML, ou seja,
ela esquematiza a estrutura das informagoes dentro de um documento. Em (MURATA et al.,
2005) encontramos que uma DTD pode ser representada pela gramdtica de drvore local,
conceito este definido em (TAKAHASHI, 1975), a partir da qual naturalmente construimos

um automato de arvore local.

Uma gramética de arvore regular é uma tupla G = (N, T, S, P), onde N é o conjunto
finito de nés nao terminais, 7' é o conjunto finito de nés terminais, S C N é o conjunto de
estados iniciais, e P é o conjunto finito de regras do tipo X — a r,onde X € N, a €T
e r é uma expressao regular sobre N. Voltando ao nosso automato de arvore A definido

acima, a gramdtica de arvore regular que o representa ¢ G4, tal que N = {qo,q1, ¢},
T ={a,b,d}, S={q} e P={q —a(ng), a —be g —de}.

Dizemos que existe uma competicao entre os nés de uma gramatica de arvore regular,
se encontramos dois diferentes nés nao terminais g; e g; tal que, existem regras r; e r;
definidas para g; e g; respectivamente, que compartilham o mesmo né terminal ¢. Con-

sidere a seguinte gramatica de arvore regular G, onde N = {qo, ¢1, 2,93}, T = {a, b, d},
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S={qpleP={qp —a(@1q2+¢e), @« = be, ¢ —de, gg—b(g)} Osestados ¢ e

q3 estao competindo o label b.

Uma gramética de arvore regular é dita local quando nao existe competicao entre
seus nés nao terminais. A gramatica G4 ¢ um exemplo de graméatica de arvore local, tipo
de gramatica de arvore que corresponde as estruturas de DTD, de acordo com (MURATA
et al., 2005). Por esse motivo, as restrigdes consideradas pelo algoritmo CobMiner sao
restricoes locais. A seguir mostraremos como uma restricao poder ser representada por

um automato de arvore local.
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3 O Problema da Mineracao de
Arvores com Restricoes

Como vimos até aqui, os trabalhos ja realizados em mineracao de arvores buscam a
geracao de padroes frequentes que satisfazem um suporte minimo previamente estabele-
cido. No entanto, o conjunto de informacoes mineradas deve ser refinado com o objetivo
de filtrar apenas o que é relevante para o usuario, ou seja, produzir padroes que satisfazem

certas restrigoes que refletem melhor os interesses do usuario.

O algoritmo CobMiner utiliza a técnica de mineracao do algoritmo TreeMiner (ZAKI,
2002), incorporando as restrigdes dos usudrios dentro da fase de geracao dos candidatos,
o que aumenta consideravelmente a eficiéncia do processo de mineragao. Nesse capitulo
formalizamos o problema da mineracao de padroes arborescentes com restri¢oes. Inicial-
mente, mostramos como as restricoes podem ser representadas por automatos de arvores
locais, em seguida apresentamos os conceitos relacionados a padroes p-validos e ao suporte
de um padrao p-valido, finalizando o capitulo descrevendo o problema de mineracao em

questao.

3.1 Restricoes em Automato de Arvore Local

Suponha a existéncia de um portal de comércio eletronico onde os clientes navegam
através das categorias de itens e eventualmente fazem uma compra. Uma dessas categorias
é Livros, que denotaremos por LV . Suponha também que o gerente de vendas desse portal
esteja interessado em descobrir se a se¢ao de livros pode alavancar as vendas de revistas,
buscando comportamentos de navegacao (padrdes de arvores), onde o cliente visitou o
portal, percorreu diversos livros e fez ou nao a compra de algum deles, além de ter
percorrido, apds a visita a secao de livros, a categoria Revistas, RS, sem necessariamente
ter feito a compra de alguma revista. Observe que nesse contexto, o gerente nao esta

interessado apenas em descobrir padroes de navegacao frequentes que ocorrem no portal,
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mas sim, padroes que também obedecem a particularidade descrita acima. Tais padroes

sao exatamente aqueles que sao satisfeitos pelo seguinte automato de arvore local A:

e ¥ = {Portal, LV, RS, Compra}ULUR, onde L e R sao conjuntos finitos de simbolos

que representam os catalogos de livros e de revistas, respectivamente.

i Q - {QO7Q1> q2, 43, 44, qS}a onde qo ¢ o estado inicial.

e 0(qo, Portal) = q1qo;

(

(¢, LV) = q3;
(g2, RS) = qi;

(

(

(

(=%

(=9

g3, ) = €+ qs, Vx € L;
0(q1,y) = €+ g5, Vy € R;
d(gs, Compra) = €;

Todos os padroes de navegacao que sao aceitos pelo automato de arvore local A
correspondem exatamente aos padroes de navegacao que o gerente do portal deseja, sendo
dois exemplos, as arvores mostradas na Figura 29. Portanto, o algoritmo CobMiner
utiliza-se dos automatos de arvores locais como ferramenta para incorporar as especi-
ficagoes dos usuarios como restrigoes a mineracao. Note que dado um padrao de navegacao
S e um automato de arvore local A, se existe um percurso de A sobre S, entao esse per-

curso é unico.

Portalqo Portal
<\
Ly RS’ L RS’
AN A
L1q3 Lzqs R?A |-1q3 |-2q3
Compraq5

Figura 29: Exemplos de padroes de navegagao aceitos por A.

Formalizando, seja A = (@, X, J, ¢o) um autémato de arvore local e S = (Ng, Bg) um
padrao arborescente. Um percurso de A sobre S é uma funcao v : Ng — @ tal que para
cada n6 v € Ng com k filhos vy, ve, ..., vg, a palavra y(vq)...y(vx) é aceita pela expressao

regular §(y(v),1(v)), onde [(v) € X é o label do né v em S. Dizemos que A aceita o padrao
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S, ou seja, S é wvdlido com respeito a A, se existe um percurso v tal que para cada no

folha v de S, temos (y(v),l(v)) = e.

Dissemos anteriormente que os algoritmos CobMiner e TreeMiner possuem a mesma
técnica de mineragao, mas o que isso significa? Em primeiro lugar, permanece inalterada
a estrutura do banco de dados a ser minerado, com as arvores representadas pelos strings
codificados. Padroes indiretos também sao gerados pelo algoritmo CobMiner, ou seja,
padroes que podem ser suportados pelas arvores da colecao através da relacao ancestral-
descendente entre seus nés. E, por iltimo, até o momento, o suporte dos candidatos

também é calculado pelo CobMiner, através da juncao das listas de escopos.

Como a principal meta do algoritmo CobMiner ¢ a eficiéncia da mineracao produzindo
padroes realmente relevantes para os usuarios, a incorporacao das restrigoes também pro-
move um ganho consideravel no tempo de resposta de execugao do algoritmo. Visualizando
essas duas evolucgoes, o algoritmo CobMiner promove essa melhoria através de uma fase
de geracao de candidatos direcionada pelo automato de arvore local, gerando sub-arvores

candidatas p-validas, conceito este formalizado a seguir.

3.2 O Padrao P-valido

Um padrao gerado pelo algoritmo CobMiner é dito p-vdlido com respeito a restricao

imposta por um automato de arvore local, se ele se enquadra na defini¢ao descrita abaixo.

Defini¢ao (Padrao P-vélido): Sejam A = (Q, X%, d, ) um autémato de arvore local,
S = (Ng, Bg) um padrao arborescente, e v a funcao que percorre S com o automato .A.
Dizemos que S é prefizo-vdlido ou p-vdlido com respeito a A, se para cada né v € Ng com
k filhos vy, vy, ..., v, a palavra vy(vy)...y(vx) é um prefixo da palavra aceita pela expressao

regular 0(y(v),{(v)), onde [(v) € ¥ é o label do né v em S.

Considerando o automato de arvore local A definido na secao anterior, na Figura
30 temos um exemplo de padrao p-vélido com respeito a A, onde d(qo, portal) produz o
prefixo ¢; da expressao regular ¢iqs, (g1, LV) produz o prefixo g3 da expressao regular

a3, e 6(gs, Ly) produz o string vazio, que é prefixo de toda expressao regular.

O algoritmo CobMiner gera novos candidatos de tamanho k+1 a partir da expansao de
k-padroes frequentes e p-vélidos. Para isso, ele utiliza de informagoes contidas em cada
n6 dos k-padroes p-validos, armazenadas numa estrutura chamada Trago de Percurso,

definida abaixo.
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S
Porta?o [0.2] tr(no) = (949 9]
LA ) =l gl
| N, 122 tr(n,) = [e+q;, |
]

Figura 30: Um padrao p-valido com respeito a restricao A.

