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Resumo

A mineragdo de padrdes freqiientes em dados representados por estruturas mais complexas
como darvores e grafos vém crescendo muito nos ultimos tempos. Entre as razdes para esse
crescimento estd o fato do padrao arborescente ou em forma de grafo possuir mais informagdes
do que os padrdes seqiienciais, e na possibilidade de aplicacdo desse tipo de mineragdo em
vdrias dreas como XML Mining, Web Mining e Bioinformatica. Um problema que ocorre na
mineracdo de padroes em geral é a grande quantidade de padrdes gerados; sendo que muitos
deles nem sdo do interesse do usudrio. A diminui¢do da quantidade de padrdes gerados pode
ser feita restringido o tipo de padrio produzido através de especificacdes do usudrio. Mesmo
incorporando restri¢cdes no processo de mineragdo, a quantidade de padrdes arborescentes mi-
nerados € grande, o que torna necessdrio uma ferramenta de anélise dos padrdes, possibilitando
ao usudrio especificar consultas para extrair da massa de padrdes minerados aqueles que satis-
fazem os critérios de selecao da consulta.

A mineracao de padrOes com restri¢do, visa obter como resultado de um processo de min-
eracao apenas os padrdes de real interesse do usudrio. Uma restri¢do sobre padrdes serd repre-
sentada de acordo com a estrutura dos mesmos. Para a mineracdo de padrdes seqiiencias uma
forma de representa-la seria através de expressoes regulares, para a minera¢do de padrdes ar-
borescentes, os autbmatos de arvore. O uso de restrigdes resolve o problema da geragdo de uma
grande quantidade de padrdes, mas o mecanismo usado para representar a restricdo ainda se
constitui em um outro problema que seria a dificuldade de um usudrio em fazer a entrada da
restri¢do utilizando esse mecanismo.

As consultas sobre padrdes freqiientes sdo feitas de acordo com as caracteristicas dos dados.
Uma forma de extrair padroes especificos em dados estruturados como arvores € armazenar os
padrdes freqiientes em um documento XML e efetuar uma consulta usando uma das linguagens
de consulta a documentos XML. Dentre as linguagens de consulta XML, a linguagem XQuery é
muito utilizada, principalmente pelo fato de ser similar semanticamente a SQL (linguaguem de

consulta a banco de dados). A consulta aos padrdes freqiientes poderia entdo ser feita utilizando
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essa linguagem, mas para isso o usudrio teria que conhecer e ser capaz de expressar sua consulta
através dela.

Nesse trabalho € apresentada a linguagem visual VisTree, que consiste em uma ferramenta
visual a ser utilizada tanto numa fase de Pré-processamento para a especificacdo das preferén-
cias do usudrio no que se refere ao formato dos padrées arborescentes que lhe interessa, quanto
numa fase de pds-processamento para a andlise dos padrdes minerados. A sintaxe da VisTree se
baseia na sintaxe de um fragmento simples da linguagem Tree Pattern [Miklau and Suciu 2004,
Chen et al. 2003], na qual a linguagem XPath 1.0 [Clark and Derose 1999, Olteanu et al. 2002]
também se baseou. Entretanto, a semantica de VisTree difere da semantica destas linguagens no
sentido de que consultas de VisTree retornam conjuntos de padrdes arborescentes. A VisTree
utiliza a linguagem XQuery [Chamberlin 2003, Katz et al. 2003] como mecanismo de proces-
samento de consultas: as consultas visuais especificadas em VisTree sdo mapeadas em consultas
da XQuery e suas respostas adaptadas para se adequarem ao formato retornado por VisTree.

Um sistema completo de mineracdo de padrdes arborescentes foi desenvolvido para testar
e validar o uso da linguagem VisTree em contextos especificos de aplicagdes. O sistema foi
construido de forma modular para que novas aplicagdes possam ser incorporadas de maneira
simples. A aplicacdo de mineragdo de arvores com restri¢cdo nas dreas de XML Mining e Web
Mining foi feita através de um estudo de caso. Nas duas aplicacdes, o sistema utiliza a lin-
guagem VisTree nos modulos que fazem a tarefa de Pré-Processamento (entrada da restri¢io) e
de Analise de Padroes (entrada da consulta).

Palavras chave: Datamining, Mineragdo de Arvores, Mineragio de Arvores com Restri¢do,

Web Mining, XML Mining
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Abstract

The frequent pattern mining in data represented by more complex structures like trees and
graphs are growing lately. Among the reasons for this improvement is the fact that the tree and
graph patterns has more information than sequential patterns, besides there is the possibility of
usage of this type of mining in several areas like XML Mining, Web Mining and Bioinformatic.
A problem that occurs in mining patterns in general is the great amount of patterns generated.
Being some of them not interesting for users. The decrease in the quantity of patterns generated
can be done restricting the patterns types produced through the user constraint. Even incorpo-
rating constraints in the mining process, the quantity of tree pattern mined is large, what make
necessary one tool for pattern analysis, possibiliting the user specify queries to extract in the
mass of mined patterns that satisfy the criteria of the selection in the query.

The pattern mining with constraint, aim to obtain as a result of the process of mining only
the patterns with the real interest for the user. The constraint about patterns will be represented
related to the structure of them. One form to represent the sequential pattern mining would be
through regular expressions, for the tree pattern mining, the tree automata. The use of con-
straints solve the problem to generate a large amout of patterns, but the mechanism used to
represent the constraint is still constituted in another problem that would be the difficult for a
user do the input of constraint using this mechanism.

The queries about frequent patterns are made according to the characteristics of the data.
One way to extract specific patterns in data structured like trees is to store the specific patterns
in a XML file and make queries using one of the query languages for XML files. Among the
XML query languages, the XQuery language is very used, mainly by the fact that it’s similar
in semantic to SQL, the query language for databases. The frequently patterns queries could be
made using this language, but, for this the user would have to know and be capable to express
queries through it.

In this research it will be presented the visual language VisTree that consists of visual

tool to be used in a phase of preprocess for specification the user preferences that involves



the format of the tree pattern that are interested to him, as in a phase of postprocess to an-
alyze the mined patterns. The VisTree sintaxe is based on in a fragment of the Tree Pattern
language[Chen et al. 2003, Che and Liu 2005], the core of XPath 1.0 [Clark and Derose 1999,
Olteanu et al. 2002]. However, the semantic of VisTree differs from the semantic of these lan-
guages in the sense that VisTree queries return the sets of tree patterns. VisTree uses a XQuery
language [Chamberlin 2003, Katz et al. 2003] like query process mechanism: the visual queries
specified in VisTree are mapped in XQuery queries and theirs responses are adapted to fit the
format returned by VisTree. VisTree works like a XQuery front-end.

A complete system of mining tree pattern was developed to test and validate the use of
VisTree language in specific contexts of applications. The system was made in a modular form,
in a way to allow that new applications could be incorporated in a simple way. This research
show the application of tree mining with constraint in the areas of XML Mining and Web Mining
through study case. In both applications, the system use the VisTree language in the preprocess
modules (constraint input) and analysis of patterns (query input).

Keywords: Datamining, Tree mining, Constraint-based tree mining, Web Mining, XML

Mining
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto Geral

O surgimento da drea de mineracdo de dados foi motivado pelo crescimento constante de infor-
macodes armazenadas em meios eletronicos. Ter uma grande quantidade de informagdes produz
um problema, que € a dificuldade de encontrar nesses dados o que € realmente interessante. Por
essa razao, a mineracdo de dados busca extrair informacdes "preciosas” de dentro de um grande
conjunto de dados. A mineracio de padroes freqiientes € uma forma de mineracdo de dados que
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 mineracao
utilizadas.

As técnicas cldssicas de mineracdo de padrdes freqiientes envolvem a mineracdo de re-
gras de associacdo [Agrawal et al. 1993, Agrawal and Srikant 1994], apresentada nos trabalhos
de Srikant e Agrawal, e de seqiiéncias [Agrawal and Srikant 1995, Srikant and Agrawal 1996]
contemplada por trabalhos desses mesmo autores. Atualmente a mineracdo de padrdes tem
sido aplicada a dados que possuem uma estrutura mais complexa como arvores [Zaki 2002,
Termier et al. 2002, Asai et al. 2003] e grafos [Yan and Han 2002, Washio and Motoda 2003],

possibilitando a obtencdo de padrdes com mais informagdes. A mineracdo de arvores possui



aplicacdo em diversas dreas e dentre elas destaca-se a mineragao de documentos XML (XML
Mining), mineracdo de logs de acesso na Mineragdo Web (Web Mining) e mineracdo de es-
truturas de RNA na Bioinformdtica. A possibilidade de aplicar a mineracdo de padrdes ar-
borescentes em diversas dreas justifica o nimero crescente de pesquisas e desenvolvimento de
técnicas nesse contexto.

Os documentos XML sdo usados para armazenar diferentes tipos de informag¢des como pagi-
nas Web, mensagens Web, tabelas de banco de dados relacionais, logs de sistema, transacdes
financeiras, entre outros. O XML é reconhecido pelo W3C! como sendo a linguagem padrio
para troca e trafego de dados na Web. Na area de XML Mining, algumas das possibilidades de
aplicagdes sdo: Mineracdo de Estruturas dos Documentos [Papakonstantinou and Vianu 2000],
Mineracdo de Padrdes freqiientes [Asai et al. 2002] e Mineracao de Padrdes de Consultas fre-
qiientes [Yang et al. 2003]. O contexto do trabalho aqui apresentado se encontra na mineragao
de arvores em documentos XML para a descoberta de padrdes freqiientes. A aplicagdo desse
tipo de mineracdo pode ser feita da seguinte forma: dada uma colecao de documentos XML, que
podem ser representados naturalmente como arvores, seria do interesse de alguns usudrios saber
quais sub-documentos (sub-arvores) frequentemente aparecem entre os documentos XML.

A mineragdo de dados na Web ou Web Mining, segundo [Kosala and Blockeel 2000], en-
globa trés dreas distintas: Minera¢do do Conteddo da Web, Mineracdo da Estrutura da Web
e Mineracdao do Uso da Web. A Mineracdo do Contetido da Web consiste na extracdo de in-
formacdes interessantes sobre o contetido, dados e documentos da Web. Na Mineragdo da
Estrutura da Web a aquisic@o de informagdes € feita através da topologia, organizagdo e estru-
tura do website. Ja na Mineracdo do Uso da Web a descoberta de informagdes interessantes
¢ feita através dos logs de acesso web, que representa o comportamento do usudrio durante a
navegacgdo por um website. Dentre essa subdreas foi escolhida a Mineracao do Uso da Web para
ser tratada nesse trabalho, pois o conjunto de acessos feitos por um usudrio em um website pode
ser representado por uma arvore de navegacdo. A Mineragcdo do Uso da Web € utilizada com
a finalidade de obter padrdes freqiientes de navegacio dos usudrios. Através da andlise desses
padrdes € possivel determinar como o site € usado, e utilizar essas informacdes para efetuar

mudancas na estrutura do website, ou para inserir links relevantes em determinadas paginas.

"World Wide Web Consortium, responsdvel pela padroniza¢io na Web



Na drea de Bioinformadtica, as pesquisas genéticas feitas nos dltimos anos contribuiram para
a geracdo de um enorme banco de dados com informagdes sobre DNA, RNA, aminodcidos,
proteinas, etc. Alguns desse dados, como o RNA pode ser representado por estruturas arbores-
centes, o que faz com que a mineragdo de drvore nessa drea também seja bastante utilizada. Um
exemplo de pesquisa que vem sendo realizada com essa aplicacdo é a descoberta de estruturas
arborescentes de RNA, que sdo comparadas com moléculas de RNA conhecidas para encon-
trar informagdes que levem ao um melhor entendimento do funcionamento dessas estruturas
[Shapiro and Zhang 1990, Chevalet and Michot 1992].

Um problema comum na mineragdo de arvores € a grande quantidade de padrdes retornados
como resultado do processo de mineragdo, pois a mineracao € feita na maioria dos algoritmos
considerando apenas a freqiiéncia em que o padrdo ocorre. Essa medida nao leva em conta as
caracteristicas dos padrdes, o que faz com que além da grande quantidade de padrdes minerados
tem-se que muitos deles ndo sdo do interesse de usudrio. A solugdo para esse problema seria
fornecer meios para que o usudrio informe o tipo de padrao que ele estd interessado em minerar.

Recentemente, foi desenvolvido na Universidade Federal de Uberlandia, Faculdade de Com-
putacdo, um projeto de mestrado com o propdsito de criar um algoritmo de mineragdo de
padrdes arborescentes que incorporasse restricdo ao processo de mineracao. O algoritmo Cob-
Miner (Constraint based Miner) [Silva 2007], foi o primeiro algoritmo de mineracao de padrdes
arborescentes com restri¢do a ser criado. Esse algoritmo utiliza como mecanismo de restricao
dos padroes durante a fase de geracdo, os autdmatos de arvore [Neven 2002, Murata et al. 2005].

A incorporacgdo de restri¢des no processo de mineragdao obtém faz com que a quantidade de
padrdes minerados seja reduzida, mas mesmo com esse ganho pode se ter ainda uma grande
quantidade de padrdes, o que dificulta a andlise do usudrio. Para resolver essa questdo, faz-se
necessdria a utilizagcdo de ferramentas de andlise de padrdes. Essas ferramentas possibilitam ao
usudrio especificar consultas para extrair da massa de padrdes minerados aqueles que satisfazem
os critérios de selecdo da consulta.

Neste trabalho, serd apresentada a linguagem visual VisTree que consiste em uma ferra-
menta visual a ser utilizada tanto numa fase de pré-processamento para a especificacdo das
preferéncias do usudrio no que se refere ao formato dos padrdes arborescentes que lhe interessa,

quanto numa fase de pds-processamento para a andlise dos padrdoes minerados. Um sistema de



mineragdo de padrdes arborescentes foi desenvolvido para testar e validar o uso da linguagem
VisTree em contextos especificos de aplicacdes. O sistema CobMiner faz uso do algoritmo Cob-
Miner de mineracdo arvores com restricdo. A aplicacdo de mineracdo de drvores nas dreas de
XML Mining e Web Mining, com o uso de restricao, foi analisada através de um estudo de caso.

O trabalho teve até o presente momento a publicacdo do artigo [de Amo and Felicio 2007].

1.2 Motivacao

Considerando-se o problema da geracdo de grande quantidade de padrdes, o alto custo com-
putacional decorrente desse fato e a insatisfacdo do usudrio com os resultados obtidos tém-se
uma forte motivac@o para a utilizagdo da mineragdo de dados com restricdo. No contexto de
mineracao de arvores com restri¢do, foi citado na se¢ao anterior a existéncia do algoritmo Cob-
Miner [de Amo et al. 2007], que utiliza como mecanismo de restricdo autdmatos de drvore. Na
utilizacdo desse algoritmo, o problema seria como fazer de uma forma simples e intuitiva a
entrada da restri¢ao, ja que este espera como entrada um autdomato de arvore. Pedir ao usudrio
que forneca o autdmato de arvore referente a sua restri¢do restringiria o uso de um sistema com
esse algoritmo para poucas pessoas que possam saber o que € um autdmato de arvore.

Na fase de pds-processamento o usudrio poderia estar interessado em selecionar padroes
especificos entre os padroes que foram retornados do processo de mineragdo. Para isso seria
necessdrio que ele fizesse consultas aos padrdes de arvore freqiientes procurando por aqueles
que quer analisar. Nesse caso o problema se encontra na forma de especificar uma consulta a
esses padroes. Uma solugdo seria armazend-los em um documento XML de forma que fiquem
mais organizados. Dessa forma a consulta aos padrdes poderia ser feita através de qualquer
linguagem de consulta XML, como por exemplo XQuery. Mas assim como o problema da
restricdo o uso desse recurso ficaria restrito apenas a usudrios que conhecam essa linguagem.