Defini¢ao (Trago de Percurso): Sejam A = (@, X, J, o) um automato de arvore local,
S = (Ng, Bs) um padrao arborescente p-valido com respeito a A, e 7 a fungao que
percorre S com o automato A. Para cada né v € Ng com k filhos vy, vs, ..., v}, existe uma
lista tr(v) = le, ¢], chamada traco de percurso do né v, onde e = §(y(v),{(v)) corresponde
a expressao regular que estd validando a palavra y(v;)...7(vg), e g indica até que ponto a

palavra y(vy)...y(vx) foi validada pela expressao regular e.

Na Figura 30 temos ilustrado o trago de percurso dos ndés do padrao p-valido S.
tr(ng) = [e1, q1], onde e; = ¢1¢o, indica que os filhos de ng estao percorrendo a expressao
regular e;, e que esse percurso estd no estado ¢;. A lista de percurso do né ns indica
a expressao que seus filhos devem percorrer, porém, até o momento, esse né nao possui

filhos.

Formalizagcao do Problema da Mineracao de Arvores com restrigoes:

e Dado: um banco de dados de arvores D, um automato de arvore local A e o suporte

minimo o,

e Encontrar: todas as sub-arvores frequentes que satisfazem a restricao A.

A seguir, apresentamos o algoritmo CobMiner como proposta de solugao do problema
formulado acima. A fase da geracao de candidatos, a poda com restricao e a validacao
final do aceite dos padroes frequentes pela restricao A, sao as principais frentes abordadas

nesse trabalho.
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4 O Algoritmo CobMiner

Neste capitulo, apresentamos o algoritmo CobMiner como solugao para o problema
da mineracao de arvores frequentes e véalidas com respeito a uma restricao imposta pelo
usuério. Em elevado nivel de abstragao, o CobMiner é uma especializacao do algoritmo
TreeMiner apresentado em (ZAKI, 2002), incluindo no processo de mineragao o contexto
das restrigdes, conforme proposta apresentada em (GAROFALAKIS; RASTOGI; SHIM, 1999).
Entretanto, veremos a seguir que nao ¢ uma tarefa trivial adaptar a idéia do uso de

restricao em mineragao de sequéncias para o cenario das colegoes de arvores.

Adicionando uma fase de pdés-processamento ao algoritmo TreeMiner, obtemos uma
primeira iniciativa de mineracao de padroes arborescentes considerando restricoes de um
automato de arvore local A. Inicialmente, utiliza-se o TreeMiner para gerar o conjunto
F com todos os padroes frequentes. Em seguida, cada padrao t; € F é validado pela

restricao A, permanecendo em F apenas os padroes frequentes véalidos com respeito a A.

Basicamente, a etapa de pds-processamento que construimos para o TreeMiner é um
validador de arvores, que verifica se elas sao aceitas pelo automato de arvore local A.
A funcao ¢ aplicada a um né de uma &arvore t; indica qual expressao regular os filhos
desse n6 devem obedecer. Voltando as arvores ilustradas na Figura 29 e ao automato de
arvore definido na secao 3.1 do capitulo anterior, o né ng possui como filhos os nés LV e
RS, cujos labels possuem § definidos para os estados ¢; e g2 respectivamente, gerando a
palavra ¢1q2 que deve ser reconhecida pela expressao regular 6(qo, Portal). Aplicando o
mesmo raciocinio a todos os nés de t;, se todas as palavras forem reconhecidas, t; é aceita

por A.

Na Figura 31 ilustramos como é o funcionamento desse reconhecedor de palavras !,

encontrado na internet e adaptado para a nossa necessidade, que recebe como parametro
uma expressao regular FR e uma palavra P. As expressoes regulares sao transformadas

em um DFA que tenta ser percorrido por P.

Thttp://www.codeproject.com/cpp/OwnRegExpressionsParser.asp?msg=2292318
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Figura 31: Reconhecedor de Palavras.

Na Figura 32 temos as fases de processamento dos algoritmos CobMiner e TreMinerPP
(TreeMiner+PésProcessamento). As fases ilustradas na cor laranja referem-se as fases
do processo de mineragao do algoritmo TreeMiner (ZAKI, 2002). Observe que os dois
algoritmos possuem o mesmo procedimento de calculo do suporte candidatos. Na cor
verde temos as etapas de pos-processamento de ambos, sendo a diferenca de tonalidade
indicador de que sao procedimentos distintos. As restricoes sao consideradas nas fases
de geracao e poda de candidatos do CobMiner, ilustradas em azul, e nas etapas de pds-

processamento do CobMiner e TreeMiner.

CobMiner TreeMinerPP

Fase da Geragéo de Candidatos
Fase da Poda de Candidatos

Fase de Validagao do Suporte

Etapa de Pés-processamento _

Figura 32: Etapas de processamento dos algoritmos CobMiner e TreeMinerPP.

Existem duas diferencas importantes entre os algoritmos CobMiner e TreeMinerPP:
(1) CobMiner faz uso das restrigoes dentro do processo de mineragao, nas fases de geracao
e poda de candidatos, enquanto que o algoritmo TreeMinerPP utiliza-se das restricoes
apds a mineragao, para filtrar os padroes frequentes que a satisfazem. (2) CobMiner
considera um relaxamento para a restricao do automato de arvore local A, tornando-a
menos restritiva. Ou seja, ao invés dele produzir padroes frequentes validos, ele produz
padrées frequentes p-validos com respeito a A. A razao do uso desse relaxamento estd
relacionado com a geracao de candidatos, pois é mais natural pensarmos em expandir um

padrao p-valido P de tamanho k para obter outro padrao p-védlido P’ de tamanho k+1,
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do que pensarmos na expansao de um padrao valido para obtencao de outro valido.

A seguir, descrevemos com detalhes o algoritmo CobMiner. Iniciamos o capitulo
mostrando as modificagoes implementadas na fase de geracao de candidatos utilizada
pelo algoritmo TreeMiner. Depois discutimos sobre a utilizagao da poda oportunista no
contexto da mineracao de arvores com restrigoes e, por fim, mostramos como CobMiner

produz padroes validos que satisfazem a especificagao do usuario.

4.1 A Geracao de Candidatos com Restricao

O mecanismo de mineracao do algoritmo CobMiner permanece recursivo em profundi-
dade, baseado no método de expansao de classes de equivaléncias utilizado pelo TreeMiner.
Em breves linhas, e diferente dos demais algoritmos que seguem a técnica de mineracao
do Apriori, que a cada iteracao k produz todos os padroes frequentes de tamanho k, o
algoritmo CobMiner, como o TreeMiner, utiliza-se da estratégia da busca em profundi-
dade para produzir seus padroes frequentes. A cada passo k > 2, o conjunto de k-padroes
frequentes ¢ dividido em n classes de equivaléncia Pf, ..., P*. A geracdo de novos can-
didatos de tamanho k + 1 se inicia pela primeira delas, P, através da combinagio de
seus pares de elementos, que apds o calculo do suporte, produz um novo conjunto com m

P, P, sendo o processo reiniciado a partir da expansdo da

classes de equivaléncia
classe Plkjl. Assim, os padroes frequentes sao gerados recursivamente em profundidade,
até que em um nivel y, nenhum padrao é encontrado, quando o CobMiner retorna ao nivel

anterior em busca da préxima classe de equivaléncia a ser expandida.

O CobMiner faz uso da classe de equivaléncia p-vdlida, que além do prefixo e de seus
elementos, também contém o mapa de percurso, uma lista que armazena os tragos de

percurso do prefixo p-vélido da classe de equivaléncia.

Defini¢ao (Classe de Equivaléncia P-vélida): Sejam A = (Q, %, 0, o) um autéomato
de 4rvore local, e C* uma classe de equivaléncia de elementos de tamanho k e prefixo
P. Dizemos que C* é uma classe de equivaléncia p-vdlida com respeito & restricio A,
denotada por [P]PY, se o seu prefixo P de tamanho k — 1 é p-valido com respeito a A,
ou seja, se para cada né ny, ...,ni_; do prefixo P de C¥, existe um traco de percurso niao

vazio no mapa de percurso de C*.

Na Figura 33 temos o automato de arvore local ‘H, e um exemplo de classe de
equivaléncia p-véalida com respeito a H, gerada a partir da 2-sub-arvore ab—1. O mapa de

percurso dessa nova classe possui 2 entradas, correspondendo respectivamente aos tragos
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Classe de Equivaléncia

e - Prefixo: ab Autdmato
- Elementos: z={a b d}
(c,1,8)  abc-1-1 Q={dq,d,, gy}
(b) (d,0, e, ]): ab-1d-1 e,: 8(q, a)=9,q,
; e,: d3(q, b)=¢
2-sub-arvore - Mapa de Percurso: [e,.q,][e,. ] e,: 8(q,d)=¢

Figura 33: Uma classe de equivaléncia p-véalida com respeito a restrigao H.

de percurso tr(ng) e tr(ny) dos nés do prefixo P=ab. Note que ndo encontramos nenhum
trago de percurso vazio no mapa de percurso do prefixo P, ou seja, para cada n6 de P
existe uma expressao regular em validacao ou a ser validada pelos seus filhos. Outra ob-
servacao importante: os elementos de uma classe de equivaléncia p-valida encontram-se

ordenados lexograficamente pelo par (label,posi¢ao), sendo entdo (¢, 1,0) < (d, 0, [es,]).