A motivacdo maior para esse trabalho € entdo oferecer uma forma de representar visual-
mente um molde para padrdes de arvore, onde possam ser representadas tanto a estrutura dos
padrdes desejados, como condigdes sobre os nds que eles deveriam apresentar. A linguagem
visual VisTree foi entdo criada com essa finalidade.

A linguagem possui caracteristicas que permitem sua utilizag@o tanto para a especificacao



de restri¢des quanto para a consulta de padrdes de arvore, atuando na fase de pré-processamento
e pds-processamento da mineracao de padrdes arborescentes.

O desenvolvimento de um sistema com uma interface e que contempla todas as fases do pro-
cesso de mineracgdo, incluindo a utilizacao do algoritmo de mineracdo de arvores com restricao
CobMiner [de Amo et al. 2007] e duas aplicacdes em dados reais, foram realizados para que a

linguagem VisTree fosse testada e validada.

1.3 Objetivo do Trabalho

O trabalho desenvolvido tem como foco principal a criagdo de uma linguagem que expressa,
de uma forma visual, os tipos de padrdes de interesse em uma base de dados de arvore. Além
do desenvolvimento de um sistema onde a linguagem VisTree pudesse ser usada em aplicacoes
especificas.

Dentre os objetivos gerais desse trabalho temos:

e Criacdo e desenvolvimento da linguagem visual VisTree para a especificacdo de classes
de padrdes arborescentes, que pode ser usada tanto na fase de pré-processamento na es-
pecificacdo de restricdes quanto na fase de andlise de padrdes (pds-processamento) para

especificacdo de consultas aos padrdes minerados.

e Desenvolvimento de um algoritmo para efetuar a conversdo de uma expressdo da lin-

guagem VisTree, que representa a restricdo, em um automato de arvore.

e Desenvolvimento de um algoritmo para efetuar a conversdo de uma expressio da lin-

guagem VisTree, contendo a consulta de entrada do usudrio, em uma consulta XQuery.

e Realizacdo de dois estudos de casos no ambiente de Web Mining e XML Mining, onde
pode-se ver na aplicacdo em dados reais a utilizacao da linguagem VisTree para os fins

propostos.

e Desenvolvimento de algoritmos de pré-processamento dos dados reais: Documentos XML

e logs de Navegacdo Web.



e Implementacdo de um ambiente para a minera¢ao de arvores com restricdo composto por
todos algoritmos desenvolvidos e por uma interface de entrada e saida de dados. O sistema
faz uso do algoritmo CobMiner de mineracao de drvores com restricao, desenvolvido em

[de Amo et al. 2007, Silva 2007].

1.4 Estrutura da Dissertacao

A dissertacdo aqui apresentada se encontra organizada da seguinte maneira: o capitulo 2 in-
troduz alguns conceitos preliminares que serdo usados no restante do trabalho. O capitulo 3
descreve o estado da arte abordando os principais trabalhos relacionados a pré-processamento,
mineragcdo de estruturas, mineracdo de estruturas com restri¢do, aplicagdes de mineragao de
arvores, andlise de padroes e interface.

No capitulo 4 € descrita a linguagem VisTree de especificacdo de classes de padrdes arbores-
centes, sua sintaxe e semantica, compara¢cao com as linguagens de consulta XPath e XQuery,
Tree Pattern e autdmato de arvore. A utilizacdo da linguagem para a entrada de restri¢coes e
consulta também ¢é tratada nesse capitulo.

Na sequéncia o Sistema CobMiner é detalhado no capitulo 5, onde sdo apresentados os
moédulos que compdem o sistema e suas caracteristicas. O capitulo 6 relata os dois estudos
de casos propostos, um para XML Mining e outro para Web Mining. E por fim, no capitulo 7,

tem-se a conclusdo do trabalho desenvolvido e os trabalhos futuros previstos.



Capitulo 2

Preliminares

Nesse capitulo serdo definidos alguns conceitos relacionados aos assuntos que serdo tratados
nos proximos capitulos. A secdo 2.1 descreve as defini¢des das estruturas de dados: grafos
e arvores. Ainda relacionado a drvores, a secdo contempla também os conceitos de arvore
etiquetada ou de label, ancestral e descendente, representacdo de arvores com string, subdr-
vores, padrdes de drvore e suporte de um padrdo. A segunda se¢do 2.2 define dois mecanismos
de restri¢do, automatos finito deterministico e automato de arvore, utilizados na mineracio de
padrdes seqiiencias e arborescentes respectivamente. A tltima se¢do dard uma visao geral sobre

trés linguagens de consulta XML, XPath, Tree Pattern e XQuery.

2.1 Grafos e Arvores

Defini¢ao 2.1.1 (Grafo dirigido) Um grafo dirigido é uma estrutura G = (V, E), onde V é um
conjunto de vértices e & um subconjunto de V' x V, isto €, um subconjunto de pares ordenados

de vértices. Os elementos de £ sdo chamados arestas do grafo.

Definicao 2.1.2 (Grafo ciclico) Um grafo € dito ciclico se existe uma sequéncia de arestas
(caminho) (vg,v1), (v1,v2),...,(Vn_1, Vo) ligando os vértices vy, vy, ..., v,_1, comegando e ter-

minando em vy. Um tal caminho fechado é chamado de ciclo.

Definicao 2.1.3 (Grafo aciclico) Um grafo € aciclico se ndo possui ciclos.



Definicao 2.1.4 (Grafo conexo) Um grafo é conexo se quaisquer dois vértices v e u podem ser

ligados por um caminho (v, v1), (v1,02), ..., (Vp_1, w).

Exemplo 2.1.1 Na Figura 2.1, sdo apresentados exemplos de grafos aciclicos, ciclicos e de

grafos desconexos. Os grafos (a) e (b) na Figura 2.1 sdo conexos.

nO nO nO
n, n, n,
ol o
n, n, n,
(a) (b) (0

Figura 2.1: (a) Grafo aciclico, (b) Grafo ciclico, (c) Grafo desconexo

Definicdo 2.1.5 (Arvore) Uma drvore é um grafo G = (V, E) aciclico conexo tal que :

1. existe um elemento especial tnico  com a propriedade de que ndo existe v € V tal que

(v,r) € E. Isto é, ndo existe seta chegando em 7. Este elemento tnico é chamado de raiz.

2. dado v; em V — {r}, entdo existe um unico vértice v € V tal que (v,v;) € E. v é dito

pai de vy e vy é dito filho de v. Se vy e vy t€tm 0 mesmo pai, sao ditos irmdos.

Numa arvore, os vértices v que possuem filhos sdo chamados de nds internos. Os que nao
possuem filhos sdo chamados de nds-folha ou simplesmente folhas. O tamanho de uma arvore
T, denotado por | 7" |, é definido como sendo o niimero de nds da drvore.

Tendo em vista as aplicacdoes em Web Mining e XML Mining que sdo usualmente baseadas
em algoritmos de mineragdo de arvores, esse estudo serd restringindo a drvores ordenadas e

etiquetadas.

Definiciio 2.1.6 (Arvore Ordenada) Uma érvore é dita ordenada se para cada né v, existe uma

ordem no conjunto de seus filhos (denotado por filhos(v)).



Definiciio 2.1.7 (Arvore Etiquetada) Uma drvore é etiquetada se existe uma funcio [ : V —
L, onde L é um conjunto de etiquetas (labels). Cada n6 da arvore € identificado pelo seu nome

v e seu label ou etiqueta [ (v).

Em Web Mining, os labels correspondem as paginas visitadas. Em XML Mining, os labels

correspondem aos elementos e atributos (tags) dos documentos.

Exemplo 2.1.2 Na Figura 2.2, tem-se a ilustracdo de uma drvore etiquetada de tamanho 5,
ou seja, possui 5 nos, e um grafo aciclico e conexo que ndo é drvore . Os elementos no inte-
rior dos circulos representando os nds da drvore sdo as etiquetas. Os nos sdo denotados por
o, M1y ooy N

No

(a) ] "

n] e 4 ) @ )

" ©n ®
(a) (b)

Figura 2.2: (a) Arvore de tamanho 5, (b) Grafo aciclico conexo que nao € arvore

De agora em diante, as arestas em uma arvore serao representadas por um segmento de reta

sem flecha. A direcdo da flecha esta implicita na posi¢do dos nds na figura 2.2.

Definicao 2.1.8 (Ancestrais e Descendentes) Seja 7" uma arvore com raiz 7 €  um n6 de 7.
Seja (r,v1), (v1,v2), ..., (Un, ) 0 caminho dnico ligando r a x em T". Os nés r, vy, va, ..., U, S0
chamados de ancestrais de x. Por outro lado, para cada folha y, considere o caminho tnico
(x,21), (21, 22), ..., (T, y) ligando x a y em T. Os elementos 1, ..., T,,, y sdo chamados de
descendentes de x. Dois nés v e u que nao estdo relacionados pela relacdo de descendéncia (v
ndo é descendente de v nem v é descendente de v), mas que t€m um ancestral em comum sao

chamados de primos.



Definicao 2.1.9 (Distincia de um né a seu ancestral) Seja x um né e y um ancestral de x
numa drvore 7. Entdo existe um tnico caminho (y,v1), (v, vs),...(vx_1, ) ligando = a y.

O ndmero £ é chamado de distdncia de x a seu ancestral y.

Exemplo 2.1.3 Por exemplo, considere a drvore da Figura 2.2 (a). O no nl é pai dos nos n2 e
n3. Os nds n2 e n3 sdo primos (no caso, eles sdo ditos irmdos, pois possuem o mesmo pai). Seu
menor ancestral comum é o no nl. Os nés n2 e n4d sdo primos. Seu menor ancestral comum
€ 0 no n0. A distancia entre n0 e n2 é 2. O no n2 é descendente de n0 e de nl, que sdo seus

ancestrais.

Representacao de Arvores por Strings. Existem diversas maneiras de se representar uma
arvore etiquetada, entre elas a representacdo por matriz de adjacéncia, a representacdo por
lista de adjacéncias e a representacdo por meio de uma tripla (label,ponteiro para o primeiro
filho, ponteiro para o primeiro irmdo). Nesse trabalho, o algoritmo de mineracdo de padrdes
arborescentes CobMiner utiliza a representacdo por Strings que € a mais econdomica no que se
refere a espaco de armazenamento. Para uma drvore de tamanho n, a representacdo via matriz
de adjacéncia requer n(f + 1) espagos (onde f = méaximo fanout (nimero de arestas saindo
de um nd); a representacdo via lista de adjacéncia requer 4n — 2 espagos; a representacdo
via triplas (label,ponteiro filho, ponteiro irmao) requer 3n espagos. A representacdo via string

requer 2n — 1 espacos .

Definiciio 2.1.10 (Representacio de Arvore por String) Seja T uma drvore. A representacio
por string de T, denotada por 7, é definida da seguinte maneira: percorre-se 7" a partir do n6
raiz, em profundidade, da esquerda para a direita, fazendo a enumeracdo dos nds. O no raiz é
ng, seu primeiro filho é ny, o primeiro filho de n; € ny e assim por diante. Seja f a seguinte

funcgdo:

fifN—=LU-1".L

onde:—1".L denota o conjunto de Strings formados por um bloco de -1 seguido de um label

lelL.
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A fungio f € definida da seguinte maneira:
£(0) = 1(0),
f@@)=1(n;) se n;_y é pai de n;;
f(i) = (=1)*1(n;) se n; € primo de n;_; e k = distancia de n;_; ao primeiro ancestral comum
entre n; € n;_q.

f(i) = (—=1)* se i = tamanho da 4rvore e k = distancia de n; até a raiz.

Entdo, a representagdo em string de 7" é dada pela sequéncia f(0)f(1)...f(p), onde p é o

tamanho da arvore 7.

Exemplo 2.1.4 Por exemplo, a drvore da Figura 2.2(a) é representada pelo string aab — 1c —

1 —1c—1, pois:

(0)
(1)
(2)
f3) =

= (no

—

)
= l(n1) = a, jd que ny € pai de ny,
) =

—

l(ng) = b, jd que ny € pai de ns,

—1l(n3) = —1¢, jd que ny e n3 sdo primos (irmdos) e k = 1 ¢ a distdncia de ny até n,
que ¢é o primeiro ancestral comum entre ny e ns

f4) = =1 — 1¢, jd que ny e n3 sdo primos e k = 2 € a distdncia de ns até ny, o primeiro
ancestral comum entre ns e n.

f(5) = —1, jd que 5 é o tamanho da drvore e k = 1 € a distancia de n, até a raiz.

Definicao 2.1.11 (Subarvores) Sejam duas arvores 7" e S tal que, 7' = ({to, ..., tn}, Et) e S =
({so, ---, Sk}, E's). Diz-se que S é subdrvore de T, ou que S estd contida em T, (denotado por

S < T) se existe uma fungdo M: {0, 1,....k} — {0,1,...,n} tal que:
e se s; € pai de s; entdo £ € ancestral de ¢y ).

A sequéncia (M (0), ..., M(k)) é chamada de match-label de S com relagdo a 7. Repare
que cada match-label corresponde a uma ocorréncia de S em T', podendo haver diversas destas
ocorréncias.

Uma subarvore de tamanho k& é chamada de k-subarvore.
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Exemplo 2.1.5 Considere as drvores T e S ilustradas na Figura 2.1.5. A sequéncia S é subdr-

vore de 'T'. Existem trés ocorréncias de S em T. Os match-labels correspondentes sdo: (0,4),

(0,3) e (1,3).

T S
(a) (o)

Figura 2.3: Uma drvore e uma subdérvore

Definicao 2.1.12 (Padrao Arborescente) Seja L um conjunto de labels. Um padrdo arbores-
cente sobre L € uma arvore etiquetada por elementos de L. Um padrdo arborescente o € supor-

tado por uma arvore 7" se e somente se 0 =< 7.

Definicao 2.1.13 (Suporte) Seja T um conjunto de drvores ordenadas e etiquetadas sobre um
conjunto de labels L, e o um padrdo arborescente sobre L. O suporte de o com relacdo a T é
a porcentagem de arvores de T que suportam o. Este nimero serd denotado por supr(c). Um
padrdo arborescente o € dito fregiiente com relagdo a T e um nivel minimo de suporte « se

supr(o) > a.

Exemplo 2.1.6 Considere o banco de dados T composto das drvores T, T, T3, como mostra a
Figura 2.4. Considere também o padrdo S ilustrado na mesma figura. Este padrdo é suportado
pelas drvores T e T,, mas ndo é suportado pela drvore Ts. Se o nivel minimo de suporte é

50%, o padrdo S é freqiiente em T, jd que seu suporte é 2/3 = 0,66 > 0, 5.

Definicdo 2.1.14 (Profundidade de uma Arovre) Sejam T = ({to, ..., tn}, F¢) uma drvore de
labels e n o nimero de nds de T'. A profundidade de um né da drvore 7" denotada por Prof (t;)
€ o comprimento da raiz até o n6 ¢;. O no raiz tem profundidade 0. A profundidade da drvore

T denotada por Prof(T) é a maxima profundidade do conjunto dos nés de 7', expressa por

Prof(T) = max{P(Ty), ..., P(T,)}.
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Figura 2.4: Um conjunto de arvores um padrio arborescente S

Exemplo 2.1.7 Na figura 2.4, a drvore T, tem como né de maior profundidade o no ns, por-

tanto Prof(Ty) = 3.

2.2 Automatos

Essa se¢do ird definir e exemplificar dois mecanimos de representacao de restricdes. Os auto-
matos finitos deterministicos sdo usados por algoritmos de mineracdo de padrdes sequénciais
para gerar padrdes vdlidos segundo uma expressao regular [Garofalakis et al. 1999]. Enquanto
que na mineracao de padrdes arborescentes, o algoritmo CobMiner (algoritmo de mineracao de
arvores utilizado nesse trabalho) [Silva 2007, de Amo et al. 2007], faz a validac¢do de padrdes
através de autOmatos de arvore, mais precisamente os automatos de arvore locais que serdo

descritos a seguir.