Cada elemento (z,p,tr) € [PP representa uma sub-arvore S, onde x e p, como nos
elementos das classes do TreeMiner, correspondem respectivamente ao label do tltimo no
incluso em P para formacao do padrao S e a posicao em P onde z foi ligado, e tr é o
traco de percurso que identifica o caminho que os futuros filhos de x devem percorrer
com respeito a H, caso S seja p-valido. Por exemplo, o elemento (d, 0, [es, ]) da classe de
equivaléncia p-valida da Figura 33, refere-se ao padrao S = ab—1d — 1, gerado através da
inclusao de d ao n6 ng de P. S é p-valido com respeito a H, porque a inclusao de d como
filho do n6 a permite percorrer a expressao regular e; = q1q2, do estado ¢; para o estado

@2, definindo ainda a expressao regular e3 como caminho a ser percorrido pelos filhos d.

As posicoes validas onde um né de label x pode ser ligado ao prefixo para gerar novos
padroes sao identificadas, de maneira similar ao TreeMiner, pelo seguinte lema: Seja P o
prefizo de uma classe de equivaléncia p-vdlida e n, o no mais a direita de P, cujo escopo
é [r,r]. Seja (z,i,tr) € [P*, uma sub-drvore de [P|*". O conjunto de posi¢oes vdlidas
em P onde x pode ser incluido é dado por {i : n; tem escopo [i,r]}. Voltando a Figura
33, tanto ny quanto n; do prefixo P sao posigoes validas para se criar novos padroes de

tamanho 3.

4.1.1 A P-Expansao das Classes de Equivaléncia P-validas

O algoritmo CobMiner gera seus padroes candidatos através do método da p-expansao
de classes de equivaléncia p-validas. Numa visao macro, as novas classes de equivaléncia

p-validas, de candidatos de tamanho k41, sao criadas apenas pela expansao dos elementos
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p-validos de tamanho k.

O método da p-expansao de classes de equivaléncia p-vdilidas é baseado no seguinte
teorema apresentado em (ZAKI, 2002): Seja P o prefixo de uma classe de equivaléncia
p-véalida [P*", e (z,i,tr,) e (y, j, try) dois de seus elementos. Seja [P,]P" a classe de todas
as extensoes do elemento (x,i,tr,). Define-se o operador junc¢iao @ sobre dois elementos
da classe de equivaléncia p-valida [P, (z,i,tr,) & (y, j, try):

Se tr, = @: nenhum candidato é gerado;
Sendo (trata-se de um padrao p-valido),

Caso 1- (i =j):

a) Se P # (), adiciona-se (y,j,0) e (y,n;,0) em [P,];
b) Se P = 0, adiciona-se (y,j + 1,0) em [P,
Caso 2 - (i > j): adiciona-se (y,7,0) em [P,]

Caso 3 - (i < j): nenhum candidato é gerado;

Como a proposta do algoritmo CobMiner é produzir padroes frequentes que satisfazem
a restricao de um automato de arvore local, torna-se desnecessario criar novos padroes
candidatos a partir de elementos frequentes, porém que ja nao satisfazem nem mesmo
o relaxamento da restricao do automato. Fato este que reduz bastante o universo dos
padroes candidatos que devem ser validados pelo suporte, acarretando em excelentes

ganhos de performance de execucao do processo de mineracao, sem perda de informagoes.

O método de expansao de classes de equivaléncia gera corretamente todas as sub-
arvores candidatas possiveis e, cada candidata é gerada uma unica vez. Essa corretude
foi definida no coroldrio 2 encontrado em (ZAKI, 2002) e provada através do método
de indugao. Uma vez que o método da p-expansao de classes de equivaléncia p-validas
possui 0 mesmo mecanismo, ou seja, o teorema original do Zaki é aplicado apenas para a
expansao dos padroes p-validos, garantimos que todos as sub-arvores candidatas que sao

possiveis de serem satisfeitas pela restricao sao geradas.

Na Figura 34 temos uma classe de equivaléncia p-véalida com prefixo P, = ab, que
contem os 2 elementos (¢, 1,0) e (d,0,try). As p-expansoes de cada elemento p-valido de
[P]P" dara origem a uma nova classe de equivaléncia p-vélida. Seguindo a ordem da lista
dos elementos de [P,]P", o elemento (c, 1, () é descartado pelo método da p-expansao de
classes porque esse padrao nao é p-valido, ou seja tr, = . Em seguida, considerando a
p-expansao do proximo elemento, a juncao (d,0,try) @ (c,1,0) direciona a geragao para
o caso 3 do teorema acima, nao produzindo nenhum candidato. Por fim, os candidatos

(d,0,0) e (d,2,0) sao gerados pela jungao (d,0,try) @ (d,0,tr;), dando origem a nova
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Prefixo: ab
Elementos: { (¢,1,4), (d,0, tr,)}

@ @
& ©® O

© @ @
/I
© @ @ ©® @

G)
Prefixo: ab-1d
Elementos: { (d,0,4), (d,2, )}

Figura 34: Geracao de candidatos do CobMiner.

classe de equivaléncia p-vélida [P,,_14]P".

Como vimos acima, basicamente, o processo de geracao do CobMiner ¢ similar ao
utilizado pelo algoritmo TreeMiner porque a geracao ocorre pela aplicacao do operador
jungao entre seus elementos. A diferenca esta na redugao do nimero de candidatos gerados
pelo CobMiner, porque a sua fase de geracao é direcionada pela restricao do automato de
arvore local, ou seja, o operador juncao é aplicado apenas na p-expansao dos elementos

p-validos.

Observe que nao mostramos o mapa de percurso dessa nova classe de equivaléncia
ilustrada na Figura 34, porém suponha que ela seja uma classe de equivaléncia p-valida
com respeito a uma restricao H de k-sub-arvores, como identificar quais desses padroes sao
p-validos com relagao a restricao H? Ou seja, como é construido o mapa de percurso de
uma classe de equivaléncia p-véalida e o traco de percurso de seus elementos? As respostas

a essas perguntas se encontram na secao seguinte.

4.2 Encontrando os Padroes P-validos

Seja [P]PY uma classe de equivaléncia p-vélida, criada pelo método da p-expansdo
de classes descrito acima. Em seguida, o algoritmo CobMiner calcula o suporte de cada
candidato (z,4,0) € [P]?", permanecendo em [P’ somente os elementos que correspon-
dem as sub-arvores frequentes. Antes de dar inicio a p-expansao dos elementos [P]*", o
algoritmo CobMiner verifica quais dos elementos de [P]PY sao p-vélidos, criando os seus

tragos de percurso.
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Autébmato -
@191 s={ab,d}
Q={d, a0}
@ [e,€] el: S(qo, a)= d.,d,
e2: 8(q,,b)=¢

(c.8) (dO, [enc]) e3: §(q,d)=¢

: p-expanséo
;verifica p-valido

(a)le,.0,]
@ C G’ [e5€]
k (d,O,XJ) (d2,4) )

Figura 35: Mapa de Percurso de uma Classe de Equivaléncia P-vélida.

Na Figura 35 temos uma nova representacao para as classes de equivaléncia p-validas
mostradas na Figura 34. Aqui, os prefixos das classes estao representados como arvores e

cada um dos seus noés possui explicito o seu trago de percurso.