2.2.1 Automatos Finito Deterministico

Definicao 2.2.1 (Automato Finito Deterministico) Um automato finito deterministico é uma
tupla Ar = (Q, %, 9, qo, F'), onde () é um conjunto finito de estados, ¥ é o alfabeto, conjunto
finito de simbolos ¢ : () x ¥ é a fungdo de transicdo, gy C () € o estado iniciale F' C ) é o
conjunto de estados finais do autdmato. De forma informal, um automato finito deterministico
¢ uma mdaquina de estados finito com: um estado inicial ¢, € um ou mais estados aceitos bem
definidos, e transicdes deterministicas entre os estados dos simbolos de um dado alfabeto. Um

autdmato finito deterministico Az pode ser construido a partir de uma expressao regular.
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Exemplo 2.2.1 Na figura 2.5, tem-se o automato finito deterministico Ar1=(Q,%,0, qo, F')
que foi construido a partir da expressdo regular R=a*(e e|e i olo 0). O conjunto de esta-
dos Q=qu, q1, G2, q3, sendo que o estado inicial do automato é qq, e o final F=q3. As fungcdes
de transicdo de Agy sdo: 0(qo,a) = qo,6(qo,€) = q1,0(q0,0) = G2,0(q1,%) = q2,6(q1,€) =
q3,0(q2,0) = gs.

Figura 2.5: Autdmato finito deterministico associado a uma expressao regular

2.2.2 Autématos de Arvore

Enquanto autdmatos finitos sdo projetados para aceitar palavras (seqiiéncias) o autdmato de
arvore € usado para aceitar drvores cujos nds sao labels sobre um alfabeto L. Dessa forma, o
autdmato de arvore pode naturalmente ser pensado como um mecanismo para caracterizar um

conjunto de arvores.

Definicdo 2.2.2 (Autémato de Arvore) Um autdmato de drvore, é uma tupla A = (@, q0,0)
onde () é um conjunto finito de estados, > é o alfabeto (conjunto finito de simbolos), gy C @)
é o estado inicial, e 6 : Q x ¥ — 2% é uma funcdo de transi¢io que associa a cada par
(g,a) € @ x ¥ uma expressdo regular sobre () (que é um conjunto de strings de estados

satisfazendo uma expressdo regular).

Uma arvore T é aceita pelo automato de arvore A se 1" é percorrida por .A. Essa validagao
de A pode ser feita sobre os nds da arvore na dire¢do bottomup ou top-down. Numa visdo da
validagdo top-down, o estado inicial € associado a raiz e novos estados sdo associados aos nos
internos de 71" pela fungdo 4, de acordo com seus labels e estados de seus nds pais. A arvore €

aceita por A se a fungdo de transi¢ao aplicada aos nés folhas de 7" produzir a string vazia.

Exemplo 2.2.2 Considere o automato de drvore A = (Q,%,0,qo), tal que Q@ = {qo, 1, ¢},
onde q € o estado inicial, ¥ = {a,b,d}, §(qo,a) = q1q2, 9(q1,b) = 6(qa,d) = €. A figura 2.6
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mostra o exemplo de uma drvore que é aceita por A. Inicialmente, A associa o estado qy a raiz
de T. A fungdo ¢ aplicada a raiz, §(qo, a), associa aos seus nds filhos os estados q; e qo. A

aplicacdo de 0 aos labels das folhas produz a string vazia.

T

@
© ©®

9%
q, G,
Figura 2.6: Uma arvore e seu percurso de validagdo pelo autdomato A.

Definicao 2.2.3 (Gramatica de Arvore) Uma gramadtica de arvore regular é uma tupla G =
(N,T,S,P), onde N é o conjunto finito de nés ndo terminais, 7' é o conjunto finito de nds
terminais, S C N € o conjunto de estados iniciais, € P é o conjunto finito de regras do tipo

X —ar,onde X € N,a €T er éuma expressao regular sobre N.

Exemplo 2.2.3 No exemplo 2.2.2 a gramdtica de drvore regular G 4 que corresponde ao auto-
mato A, é G4 == (N,T,S,P), tal que N = {qo,q1,q2}, T = {a,b,d}, S = {q} e

P = {QO —a (C]1Q2)> ¢ —be, g — dE}-

Pode haver entre os nés de uma gramatica de arvore regular uma competi¢ao. Isso ocorre

quando existe dois diferentes nés ndo terminais ¢; € g; disputando um mesmo né terminal ¢.

Definicao 2.2.4 (Competicao entre nés) Dois nds ndo terminais de uma gramadtica regular de
drvore ¢; e ¢; competem entre si quando: g; # ¢, € existe um né terminal ¢, tal que existe uma

regra de produ¢do que mapeia g; em ¢ e existe uma regra de producdo que mapeia g; em .

Definicdo 2.2.5 (Gramitica Regular de Arvore) Uma gramética regular de drvore é dita local

quando ndo existe competi¢do entre seus nds nao terminais.

Definiciio 2.2.6 (Autémato de Arvore Local) Um autdmato de drvore local é um automato de

arvore definido por uma gramética de arvore local.

A gramadtica G4 € um exemplo de gramatica de drvore local. No exemplo 2.2.4 é mostrada

uma gramdtica onde ha a competicao entre os nos.
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Exemplo 2.2.4 Considere a seguinte gramdtica de drvore regular Gz, onde N = {qo, ¢1, G2, q3 },

T={a,b,d}, S={qw}eP={qp —a(qa1q+qq), 1 = be, g —de, g3 —b(q)}. Os

estados qi e q3 estdo competindo o label b.

As restrigdes do algoritmo CobMiner mostrado na sec@o 3.4.2 sdo restricdes locais repre-

sentadas por um automato de arvore local.

2.3 Linguagens de Consulta XML

Os dados XML sao representados por arvores, e consultas sobre esses dados sao intuitivamente
representadas por uma arvore de consulta. A idéia é procurar por padrdoes em uma base de dados
que se encaixem ou satisfaca a arvore de consulta, e retornem um conjunto com os padroes
encontrado [Amer-Yahia et al. 2002]. A linguagem VisTree, que serd definida no capitulo 4, faz
a especificacao visual de classes de padrdes arborescentes e pode ser usada para expressar uma
arvore de consulta. No entanto, para fazer uma consulta aos dados XML € necessdrio converter
as expressoes da linguagem VisTree em uma expressdo de uma linguagem de consulta XML.

Nessa se¢ao serd dada uma vis@o geral sobre as linguagens XPath, Tree Pattern e XQuery.

2.3.1 XPATH

A linguagem XPath (XML Path Language) € usada para encontrar informagdes e navegar através
de um documento XML. A linguagem XPath é formada por expressdes de caminho que fazem
a selecdo de nds ou conjuntos de nés do documento XML. Elas se assemelham a um sistema de
arquivo de um computador.

Os documentos XML sdo tratados pela linguagem como uma arvore de nés, a raiz da arvore
€ chamada de n6 documento ou né raiz. A relagdo entre os nés de um documento em XPath
pode ser de filho, pai, irmao, ancestral ou descendente.

A selecdo de nos pelas expressdes de caminho pode ser feita com o uso de caminhos ou
passos. A expressdao de caminho traca um caminho através da arvore do documento XML,
identificando todos os nés que serdo retornados pela expressdao. O resultado da avaliagdo de
uma expressao poderd ser uma sequéncia de nds, um no tnico, ou valores simples como strings,

ndmeros, etc.
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Os simbolos mais usados nas expressoes de caminho sdo:

e nodename: Seleciona todos os nos filhos do né corrente;

/: Seleciona os nds a partir do no raiz;

/I Seleciona todos os nds do documento que sdao descendentes do n6 corrente, nao im-

portando o local onde ele aparece;

e . : Seleciona o né corrente;

.. . Seleciona o pai do n6 corrente;

@ :Seleciona os atributos;

Além desses operadores, as expressdoes XPath podem conter ainda predicados ou chamadas
de funcdes. Predicados em XPath sdo chamados expressdes de filtro e sdo usados nas expressoes
de caminho para encontrar nés especificos ou um né que contém um valor especifico; eles sdao

inseridos em uma expressao entre colchetes ([]).

Exemplo 2.3.1 Um exemplo de uso de predicados é a selecdo de elementos de um no pelo
indice, que indica a posicdo em que ele aparece no documento. A consulta a seguir, feita no ar-
quivo books.xml(figura 2.7), seleciona o primeiro elemento book, filho do elemento bookstore:

Expressao XPATH=/bookstore/book[0]

Para sele¢ao de n6s desconhecidos sdo usados os curingas:

e x: casa com qualquer né do tipo elemento;
e @x: casa com qualquer né do tipo atributo;

e node(): casa com qualquer né de qualquer tipo;

Um eixo em XPath define um conjunto de nds relativo ao né corrente. Os eixos definidos

nessa linguagem sao:

e ancestor: Seleciona todos os ancestrais (pai, avd, etc.) do né corrente
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<?xml version="1.0" encoding="1SO-8859-1"7>
<l- Edited with XML Spy v2007 (http://www.altova.com) —>
<bookstore>

<book category="COOKING">
<title lang="en">Everyday Italian</title>
<author>Giada De Laurentiis</author>
<year>2005</year>
<price>30.00</price>

</book>

<book category="CHILDREN">
<title lang="en">Harry Potter</title>
<author>J K. Rowling</author>
<year>2005</year>
<price>29.99</price>

</book>

<book category="WEB">
<title lang="en">XQuery Kick Start</title>
<author>James McGovern</author>
<author>Per Bothner</author>
<author>Kurt Cagle</author>
<author>James Linn</author>
<author>Vaidyanathan Nagarajan</author>
<year>2003</year>
<price>49.99</price>

</book>

<book category="WEB">
<title lang="en">Learning XML</title>
<author>Erik T. Ray</author>
<year>2003</year>
<price>39.95</price>

</book>

</bookstore>

Figura 2.7: Arquivo Books.xml

ancestor-or-self: Seleciona todos os ancestrais (pai, avo, etc.) do né corrente e o proprio

né corrente;

attribute: Seleciona todos atributos do né corrente;

child: Seleciona todos os filhos do né corrente;

descendant: Seleciona todos descendentes (filho, neto, etc.) do nd corrente;

descendant-or-self: Seleciona todos descendentes (filho, neto, etc.) do nd corrente e o

proprio nd corrente;
following: Seleciona tudo no documento apds a tag de fechamento do né corrente;

following-sibling: Seleciona todos irmaos apds o né corrente;
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e namespace: Seleciona todos nés namespace do né corrente;

parent: Seleciona os pais do n6 corrente;

preceding: Seleciona tudo no documento que € anterior a tag de inicio do né corrente;
e preceding-sibling: Seleciona todos irmdos anteriores ao nd corrente;

self: Seleciona o nd corrente;

Em uma expressdao de caminho, um caminho local pode ser absoluto ou relativo. Se o
caminho local € absoluto, o conjunto de nds atual é o n6 raiz. Se o caminho local € relativo, o
conjunto de nds atual consiste do n6 onde a expressao comega a ser usada. Um caminho local
absoluto comeca com uma barra (/) e um caminho local relativo ndo. Em ambos os casos o
caminho local consiste de um ou mais niveis de localiza¢do, cada um separado por uma barra.
Os passos sdo avaliados em ordem, um apds o outro, da esquerda para direita. Cada passo €

avaliado segundo os nds no conjunto de nds atuais.

Exemplo 2.3.2 Nesse exemplo tem-se um caminho absoluto e um caminho relativo referente
ao documento XML books.xml(figura 2.7). O caminho absoluto parte da raiz do documento,
no bookstore e o caminho relativo parte do né book.

Caminho Absoluto: /bookstore/book/title

Caminho Relativo: book/title
Cada passo € avaliado contra os nés do conjunto de nds corrente. Um passo consiste de:

e cixos: Define a relacdo na drvore entre os nds selecionados e o né corrente;
e noé-teste: Identifica um ndé com um eixo;

e zero ou mais predicados: Para refinar a selecao do conjunto de nds;

A sintaxe para um passo de localizacdo é:
eixo :: n — teste[predicadol

O conjunto de operadores da linguagem XPath sdo:
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|: Concatena dois caminhos, dois conjuntos de nés;

+: Adigdo;

—: Subtragdo;

+: Multiplicacao;

e div: Divisio;

e —: [gualdade;

e | =: Desigualdade;

e <: Menor que;

e <=: Menor igual que;
e >: Maior que;

e >=: Maior igual que;
e or: OU;

e and: E;

e Mod: Modulo (resto da divisdo);

2.3.2 Tree Pattern

Na maioria das linguagens de consulta XML, incluindo XQuery [Chamberlin 2003], a con-
sulta é executada pela associacdo de variaveis a nds de interesse. A tree pattern query T P(Q))
seria uma abstracdo para especificar as associagdes entre varidveis e nds, ela é uma drvore
T cujos nds possuem varidvieis como rétulos, juntamente com uma férmula booleana F' es-
pecificando restricdes nos nds e suas propriedades, incluindo suas fags, atributos e conteidos
[Chen et al. 2003]. A 4rvore possui dois tipos de bordas: pai-filho (pc) representada por uma

borda simples, e ancestral-descendente (ad) representada por uma borda dupla. As consultas
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XPath também podem ser representadas visualmente através de tree patterns como pode ser
visto no trabalho apresentado pelos autores Miklau e Suciu [Miklau and Suciu 2004].

A semantica de uma TPQ ¢ interpretada pela nocdo de um match de padrdes, ou seja, um
mapeamento de nés do padrio para nds em uma base de dados XML tal que a férmula associada
com o padrao bem como a relacdo estrutural entre os n6s do padrao sdo satisfeitas. Visto como
uma consulta, a resposta a uma 7'P() € o conjunto de todos os nds correspondentes a matches

validos.

Exemplo 2.3.3 A figura 2.8 mostra um exemplo de uma T P() que possui quatro nos; o no P
possui uma relacdo de ancestral-descendente com o né S e uma relagdo pai-filho como o no
1. A tree pattern faria o match com drvores do documento com um no pessoa que tenha como

descendente um no estado com valor # de "GO, e um né filho perfil com idade > 30.

$|:> Condicoes

/ \ SPtag=pessoa &
$S.tag=estado &
$S $ | S$S.confteudo!="GO’
’ Sl.tag=perfil &

$G.tag=idade &
SG $G.confeudo>30

Figura 2.8: Exemplo de uma TPQ(7ree Pattern Query) e a férmula F' associada a ela

2.3.3 XQuery

A linguagem de consulta XQuery é derivada de outra linguagem de consulta XML chamada
Quilt, que por sua vez possui caracteristicas de outras linguagens. A linguagem Quilt foi in-
fluenciada pela semelhanca funcional com a linguagem OQL (Object Query Language), pela
sintaxe baseada em palavras chaves da linguagem de consulta a banco de dados SQL (Structured
Query Language) e por outras linguagens de consulta a documentos XML anteriores incluindo
XPath, XQL, XML-QL e Lorel [Chamberlin 2003]. A linguagem XQuery € compativel com os
padrdes Web existentes incluindo Schema, XSLT, XPath e XML.

A versdo 1.0 da linguagem XQuery € uma extensdo da versao 2.0 da linguagem XPath. Isto
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significa que qualquer expressao que € sintaticamente valida e executada com sucesso nas duas
linguagens, irdo retornar o mesmo resultado.

Em um documento XML, um item pode ser um né ou um valor atdmico. Um valor atdbmico
¢ uma instancia de um dos tipos de dados construidos tais como strings, inteiros, decimais e
data. Um n6 pode ser de um dos sete tipos existentes que inclui elementos, atributo, texto,
documento, comentario, processamento de instru¢cdo e namespace.

O modelo de dados da linguagem XQuery é baseado na no¢do de sequéncia; onde uma
sequéncia € uma colecdo ordenada de zero ou mais itens. Um item € um né ou um valor
atdmico. Um n6 pode ter outros nds como filhos, formando entdo uma ou mais hierarquias de
n6s. Nés possuem um identificador tinico o que faz com que dois nés sejam distiguidos um do
outro mesmo que seus nomes e valores sejam os mesmos; mas valores atdmicos ndo possuem
identificador. O documento possui uma ordem total na qual cada n6 aparece antes de seu filho.
Essa ordem corresponde a ordem que os nés devem aparecer se a hierarquia for representada no
formato XML.