Um trago de percurso é construido da seguinte maneira: considere que a classe de
equivaléncia p-vélida [P,|PY, da Figura 35, foi criada e o suporte de seus candidatos
calculados, sendo os elementos (¢, 1,0) e (d,0,0) frequentes. O algoritmo CobMiner tenta
criar o trago de percurso do elemento (¢, 1, () da seguinte maneira: ele percorre o mapa de
percurso da classe [P,]P? em busca da expressao regular que esse elemento deve percorrer,
ou seja, o no ¢ é filho de ny entao pelo trago de percurso tr(ny), o né ¢ deve percorrer a
expressao regular e; = €. Em seguida, ele tenta sem sucesso percorrer e, com o label ¢
partindo de tr(n;).q = €, permanecendo entdo tr. = (). Para o elemento (d, 0, (), o mesmo
raciocinio é aplicado. Nesse caso, CobMiner identifica a expressao regular e; = ¢1q2 que
é percorrida pelo né d, a partir de tr(ng).g = ¢1 até o estado ¢z. Sendo assim, os filhos
de d devem percorrer a expressao regular e = 6(qq,d), sendo try = [es, €]. Portanto,
o elemento (d,0, [e3,€]) é p-valido. Na Figura abaixo mostramos o autémato finito que

- . . . . d
representa a expressao regular ¢;¢q, que nos permite visualizar a transicao ¢ — ¢o.
b d

—a)

Ainda na Figura 33 temos a p-expansao dos elementos da classe de equivaléncia
p-valida [P,P". Somente o elemento (d,0,[es,€]) deu origem a uma nova classe de
equivaléncia p-vélida, [P,_14]P”. O prefixo dessa nova classe corresponde ao P, acrescido
no né d como filho de ng, sendo o trago de percurso try = [es, €] incorporado ao mapa

de percurso do prefixo dessa nova classe. Observe que o traco de percurso de ng teve a
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posicao de percurso, tr(ng).q, atualizada para gz, somente quando d passou a fazer parte
do prefixo. Suponha a situacdo em que tr(ng) = [ej, ¢1], onde €¢; = q1(g2 + ¢3) € que
(¢,0,tr.) também é um elemento p-valido de [P,]P’, ou seja, existe a transicao q; — ¢3
em e;, além da transicao ¢; <, q2. Nesse caso, temos duas possibilidades para percorrer
e; com labels diferentes e uma nova tentativa de percurso em e; ocorrerd apenas durante
a p-expansao desses elementos, sendo por esse motivo tr(ng).q atualizado de acordo com

o elemento que esta sendo expandido para geracao da nova classe.

Agora, podemos apresentar a estrutura do algoritmo CobMiner, discutida e exempli-

ficada na préxima secao.

4.3 O Algoritmo CobMiner

Procedure CobMiner(D,0 i, A)
F; = {padroes frequentes x; de tamanho 1, z € L}
Repeat Until fim de F}
tr(n;) =0
If existe §(qo,x;) em A Then tr(n;) = [0(qo,x;), €]
‘/1 = V1 U tr(ni)
F; = {padroes frequentes x;y; de tamanho 2}
Repeat Until fim de F}
If Vi[n;] #0 Then
[PIPYP = a;
[P]PY.mapa = Vi[n,]
For all y;,z,y; € F Do
tr, = PValid-Validate([P]P", n;)
[P]PV.elem = [P]PV.elem U (y, 0, try)
Fy=FU [P]pv
For all [P}?Y € F5, Do Enumerate-Frequent-P Valid-Subtrees([P]P)

Procedure Enumerate-Frequent-PValid-Subtrees([P]P?)
For each (z,i,tr,) € [P]?” Do
If tr, #0 Then
New [P,]PY
For each (y, j,tr,) € [P]"” Do
R = {(JE, i’trﬂc) D (yaj7 try)}
L(R) = {£L(z) N L(y)}
For each frequent (z,w,?) € R Do
tr, = PValid-Validate([P,])P, (z,w, D))
[P.]PV.elem = [P,]PY.elem U (z,w, tr,)
Enumerate-Frequent-P Valid-Subtrees([Py]P")

Figura 36: O Algoritmo CobMiner

Na Figura 36 apresentamos o pseudo-cédigo do algoritmo CobMiner. Como no algo-
ritmo TreeMiner, nas duas primeiras iteragoes de execucao, CobMiner varre em profun-

didade as arvores do banco de dados em busca das sub-arvores frequentes. Nas demais
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iteracoes, o cédlculo do suporte é feito através da operagao de juncao de listas de escopos,

L(x) Ng L(y), e ndao sobre o banco de dados D.

A discussao sobre o algoritmo CobMiner serd conduzida sobre o mesmo banco de
dados utilizado durante a apresentacao do algoritmo TreeMiner. Sendo assim, considere
a colecao de dados D apresentada na Figura 7 do capitulo 2, cujos labels pertencem ao
conjunto L = {a,b,c,d, e}, o suporte minimo o,,;, = 100%, e a restrigdo representada
pelo automato de arvore local H = (Q,%,6,q), onde ¥ = {a,b,d}, Q = {q, %, e},
(g0, a) = q1q2, 6(q1,b) = € € 0(gz, d) = €.

Calculo de F;

CobMiner gera as sub-arvores frequentes de tamanho 1 como é feito pelo algoritmo
TreeMiner. Nessa iteracao, apds a criacao de Fi, existe a atividade de identificar quais
padroes de Fj sao p-véalidos com respeito a H. Para isso, CobMiner utiliza-se de um
vetor 1 x L, Vi, onde Vi[i] = [§(qo, label(n;)), €] caso o né n; seja p-vélido, caso contrério,
Vi[i] = 0. Pelo nosso exemplo, F; = {a,b,c,d} e Vi = {[e1,¢],0,0,0}, onde e; = q1¢o,
ou seja, apenas a sub-arvore a — 1 é p-valida com respeito a H. Na Figura 37 temos as

arvores de F que foram geradas pelo CobMiner.

Autdmato 7
Fi: @l ® © @ s={a b d}

Q={q, 9 9,}
e1: 3(qy @) =44,
e2: 3(q,, b)=¢
e3: 5(q, d)=¢

Figura 37: Sub-arvores de F; geradas pelo CobMiner.

Calculo de F5

Nessa iteracao, também nao existe uma fase de geracao de candidatos explicita e o
calculo do suporte permanece através da varredura do banco de dados D que atualiza
o contador MT[i][j], sendo F} o conjunto de todas sub-arvores x;z; — 1 frequentes. As
classes de equivaléncia p-vélidas do conjunto Fj sao construidas a partir de £, e V; da
seguinte maneira: se x; é p-valido, ou seja, V(i) # 0, entdo a classe [P,]PV é criada em
F5. Considerando Fj = {ab-1, ad-1} gerado nessa iteragao, e V; calculado na iteracao
anterior, ao final dessa iteragao temos apenas a classe de equivaléncia p-valida [P,|PV € F5,
onde P, = a, [P, mapa = [e1, €] e [P,]F.elem = {(b,0,[e2,€]), (b,0,0)}, onde ex = e.
Na Figura 38 temos as 2-sub-arvores de F; geradas pelo CobMiner, observe que apenas a

primeira delas é p-valida com respeito a H.
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Autémato J£
Fy: @k ®  (© ©) s={a b d}
//A\\ Q={ do: A1» q2}
’// S el: §(qy, a)=09,d,
———————————————— A - e2: 3(q, b)=¢

Fo: [91*(11] e3: §(q, d)=¢
®e,a @

Figura 38: Sub-arvores de F; geradas pelo CobMiner.

Enquanto o banco de dados é percorrido para calcular o suporte dos 2-padroes can-
didatos, como no TreeMiner, o algoritmo CobMiner cria as listas de escopos das sub-arvores
de F}, estruturas estas utilizadas em seguida para construir as listas de escopo das
sub-drvores frequentes de Fy através da Jung¢dao das Listas de Escopo, L(X) Ng L(Y),
operacao utilizada para o calculo do suporte dos candidatos das iteracoes seguintes, e

discutida no capitulo 2, onde o algoritmo TreeMiner é apresentado.
Calculo de Fy, k£ > 3

A partir da iteragao 3, o processo de mineracao do algoritmo CobMiner ocorre re-
cursivamente através do procedimento Enumerate-Frequent-P Valid-Subtrees, que recebe
como parametro de entrada uma classe de equivaléncia p-véalida [P]P?, junto com as listas
de escopos de seus elementos. A p-expansao de cada elemento p-vélido z; de [P]P” produz
a nova classe de equivaléncia p-vélida, [P.]P’, que em seguida é enviada como parametro
a uma nova chamada de Enumerate-Frequent-PValid-Subtrees. Note que essa idéia de
execucao recursiva é similar ao procedimento Enumerate-Frequent-Subtrees utilizado pelo
TreeMiner. A diferenca pode ser observada na Figura 36, onde verificamos que somente os
elementos p-validos de uma classe de equivaléncia sao p-expandidos para geracao de novas
classes e, apds a validacao do suporte, os novos elementos p-validos sao identificados pelo

procedimento PValid-Validate, cujo mecanismo foi explicado na secao 4.2 deste capitulo.

Na Figura 39 encontramos a classe [P,[P" de sub-drvores de tamanho 3, geradas a
partir dos elementos de [P,]P" € F5. Como apenas o elemento (b, 0,tr,) € [P,]*" é p-vélido,
apenas ele foi p-expandido para a geracao de novos candidatos. Considerando o mesmo
cenario de mineragao porém aplicando o algoritmo TreeMiner, o elemento (d, 0, () € [P,]?
também seria expandido, dando origem a classe [P,4]P", e os novos candidatos gerados a
partir dele também teriam o suporte calculado, mesmo sendo esses padroes irrelevantes
para o usuario, uma vez que nem mesmo o prefixo dessa classe, ad — 1, é satisfeito pelo

relaxamento da restricao H, ou seja, ad — 1 nao é p-vélido com respeito a H.
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Autémato F£
Fy @kl ® © ©) $={a b,d}
AN Q={q0, q11q2}

»/// ) el 5(dy a) =q,d,
——————————————————————————————————————— e2: §(q,, b)=¢

X
Fo: [91*(11] e3: §(q, d)=¢
®re,c] D

Figura 39: Classes de F3 geradas a partir de [P,]PY € F,.