A linguagem XQuery consiste de varios tipos de expressdes. Dentre as expressoes da lin-
guagem tém-se as expressoes de caminho, os construtores de elemento, as chamadas de funcdes,
as expressoes logicas e aritméticas, as expressdes condicionais, as expressoes quantificadoras,
as expressoes em seqiiéncias e as expressdes em tipos. As expressdes de caminho presentes na
sintaxe da linguagem XQuery possuem uma notacao bastante similar a utilizada pela linguagem
XPath.

Geralmente, as consultas expressas através da XQuery utilizam as expressdes de caminho
para identificar o inicio de uma sub-arvore do documento para em seguida, extrair a informagao
requerida, utilizando as outras expressdes da linguagem. Porém, as consultas podem ser ex-
pressas utilizando apenas as expressoes de caminho herdadas da linguagem XPath. A diferenga
de uso de expressdes de caminho de uma linguagem para outra esta na possibilidade de incluir
varidveis para representar o caminho presente na linguagem XQuery. As varidveis sao associ-
adas a um caminho por outras estruturas da linguagem XQuery e a expressdo de caminho terd
sua avaliacdo dependente do valor atribuido a varidvel.

Consultas XML podem além de buscar elementos em um documento ter a necessidade de

gerar novos elementos. Os construtores de elementos permitem que o resultado de uma consulta
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seja uma arvore diferente da arvore fornecida inicialmente. Isso € possivel através da criacao
de novos elementos e modificacdo da ordem daqueles originalmente fornecidos.

Os construtores de elementos utilizam a mesma sintaxe dos documentos XML para gerar os
novos elementos. Desse modo, para criar um novo elemento deve-se inserir um marcador para
representd-lo e especificar o delimitador de inicio e fim, além do contetudo, caso seja necessario.
A utilizagdo mais comum dos construtores de elementos € na produgdo do resultado de uma
consulta. Por isso, € comum aparecer construtores de elementos apds a cldusula RETURN das
expressoes FLWOR [Chamberlin 2003]. As expressdes FLWOR da linguagem XQuery sao

formadas pelas clausulas For... Let... Where... Orderby... Return... onde:

FOR/LET: Associam valores as variaveis;

WHERE: Filtra o resultado vindo das clausulas FOR/LET;

ORDER BY: Ordena os resultados por uma ou mais especificagdo de ordenacao;

RETURN: Gera a saida da consulta ;

As expressdoes FLWOR se assemelham as consulta Select... F'rom... Where... da lin-
guagem de consulta a banco de dados SQL. A descri¢do do funcionamento de uma expressao
FLOWR poderia ser resumida a: a expressao associa valores a uma ou mais varidveis e a partir
dos valores associados ela usa essas varidveis para construir o resultado.

Detalhando o funcionamento de cada uma das cldusulas tem-se que a clausula For € uti-
lizada para executar uma iteracdo sobre a varidvel associada. Dessa forma, para cada passo
executado na iteracdo da cldusula For, a varidvel é associada a um novo valor. A varidvel
declarada na cldusula For pode ser associada a uma expressao de caminho que retorne uma se-
qiiéncia de noés, o que faz com que durante o processamento da consulta, o valor de cada n6 seja
atribuido individualmente a varidvel da cldusula For. A cldusula Let também ¢ utilizada para
associar varidveis, mas ndo executa nenhum tipo de iteracdo. Assim, caso uma seqiiéncia de
nos seja atribuida a uma varidvel da cldusula Let essa varidvel serd uma lista com a seqiiéncia

de n6s completa.

Exemplo 2.3.4 Dado as consultas a seguir, uma com a cldusula For e a outra com a claiisula

Let; feitas sobre o documento Books.xml (Apéndice A):
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for $root indoc("books.xml") Jbookstore /book

return < resultado > $root < [resultado >

let $root = doc('books.xml") /bookstore /book
return < resultado > $root < [resultado >

A figura 2.9 mostra como seria o resultado de cada uma das consultas. Para a consulta com
For € construido uma tag resultado para cada um dos nés book presentes no arquivo. Ja a
consulta feita com o Let teve como saida da consulta apenas uma tag resultado delimitando

todos os nos book do documento.

<resultado>

<book category="COOKING"> <resultado>
<title lang="en">Everyday ltalian</title> <book category="COOKING">
<author>Giada De Laurentiis</author> <title lang="en">Everyday Italian</title>
<year>2005</year> <author>Giada De Laurentiis</author>
<price>30.00</price> <year>2005</year>
</book> <price>30.00</price>
</resultado> </book>
<resultado> <book category="CHILDREN">
<book category="CHILDREN"> <title lang="en">Harry Potter</title>
<title lang="en">Harry Potter</title> <author>J K. Rowling</author>
<author>J K. Rowling</author> <year>2005</year>
<year>2005</year> <price>29.99</price>
<price>29.99</price> </book>
</book> <book category="WEB">

</resultado>
<resultado>
<book category="WEB">

<title lang="en">XQuery Kick Start</title>
<author>James McGovern</author>
<author>Per Bothner</author>
<author>Kurt Cagle</author>
<author>James Linn</author>

<author>Vaidyanathan Nagarajan</author>

<year>2003</year>
<price>49.99</price>
</book>
</resultado>
<resultado>
<book category="WEB">
<title lang="en">Learning XML</title>
<author>Erik T. Ray</author>
<year>2003</year>
<price>39.95</price>
</book>
</resultado>

(a)

<title lang="en">XQuery Kick Start</title>
<author>James McGovern</author>
<author>Per Bothner</author>
<author>Kurt Cagle</author>
<author>James Linn</author>
<author>Vaidyanathan Nagarajan</author>
<year>2003</year>
<price>49.99</price>

</book>

<book category="WEB">
<title lang="en">Learning XML</title>
<author>Erik T. Ray</author>
<year>2003</year>
<price>39.95</price>

</book>

</resultado>

Figura 2.9: (a)Resultado da consulta com a cldusula for;(b)Resultado da consulta com a

clausula let

A clausula W here € usada para filtrar contetidos de varidveis associadas pelas cldusulas For e

Let, sendo seu uso opcional. A condi¢@o expressa na cldusula W here € analisada para deter-
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minar se a varidvel associada deve fazer parte do resultado da consulta. As especificacdes de
ordena¢do do resultado da consulta sdo precedidas pela cldusula Order by e sdo denominadas
orderspecs [Chamberlin 2003], para cada linha do documento resultado elas sdo avaliadas e a
constru¢do do resultado € feita segundo suas condi¢des. Por fim, a cldusula Return determi-
nard qual serd o resultado apresentado ao usudrio. Normalmente, sdo utilizadas as varidveis
que foram associadas pelas cldusulas For e Let e filtradas pela clausula W here. Além disso,
¢ comum utilizar construtores de elementos para apresentar os resultados através da cldusula

Return.
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Capitulo 3

Estado da Arte

3.1 Introducao

O aumento na quantidade de informacgdes disponiveis e a busca por formas de acessa-las de
uma maneira mais eficiente tem contribuido para o crescimento do desenvolvimento de técnicas
de mineracdo de dados. Entre essas técnicas destaca-se a mineragdo de padrdes freqiientes,
que possibilita a descoberta de informacgdes escondidas em um grande volume de dados. A
estrutura de um padrdo varia entre estruturas mais simples como as seqiiéncias a estruturas mais
complexas e que possuem mais informagdes como drvores e grafos.

Um problema comum a mineracdo de padrdes € o grande nimero de padrdes produzidos.
Esse problema motivou o desenvolvimento de técnicas que incorporam restricdes ao processo
de mineragdo. Como mecanismo de restri¢ao, os algoritmos utilizam estruturas adequadas as
caracteristicas estruturais do padrdao. Os automatos finitos deterministicos sdo usados para re-
stringir os padrdes seqiienciais produzidos e os autdmatos de drvore restrigem os padrdes ar-
borescentes.