Seguindo a pilha da recursao da execucao do CobMiner, Fy é gerado vazio e, em
F3 nao existe nenhum outro elemento p-vélido com respeito a H para ser p-expandido,
finalizando assim o processo da busca por padroes frequentes e p-validos do algoritmo
CobMiner. O préximo passo entao é verificar quais padroes frequentes e p-validos sao

também wvdlidos com respeito a H, sendo estes os padroes de real interesse do usuario.

Essa validacao ocorre da seguinte maneira, para cada padrao p-valido S; € F, onde
F = F{UF,UF5, o traco de percurso de cada né n; € S; é percorrido verificando se tr(n;).q
é um estado de reconhecimento final da expressao regular tr(n;).e. Considerando o nosso
exemplo de mineragao ilustrado na Figura 39, o padrao Sy = a-1 é p-védlido mas nao é
valido com respeito a H, porque a expressao regular tr(ng).e = e; = q1g2 nao chegou a ser
percorrida, ou seja tr(ng).q = €, sendo ¢ o seu estado final de reconhecimento. Ja o padrao
Sy = ab-1d-1 é valido com respeito a H porque a expressao regular tr(ng).e = e; = ¢1¢» foi
percorrida até o seu estado de reconhecimento final tr(ng).q = g2, € para os nds folhas n; e
ng, suas expressoes regulares nao foram percorridas, porém € é o estado de reconhecimento

final das expressoes regulares e; = e3 = €.

CobMiner | TreeMinerPP
etapa k | N°Cand N°Cand
1 5 5
2 16 16
3 4 8
4 2 2

Tabela 1: Quantidade de Padroes gerados - CobMiner X TreeMinerPP.

Apesar de D ser um banco de dados pequeno, na Tabela 1 podemos observar que na
iteracao 3, CobMiner gerou menos candidatos do que o TreeMiner PP. Quanto aos ganhos

na performance de execucao do processo de mineracao recursivo, no capitulo seguinte,
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comparamos as execugoes dos algoritmos CobMiner e TreeMinerPP, onde discutimos o
resultado dos testes efetuados sobre dados sintéticos e um pequeno ensaio de mineracao

sobre um documento XML.

4.4 A Poda Oportunista de Candidatos com Restricao

O algoritmo CobMiner também generalizou a poda oportunista implementada no
TreeMiner, para podar candidatos mediante a existéncia de uma restricao. Ao avaliar se
um k-padrao S candidato pode ser desprezado, como no TreeMiner, o algoritmo CobMiner
gera todos os sub-padroes s de tamanho k-1 a partir de S, caso exista um sub-padrao
x; que deveria ter sido gerado e x; € Fji_1, CobMiner poda x; apenas se z; for p-valido.
Caso contrario o padrao S permanece como candidato. Porque a necessidade de verificar

se x; é p-valido?

I
Fr @ ® © |
N
AN i Suponha que S: € uma sub-arvore frequente
7777777777 » j"t"\”"”"”"”; ndo encontrada porque a
F ! @ sub-arvore bb-1 ndo foi
2 C? C? CBR ! p-expandia.
I
@ b® © |
I
A I
‘ i
// !
,,,,,,,,,,,,,, R S
N

€ sub-arvore < do que o prefixo Q_T)
c i
®

Figura 40: Poda Oportunista de Candidatos do CobMiner.

Na Figura 40, temos um processo de mineragao ilustrado. Observe que a geracao
dos novos candidatos ocorre apenas pela p-expansao dos padroes p-validos, destacados
na Figura pela cor vermelho. Considere o 4-candidato beb — 1 — 1la — 1, gerado a partir
de bcb — 1 — 1, sendo este candidato pertencente a nova classe de equivaléncia p-valida
de prefixo beb. Aplicando a poda oportunista do algoritmo TreeMiner, esse candidato

seria podado porque a sub-arvore bb — la — 1 ¢ F3, pois apesar de ser frequente, nao foi
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gerada porque o elemento bb — 1 nao é p-valido. Podar esse padrao pode acarretar em
perda de informacoes, considerando ser este padrao totalmente satisfeito pela restricao
do usudario. Sendo assim, aplicando a generalizacao da poda oportunista utilizada pelo

CobMiner, como bb — 1la — 1 nao é p-valido entao bcb — 1 — 1la — 1 nao é podado.
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5 Os Resultados Experimentais

Todos os testes foram executados em um computador Pentium 4 com 3GHz de ve-
locidade de processamento e 1GB de mémoria RAM, com sistema operacional Suse Linux

9.2.

5.1 Gerador de Dados Sintéticos

Criamos um gerador de dados sintéticos que produz banco de dados arborescentes.
Esse programa possui trés etapas de processamento, sendo elas: construcao da gramatica
de arvore local, geragao dos padroes arborescentes e construcao do banco de dados pro-
priamente dito. Cada uma dessas fases é caracterizada por produzir dados de acordo com

parametros fornecidos pelo usuério.

Na primeira etapa, o gerador constréi uma gramatica de arvores local G, recebendo
como entrada seis parametros: K, T, F, k, t, e. Na fase seguinte, ele recebe os parametros:
F. fm, P, pm, além da gramatica local G criada anteriormente, produzindo N padroes
arborescentes. Enfim, o banco de dados sintéticos é gerado na ultima etapa, utilizando os
parametros: M, H, R, i e os N padroes gerados na etapa anterior. Em elevado nivel de
abstracao, a seguir apresentamos a idéia geral das etapas de processamento do gerador,
contextualizando cada um desses parametros e mostrando como eles sao trabalhados du-

rante a geracao dos dados sintéticos.

Inicialmente, as expressoes regulares sao construidas, de acordo com os parametros:
nimero maximo de blocos internos (k), nimero méaximo de termos por bloco interno
(t) e o nimero maximo de transagoes por termo interno (e), responsaveis pela definigao
da estrutura das mesmas. Assim, sobre o conjunto de estados @ = {qo,..., ¢}, © > 0,
construimos o conjunto de expressoes regulares ER = {ery,ery, ...} tal que cada er; é
do tipo Bi*...B,*, com y < k, cada B; é da forma T1T,...T,, com n < t, e cada

Tj=(q+q+..+q) coml <e. O gerador de gramatica de arvores locais utiliza essas
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expressoes regulares e o conjunto de alfabetos L = {ay, ..., a,}, w > 0, que representa os

labels das arvores.

As caracteristicas que a gramatica local GG deve assumir sao definidas pelos parametros:
numero maximo de blocos externos (K'), nimero maximo de termos para cada bloco ex-
terno (7') e o nimero maximo de transagoes por termo externo (E). As regras de uma
gramética sdo do tipo ¢ — a(er), com q € Q, a € L, e er € ER. A primeira regra de G é
go — ap(erg). Apenas um estado pertencente a erqy (didaticamente o chamaremos de ¢;)
terd uma regra do tipo q; — ay(ery), onde a; é um label nao utilizado ainda em nenhuma
regra gerada anteriormente para G, restricao esta que garante G local. A escolha do
estado ¢; em ery é aleatéria, desde que ¢; nao tenha sido o estado escolhido em passos
anteriores. Todos os demais estados ¢; pertencentes a ery, terao regras do tipo ¢; — a;e.
O mesmo processo descrito acima é aplicado para a regra ¢; — aj(er;) e demais regras
que surgirem durante os K passos de execucao, retornamos ao estado inicial ¢q, fechando

o ciclo de geracao de K grupos de regras para G.

Tt (8 > 25 (G5 + )G + @2 )

Q> 27 ¢ |t te1
Gss > 11 ¢ 2

gq; >68¢

T=1 [%2 - 53 (g +*((qEE + )i

Qs *81¢ =1 =2

Qs » 36 € 2
Qs » 13 ¢
Qg » 33 ¢

Q3 » 10 (9p)* (9 + Aoe)(alir))
2 aap » 92 (30" * D))

Qog » 52 ¢ ||t1 t=2

Qs » 55 ¢ Je2

qi; » 16 ¢
Closing the cycle

(@
Figura 41: Uma gramatica de arvore local e padroes produzidos por ela.

Na Figura 41(a) temos uma gramatica de arvore local, obtida pelos parametros
K=3T=2FE=1k=2t=2ee=2. Cada grupo de regras é delimitado por uma
linha horizontal. O parametro 7' indica o nimero maximo de regras que podem ser
definidas para o primeiro estado ¢; € () de cada grupo de regras. E por fim, o parametro
E indica o nimero maximo de regras que podem ser geradas para os demais estados de

cada grupo.
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Ainda nessa primeira fase, o automato de arvore local é construido a partir da
gramatica de arvore G. As fungdes de transigao desse automato sao do tipo §(q,a) = er,

deduzida a partir da regra da gramética ¢ — a(er).

Considerando a segunda fase de processamento do gerador de dados sintéticos, a
gramatica local G é capaz de produzir padroes arborescentes respeitando seu conjunto
de regras. Para a geracao de N padroes, a gramatica é percorrida N vezes respeitando
os parametros: fanout méximo dos padroes (F'), fanout médio dos padroes (f,), pro-
fundidade maxima dos padroes (P) e profundidade média dos padroes (p,,), e utilizando
conceitos estatisticos, que garantem a geracao de padroes de forma distribuida e com
caracteristicas variadas, sustentando uma diversidade que torna os testes mais consis-

tentes.

Na Figura 41(b) temos 2 exemplos de padroes gerados a partir da gramética G
ilustrada na Figura 41(a). A partir da reqra definida para o estado inicial go, o label 25
encontrado d& origem ao né raiz do padrao em construcao. Seus filhos sao os nds cujos
labels sao definidos pela expressao regular definida em d(gp,25). O nivel seguinte é con-
struido aplicando o mesmo raciocinio para um tunico né filho da raiz, aquele originado
do estado escolhido para ser expandido durante a geracao da gramatica. E assim demais

niveis do padrao sao construidos.

Finalmente, precisamos imergir tais padroes em uma massa de dados. Para tanto, sao
parametros dessa fase: a quantidade de arvores do banco de dados (M), o fanout maximo
das drvores (H), a profundidade méxima das arvores (R) e um fator de proporgao, p, que
determina, a partir do total de arvores, o percentual delas que nao contém padroes. Com
isso, tem-se um banco de dados modelado a partir de valores previamente estabelecidos,
que podem ser reajustados em qualquer etapa, ja que estas sao independentes. Ou seja,
é possivel gerar bancos contendo os mesmos padroes, porém com tamanhos diferentes, ou

ainda, gerar uma nova base de padroes a partir da mesma gramatica, e assim por diante.

Os parametros que definimos como default para o gerador de dados encontram-se
discriminados na Tabela 2. Para os testes apresentados nesse capitulo, utilizamos 13
bancos de dados sintéticos diferentes, gerados por 7 gramaticas distintas. Utilizamos
a notacao DB-xy para referenciar o banco de dados utilizado, onde x corresponde ao
parametro variado durante a geragao do banco de dados, e y, qual é esse novo valor.
Sendo assim, DB-M200 corresponde ao banco de dados com 200(x1000) arvores e DB-K1,
onde o parametro K teve seu valor default alterado para 1. DB-DEF é o banco de dados

gerado com os valores default da tabela para todos os parametros do gerador. Seguindo o
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mesmo raciocinio, denotamos as restricoes de automato como A-zw, onde z corresponde
ao paramentro variado e w ao seu novo valor. Novamente, A-K1 corresponde ao automato
de arvore local gerado pela gramatica onde o parametro K teve seu valor default alterado

para 1, e assim por diante.

Parametro da Gramatica Valor Default
k N° maximo de blocos internos 1

t N° méaximo de termos internos 4

e N° maximo de transagdes por termo interno 3

K N° maximo de blocos externos 2

T N° maximo de termos externos 2

E N° maximo de transagoes por termo externo 2
Parametro dos Padroes Valor Default
N N° de padroes 5,000

F.. Fanout médio 3

F Fanout maximo 5

P, Profundidade média 3

P Profundidade méxima 5
Parametro do Banco de Dados Valor Default
M N° de transagoes (drvores de dados) 100,000

H Fanout maximo 10

R Profundidade méxima 10

2 % de arvores do banco que nao satisfazem a gramética 50

Tabela 2: Parametros Default do Gerador de Dados Sintéticos.

5.2 Dados Reais: Documentos XML

Fizemos testes de execugao dos algoritmos CobMiner e TreeMinerPP em 4 banco
de dados reais distintos: DB-SigMod, DB-People, DB-Mains e DB-Casts, construidos a
partir de documentos XML.

O banco de dados DB-SigMod, consiste de arvores geradas a partir do documento
SigmodRecord.xml (Apéndice A), obtido no site XML Data Repository!. Esse arquivo
contém indices para artigos do site Sigmod Record. A base de dados é formada por
sub-arvores desse documento, tendo como raiz a tag <article>, o que nos forneceu um
banco com 1504 arvores. O automato construido para esses testes, A-SigMod (Apéndice
B), restringiu a estrutura dos padroes de forma a minerar artigos que possuam uma
pagina inicial, uma pagina final e um autor, além de fazer algumas restricoes com relacao

ao conteudo desses itens.

DB-People é um banco de dados com 3479 arvores, extraido do documento XML

peopleb5.xml pertencente ao repositério Movies Database ?. Esse documento possui uma

Thttp:/ /www.cs.washington.edu/research /xmldatasets/data/sigmod-record/SigmodRecord.xml
2http:/ /infolab.stanford.edu/pub/movies/people55.xml.
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lista de produtores e diretores de filmes americanos, e algumas informagoes sobre os demais
membros da equipe de producao desses longa metragens. A raiz dessas arvores corresponde
a tag <person> e, como restricao ao processo de mineracao, construimos o automato de
arvore A-People (Apéndice C). Os padroes frequentes minerados devem possuir a seguinte
estrutura: pessoas que possuem no seu cadastro as sequintes informacoes: nome, fungao,
ano de inicio do trabalho, ano de finalizagao trabalho, nome da familia, apelido, data de
nascimento, data de falecimento, local do nascimento e que tenha sido colega de trabalho

de Hitchcock, Mirta Ibarra, Elizabeth Montegomery ou Bertolucci.

Outro banco de dados que utilizamos é o DB-Mains, construido a partir do documento

3. Nesse XML encontramos uma

mains243.xml também obtido do site Movie Database
lista de filmes, sendo a raiz de cada uma das 12114 arvore do DB-Mains correspondente
a tag <film>. Utilizamos as restriges do automato de arvore A-Mains (Apéndice D)
durante o processo de mineracao, que representa o interesse somente pelos filmes que
possuem titulo, diretor, produtor, processo de filmagem e que foram produzidos em 1975,

1976, 1998 ou 1999.

E por ultimo, temos o banco de dados DB-Casts com 48937 arvores geradas a partir
do arquivo casts124.xml 4. Para esse banco, a raiz de suas arvores é a tag <m> que cor-
responde as informagoes de cada membro do grupo de atores de um filme, e o automato
A-Casts (Apéndice E) restringe a mineragdo aos atores que possuem as sequintes in-
formacoes: identificador do filme (<f>), titulo do filme (<t>), nome do ator (<a>),
descricao do papel do ator no filme (<7>), nome do personagem (<rname>) e cujo

tipo do papel (<p>) nao estd definido (<und>).

article film
initPage  endPage authors t year dirs prods prcs
author 1998

Michael Stonebreaker
(a) (b)
Figura 42: Padroes minerados a partir de documentos XML.

Nas Figuras 42(a) e 42(b) temos exemplos de padroes frequentes validos, encontrados

durante a minerado sobre os bancos de dados DB-SigMod e DB-Mains, respectivamente.

3http://infolab.stanford.edu/pub/movies/mains243.xml.
4http:/ /infolab.stanford.edu/pub/movies/casts124.xml.
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5.3 Dados Reais: Log de Navegacao na Web

Fizemos uma pequena simulacao da mineragao do CobMiner e TreeMinerPP em um
banco de dados reais, construido a partir de uma semana de logs de acesso e navegagao no
site da UFU 5. A partir desse arquivo, geramos o banco de dados DB-UFULog com 2686
arvores. O automato de arvore local A-UFULog (Apéndice F) representa o interesse em

~ ~ £ £ ol ” : 4 PR}
padroes onde as sessoes de usuarios comecam pela pagina ”Pesquisa e Pés-graduacgao”,
seguindo para a pagina "Poés-graduacao Strictu Sensu”onde as disciplinas da area de
educacao sao percorridas. Padroes onde a pagina ”Pds-graduacao Lato Sensu”foi visitada

também sdo interessantes.

Na Figura 43 temos exemplos de padroes minerados a partir do banco de dados
DB-UFULog.

Pesquisa e Pds-graduagao Pesquisa e Pos-graduagao
|
Pds-graduacgao Strictu Sensu Pds-graduacgao Strictu Sensu Pos-graduagéao Lato Sensu
Educagéo Educagéo
Disciplinas Disciplinas

Figura 43: Padroes frequentes e validos do banco DB-UFULog.

5.4 Analise de Performance

Na Figura 44(a) ilustramos a performance do CobMiner X TreeMinerPP. Os dois al-
goritmos foram executados com 4 varia¢oes de suporte minimo, sobre o banco de dados
DB-DEF e com as restricoes do A-DEF. Considerando o suporte minimo de 5%, o algo-
ritmo CobMiner é 2 vezes mais rapido do que TreeMinerPP, sendo que essa proporcao
aumenta consideravelmente com o decréscimo do suporte, chegando a razao de aproxi-
madamente 8 na execucao com suporte de 1%. A explicacao dessa grande diferenca na per-
formance entre os 2 algoritmos esta na restricao do universo de mineracao do CobMiner.
O processo de mineragao € direcionado pelo automato de arvore, ou seja, somente padroes
p-validos de tamanho k sao p-expandidos na geracao dos padroes da etapa seguinte. Se

nao ha nenhum k—padrao p-valido, o processo de mineracao ¢ finalizado. O TreeMinerPP,

SUniversidade Federal de Uberlandia - http://www.ufu.br.
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gera todos os padroes frequentes para depois filtrar esse conjunto, produzindo um novo

resultado contendo apenas os padroes validos.
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Figura 44: Analise da Performance em Tempo de Execugao.

A superioridade da performance do CobMiner também pode ser constatada nas Figuras
44(b) e 44(c), que retratam as execugoes dos 2 algoritmos com variagdes do suporte, so-
bre os banco de dados DB-SigMod e DB-UFULog, e restrigoes dos automato A-SigMod e
A-UFULog, respectivamente. Observem que o TreeMinerPP apresentou uma performance
muito melhor nas execucoes sobre o banco DB-DEF, com 100.000 arvores, em relagao as
execugoes sobre o DB-SigMod, que possui 1504 arvores, comportamento justificado pelo
fato das arvores de DB-SigMod possuir mais de um né de um mesmo nivel, com descen-
dentes com fanout maximo encontrado de 41, enquanto que no banco de dados DB-DEF,

somente um né de cada nivel possui filhos e fanout maximo ¢é 10.

Uma visao da performance, considerando o nimero de candidatos gerados, durante a
mineragao sobre os bancos de dados DB-DEF, DB-SigMod e DB-UFULog, encontra-se nas
Figuras 45(a), 45(b) e 45(c). Esses graficos mostram que o nimero de candidatos gerados
¢ um dos fatores que influencia diretamente no tempo de execucao desses algoritmos, o
que fundamenta a analise descrita acima da superioridade da performance do CobMiner,

que gera muito menos candidatos do que o algoritmo TreeMinerPP.
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Figura 45: Analise da Performance em Numero de Candidatos Gerados.
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O comportamento dos algoritmos CobMiner e TreeMinerPP foram analisados também

em execucoes sobre bancos com 100.000 arvores, variando o p e os parametros da gramética

K, que esta diretamente relacionado a profundidade dos padroes, e o k que influencia na

largura. O resultado desses testes sao mostrados nas Figuras 46 e 47, onde observa-

mos também que em todos eles o CobMiner teve performance superior em relacao ao

TreeMinerPP.
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Figura 46: Analise da Performance com Variacao do p.

Na Figura 46(a) temos os tempos de execugao sobre bancos de dados com varia¢ao do

. Até u = 50%, tanto CobMiner quanto o TreeMinerPP apresentaram queda no tempo

de execucao. Para o CobMiner, essa queda permanece até yu = 75% e é justificada pela
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diminuicao do nimero de arvores que satisfazem os padroes validos pelo automato, o que
acarreta também a diminuicao do nimero de padroes frequentes que sao gerados. No
caso do TreeMinerPP, a queda no tempo de execucao também estd atrelada ao ntimero de
padroes frequentes gerados, porque até u = 50%, temos 50% da base de dados com &rvores
que satisfazem os padroes frequentes da gramédtica e, o % restante corresponde a drvores
que foram geradas aleatoriamente, porém mantendo o cuidado de nao satisfazerem aos
padroes, o que impacta na frequéncia de possiveis padroes frequentes que poderiam ser
gerados. Com p > 50%, essa aleatoriedade favorece a geracao de mais padroes frequentes
nao validos e que passam pela validacao do automato, o que justifica esse acréscimo de

tempo de execucao.

Essa discussao sobre a variacao do u e o impacto dele na geragao de padroes pode ser
verificada na Figura 46(b). O nimero de candidatos gerados pelo TreeMinerPP aumentou

com o pu = 75%, sendo esses novos candidatos gerados nao satisfeitos pelo restricao.
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S Minimum Support = 5% Minimum Support = 5%
2 20 ’8‘ 200
I —&—CM 2}
& 15 1 o 1501 —A—CM
Y 8 TMep E —a— T
E 107 s 100 *®
= £
S 97 3 50
5 (5] A A— A A
§ 0 : : : 4 i i i
] 1 2 3 4
K 1 2 ‘ 3 4
cM 27.043] 21.459| 18.276]  17.334
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Table: Execution Time (Sec)
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Figura 47: Anélise da Performance com Variacao da Gramatica.

Analisando agora os testes efetuados com as variagoes de parametros da gramatica,
temos que o numero maximo de blocos externos K influencia diretamente na profundidade
dos padroes, e consequentemente na profundidade das arvores que os suportam. Com
o aumento do K, identificamos uma perda de performance na execucao de ambos os
algoritmos porém com acentuado impacto na execugao do TreeMinerPP, que se justifica no
fato do processo de mineragao dos 2 algoritmos ser recursivo em profundidade. Enquanto
o CobMiner trabalha com uma pilha de recursao limitada pela validacao do automato, o
TreeMinerPP, executa a recursao até que nenhum padrao frequente possa ser gerado. O
mesmo comportamento é observado com a variagao do niimero méaximo de blocos internos
da gramatica que influencia na largura dos padroes e das arvores do banco, porém, o

aumento da performance do TreeMinerPP nesse caso segue uma curva linear. Os tempos
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de execucao dos testes variando os parametros K e k estao respectivamente ilustrados nas
Figuras 47(a) e 47(b).

Fizemos testes variando o niimero de padroes dos bancos de dados, onde a superioridade
do CobMiner também foi evidenciada. Analisando os tempos de execugao de cada um
dos algoritmos separadamente, sobre suporte minimo de 5%, o aumento do nimero de
padroes dos bancos nao impactou no tempo de execucao dos algoritmos, porque, conforme
N aumentava, o namero de arvores do banco de dados que satisfazem cada padrao era

decrescido, com o objetivo de manter o tamanho dos banco de dados em 100.000 arvores.

5.5 Analise de Escalabilidade
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Figura 48: Anélise da Escalabilidade.

A Figura 48(a) mostra como os algoritmos CobMiner e TreeMinerPP escalonaram
suas execugoes com o aumento do nimero de arvores do banco de dados de 50.000 a
600.000 arvores. Considerando o suporte minimo de 5% e as restricoes do automato de
arvore local A-DEF, notamos um comportamento exponencial no aumento do tempo de
execugao dos algoritmos, conforme o banco de dados cresce, embora CobMiner continua

sendo 2 vezes mais rapido do que o algoritmo TreeMinerPP.

A escalabilidade também foi avaliada com os bancos de dados gerados a partir dos
documentos XML. Na Figura 48(b) podemos observar que o tempo de execucao dos
algoritmos, nesse contexto, também estd diretamente relacionado ao tamanho dos bancos

de dados, sendo o CobMiner mais performatico.
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5.6 O efeito da Poda Oportunista

O efeito da poda no tempo de execucao dos algoritmos CobMiner e TreMinerPP
também foi avaliado durante os testes. Nesse cenario, CobMiner também ¢é mais per-
formatico do que o algoritmo TreeMinerPP. Observe que TreeMinerPP sempre se benefi-
cia da fase da poda de candidatos, enquanto que o mesmo comportamento nao acontece
com o algoritmo CobMiner. Existem duas razoes para esse fato. Primeira delas, a geracao
de candidatos através da p-expansao de classes de equivaléncia apenas gera novos can-
didatos a partir de padroes p-validos, o que ja reduz consideravelmente o universo de
candidatos gerados, deixando de produzir sub-arvores a partir de padroes que nao satis-
fazem as restricoes do automato, apesar de serem frequentes. Segunda, como o numero
de sub-arvores candidatas possiveis de serem podadas ¢é baixo devido a primeira razao
explicada acima, existe o custo da execucgao do teste da poda para todos os candidatos, o

que onera o tempo de execucao do algoritmo CobMiner.

A tabela 3 mostra o nimero de candidatos gerados e os tempos de execugao do
algoritmo CobMiner, sobre o banco de dados DB-DEF, com e sem a fase da poda de
candidatos, com 1% < 6, < 10% e restricoes do automato de drvore local A-DEF.
Analisando a execucao do CobMiner considerando o o,,;, = 1%, somente 255 sub-arvores

candidatas foram podadas, porém o teste da poda aumentou o tempo de execucao do

algoritmo.
Tempo Execugao (Seg) || N° Cand. Gen.
minsup | Sem Poda Com Poda || Sem Poda Com Poda
0,010 | 27,463 27,988 38681 38426
0,025 | 22,641 22,365 19177 18901
0,050 21,459 21,592 16911 16809
0,100 | 14,981 14,995 10215 10215

Tabela 3: Avaliagao da Poda Oportunista do CobMiner, execugoes sobre DB-DEF.
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6 Conclusao e Trabalhos Futuros

A mineracao de padroes arborescentes em cole¢oes de dados semi-estruturados constitui
um importante problema em mineracao de dados. Excelentes trabalhos que apresentam
solugoes para esse contexto foram apresentados recentemente. Nessa dissertacao, intro-
duzimos o uso das restricoes representadas por automato de arvores locais, como apri-
moramento da performance de execugao do processo da mineracao de arvores, bem como

na geracao de padroes frequentes mais direcionados aos anseios dos usuarios.

Apresentamos o algoritmo CobMiner, que avalia as restrigoes durante a fase de geracao
de candidatos, e comparamos sua performance de execucao com o algoritmo TreeMiner
acrescido de uma fase de pos-processamento, para validacao dos padroes frequentes com
a restricao, o TreeMinerPP. Testes exaustivos foram efetuados em dados sintéticos e em
todos os cendrios, a superioridade do CobMiner foi incontestada, fechando o nosso trabalho

com o cumprimento do objetivo proposto.

Um sistema de mineragao de dados reais foi construido, dados estes naturalmente
estruturados em arvores como os documentos XML e logs de navegacao na web, cujo
algoritmo de mineragao é o CobMiner, algoritmo apresentado nessa dissertagao (AMO;

FELICIO, 2007).

Como trabalho futuro, propomos um terceiro algoritmo, CobMinerV, o qual consiste
em modificar a fase da geracao de candidatos do algoritmo CobMiner para produzir,
a cada passo de execucgao, padroes validos com respeito a restricao do usuario. Como
identificamos nos testes que a fase da poda é pouco relevante para a performance do
algoritmo CobMiner, a idéia de usar uma restri¢ao mais forte (padroes devem ser vélidos e
nao p-validos) durante a geragao de candidatos, e eliminando a fase de pés-processamento,
onde os padroes validos sao encontrados dentre os padroes p-validos minerados, espera-se

que um ganho de performance possa acontecer.
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Apéndice A: Uma parte do documento XML SigmodRecord.xml

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7?>
<SigmodRecord>
<issue>
<volume>11</volume>
<number>1</number>
<articles>
<article>
<title>Annotated Bibliography on Data Design.</title>
<initPage>45</initPage>
<endPage>77</endPage>
<authors>
<author position="00">Anthony I. Wasserman</author>
<author position="01">Karen Botnich</author>
</authors>
</article>
<article>
<title>Architecture of Future Data Base Systems.</title>
<initPage>30</initPage>
<endPage>44</endPage>
<authors>
<author position="00">Lawrence A. Rowe</author>
<author position="01">Michael Stonebraker</author>
</authors>
</article>
<article>
<title>Database Directions III Workshop Review.</title>
<initPage>8</initPage>
<endPage>8</endPage>
<authors>
<author position="00">Tom Cook</author>
</authors>
</article>
<article>
<title>Errors in 'Process Synchronization in Database Systems'.</title>
<initPage>9</initPage>
<endPage>29</endPage>
<authors>
<author position="00">Philip A. Bernstein</author>
<author position="01">Marco A. Casanova</author>
<author position="02">Nathan Goodman</author>
</authors>
</article>
</articles>
</issue>
</SigmodRecord>
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Apéndice B: Autémato de Arvore Local A-SigMod = (@, q0,%,9):

Q= {(Jo7 q1,92, 43,44, 95,96, 97, 48, 49, 410, 911, 412, 413, 914, 415, 416, 417, 418, 419, 420,

421, 422, 923, 424, 425, 426, 927, 428, 429, Q30}

¥ ={article, title, initPage, endPage, authors, author, Jeffrey D. Ullman, Oumlzguumlr Ulusoy,
Arnon Rosenthal, James H. Burrows, Richard L. Nolan, Peter Thanisch, Ulrich Schiel, Ahmed
K. Elmagarmid, Edwin McKenzie, Michael Stonebraker, 9, 19, 20, 30, 31, 37, 40, 55, 340, 25,
33, 36, 44, 45, 52, 355}

0 q0, artzcle) = (q1-92.93;
d(q1,init Page) = q4|qs|qe|q7]qs]qolq10]q11]q12|€;

d(qe, endPage) = q5|q13]q7|q8|q14]q15|99| 916|917 q18] Q19 €
0(qs, authors) = qa0;

(g, )f

(=%

=9

(=%

d(qu7,55) = ¢

d(q18,340) = &; 6(q19, 355) = ¢;

d(qo0, author) = q21|q22|q23/q24| 925|926 927/ 428/ 429 | 930;
0(qo1, Jef frey D. Ullman) = ¢;

0(qa2, Oumlzguumlr Ulusoy) = ¢;

)
)
0(qo5, Richard L. Nolan) = ¢;
0(qo6, Peter Thanisch) = €;

0(qo7, Ulrich Schiel) = ¢;

0(qos, Ahmed K. Elmagarmid) = ¢;
0(q29, Edwin McKenzie) = ¢;
0(q30, Michael Stonebraker) = ¢;

qo3, Arnon Rosenthal) = ¢;

q24, James H. Burrows) = ¢;

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
0(q14,44) = &;
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
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Apéndice C: Autdémato de Arvore Local A-People = (@Q,q0,%,9):

Q = {90,491, 92,93, G4, 95, 96, 7, 48+ 99, 4105 411, 125 413, 14 }

Y, ={person, pname, pcode, yearstart, yearend, familynm, givennm, dob, dod, background, rels,

workedwith, colleague, name, Hitchcock, Mirta Ibarra, Elizabeth Montegomery, Bertolucci}

d(qo, person) = q1-92-93-44-95-96-97-98-99-410;
0(q1, pname) = ¢;

d(q2, pcode) = ¢;

0(g3, yearstart) = «;

0(qq, yearend) = ¢;

0(gs, familynm) = ¢;

d(g6, givennm) = ¢;

d(q7,dob) = ¢;

0(gs, dod) = ¢;

0(q9, background) = ¢;
0(q10,rels) = qi1;

d(qu1, workedwith) = qi2;

d(q12, colleague) = qi3;

d(q13, name) = qi4;

0(q14, Hitchcock) = ¢;

0(q14, Mirtalbarra) = €;

d(qua, Elizabeth M ontegomery) = ¢;

(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(
(

0(q14, Bertolucci) = €;

Apéndice D: Autémato de Arvore Local A-Mains = (Q,q0,%,9):

Q = {QO> q1,92, 43,44, g5, QG}

Y ={film, t, year, dirs, prods, prcs, 1975, 1976, 1998, 1999}

5(Qo,fﬁlrn)<—-q1 42-43-44-G5;
5(q,t) =

6(q2,year) = qs

0(qs, dirs) = ¢;

0(qa, prods) = ¢;
0(gs,pres) = €

(g6, 1975) = &;
0(qe,1976) = ¢;

5(qs, 1998) = ¢;
5(q6,1999) = ¢;
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Apéndice E: Autémato de Arvore Local A-Casts = (@Q,q0,%,9):
Q ={90,91.92,93, 94,95, 96, a7}
Y ={m, f, t,a, p, r, rname, und}

0
o

(q0,m) = (Q1 *.q2 % .q3 % .qa % .5 * .g6*)|((q1 * .gax);
(q1,f) =

3(q2,t) =

(g3,
(
(
(
(

Q

)
q4,p) =
d(gs,7)

0(gs, rname) £;

0(q7,und) = ¢;
Apéndice F: Autéomato de Arvore Local A-UFULog = (Q,q0,%,9):

Q =1{9,91,9,93,q}

Y. ={Pesquisa e Pds-graduagao, Pés-graduacao Strictu Sensu, Pés-graduagao Lato Sensu, Educagao,

Disciplinas}

d(qo,Pesquisa e Pds-graduagio) = (q1]q2)|(q1-q2);
0(q1,Pds-graduagao Strictu Sensu) = gs;

(
(
0(qe2,Pds-graduagao Lato Sensu) = ¢;
0(gqs3,Educacao) = qq;

(

0(qa,Disciplinas) = ¢;