Nesse capitulo serdo abordados assuntos que possuem relagdo com o trabalho que esta sendo
apresentado. O objetivo da construcao desse capitulo foi a introdu¢do de conceitos relacionados

ao trabalho desenvolvido e a revis@o bibliografica de alguns trabalhos principais relacionados
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a ele. Um esquema comum que representa as etapas da descoberta do conhecimento pode ser
visto na figura 3.1. Esse esquema também pode ser aplicado a mineracao de padroes, dividindo-
a em 3 fases distintas que sdo: a fase de Pré-processamento, a de Mineracdo de Dados e a de
Andlise de Padroes.

Seguindo a ordem das etapas, o capitulo inicia com uma se¢do sobre a primeira etapa da
descoberta de padrdes frequentes, a fase de Pré-processamento (foco desse trabalho). Rela-
cionadas a fase de Mineracdo de Dados, as secdes3.3 e 3.4 apresentam o problema de mineragdo
de estruturas (seqiiéncias, arvores, grafos) e a mineracao de padrdes com o uso de restricao. Na
sequéncia, a fase de Andlise de Padrdes, outro foco do trabalho, serd tratada na secao 3.5. O uso
de interfaces em sistemas de mineracdo de dados também ¢é relatado nesse capitulo, na secdo
3.6. As ultima secdo, secdo 3.7, refere-se a aplicacdo da mineracdo de padrdes nas dreas de

XML Mining e Web Mining.

Mineragcao
de dados
.-""' .
_=.' - A Pastes .
—7 "‘ Dados E E
A Dedos L. e :
- s transformadosy :
Da(k)ﬁ. A i‘}&ﬁhs-aﬁ'o : SII'MSSHGCS : : []
:lIIII.IIIll.-llllllllllll:llllllll-lllllIIIIv
Analise de
Pré-Processamento Padroes

Figura 3.1: Fases da Descoberta do Conhecimento

3.2 Pré-processamento

Os dados fornecidos para o processo de mineracao sao dados brutos que precisam ser prepara-
dos antes de chegarem até aos algoritmos de mineracdo. A fase de pré-processamento € uma

etapa onde serdo empregadas técnicas que fardo essa preparacdo. Ela visa ndo sé a organizagdo
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dos dados, mas também representa-los de uma maneira que possa minimizar os custos computa-
cionais e produzir padrdes mais significativos. Segundo [Han and Kamber 2000], as técnicas de
pré-processamento podem ser usadas para fazer a limpeza, integracdo, transformacao e redugcao

dos dados:

e Limpeza: Faz a retirada de ruidos, preenche valores que estejam faltando, identifica ou

remove outliers e resolve inconsisténcias.

e Integracio: E feita quando hd miltiplas fontes de dados e hd a necessidade de se fazer a

integracdo de varias bases de dados (banco de dados, datawarehouse, arquivos, etc).

e Transformacdo: Altera a forma dos dados colocando-os em um formato apropriado para

a mineracao.

e Reducdo: Representa os dados de uma forma reduzida, mantendo a integridade dos dados

originais .

Na dissertacdo apresentada em [Marquardt 2006], foram desenvolvidos mecanismos para
auxiliar na fase de pré-processamento da minera¢do de uso da Web aplicada ao ensino a dis-
tancia. O estudo procurou analisar se as técnicas de pré-processamento que sdo utilizadas no
ambiente de comércio eletronico podem ser aplicadas de forma apropriada a outros contextos
como o de ensino a distancia. Um protétipo contendo as funcionalidades especificas de pré-
processamento de dados para o ambiente de educagdo a distancia foi implementado nesse tra-
balho. A proposta foi reduzir o tempo e os esfor¢cos gastos em atividades de pré-processamento
e de estabelecer uma relacdo mais proxima entre os objetivos de mineracdo e os resultados que

sdo obtidos.

3.3 Mineracao de Estruturas: Seqiiéncias, arvores e Grafos

3.3.1 Mineracao de Seqiiéncias

A mineracao de padrdes seqiienciais tem como objetivo a descoberta de informagdes que tem
tendéncia de ocorrerem sequencialmente, tais como compras de um determinado cliente de uma

loja, acessos de um usudrio de um site, seqiiéncias de DNA, etc.
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Uma das aplicacdes de mineragao de padrdes seria descobrir atradves do historico de itens
adquiridos por clientes a tendéncia de compras futuras. Por exemplo, poderia ser descoberto
através da mineracdo de dados presentes em uma loja de computadores que um nimero con-
siderdvel de clientes que compraram computador, compraram monitores de LCD em um tempo
posterior. Essa informacgdo poderia ser usada em campanhas de marketing direcionado.

A mineragdo de seqiiéncias foi apresentada em [Agrawal and Srikant 1995], onde padrdes
sequénciais sdo minerados a partir de uma base de dados contendo transa¢des de compras de
clientes. Nesse trabalho sdo propostos trés algoritmos para solu¢do do problema de mineragcao
de seqiiéncias, destacando o algoritmo AprioriALL.

O algoritmo AprioriALL se baseia na propriedade Apriori desenvolvida originalmente para
algoritmos de mineracdo de regras de associacdo [Agrawal et al. 1993]. Para regras de asso-
ciacdo a propriedade Apriori € usada na geracdo de itemsets freqiientes, jd& na mineragdo de
seqiiéncias ela é usada na geracdo de itemsets e seqii€ncias freqiientes.

Como resultado do processo de mineracdo, o algoritmo AprioriALL retorna todas as se-
qiiéncias de dados que possuem determinado padrdo e que satisfaz um percentual minimo de
ocorréncia na base de dados. O percentual minimo de ocorréncia (suporte) é fornecido pelo
usudrio. O algoritmo GSP, que apresenta uma melhor perfomance para a mineracao de seqiién-
cias que o algoritmo AprioriALL, foi proposto em [Srikant and Agrawal 1996].

O desempenho melhor do algoritmo GSP € explicado pelo fato de possuir um algoritmo de
poda mais eficiente que o algoritmo AprioriAll, eliminando assim mais padrdes candidatos e
diminuindo a carga na fase de célculo de suporte dos padrdes. Enquanto o algoritmo Apriori-
ALL poda os candidatos testando se uma subsequéncia obtida através da retirada de um itemset
€ freqiiente, o algortimo GSP testa a subsequéncia obtida com a retirada de apenas um item e

dessa forma poda mais candidatos.

3.3.2 Mineracao de Arvores

A mineragdo de arvores permite que sejam minerados padrdes que possuem uma estrutra mais
complexa do que a dos padrdes seqiienciais. Na minerag@o de seqii€éncias aplicada a mineragdo
de uso da Web ¢é possivel minerar padroes que contém uma sequéncia de paginas que foram

acessadas por determinado nimero de usudrios, enquanto que a mineracao de arvores aplicada
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a esse mesmo contexto permite estabelecer a relac@o hierdrquica entre as paginas acessadas.

O problema da mineragdo de dados para dados semiestruturados modelados por drvores, tem
sido amplamente estudado nos dltimos 5 anos [Asai et al. 2003, Termier et al. 2002, Zaki 2002].
Dentre os trabalhos de mineracdo de arvores, o algoritmo FREQT [Asai et al. 2003] minera os
padrdes de arvores ordenados de uma cole¢do de dados semiestruturados onde os nés da arvore
que representa os dados sdo labels. Foram feitos experimentos, aplicando esse algoritmo na
extracdo de subestruturas freqiientes de um conjunto de paginas Web. O algoritmo € limitado
apenas a extragdo da estrutura dos dados, outros componentes de dados semiestruturados como
texto e atributos nao sao considerados.

O algoritmo TreeFinder [Termier et al. 2002] foi desenvolvido para encontrar padrdes de
arvore freqiientes em uma colecdo de documentos XML. No algoritmo TreeFinder, antes de
aplicar o processo de mineragdo, os dados sdo clusterizados formando clusters de drvores com
dados semelhantes. A partir de cada um dos clusters gerados os padrdes de arvore freqiientes
sdo minerados.

Em [Zaki 2002] € definido o algoritmo TreeMiner, que € considerado um dos mais eficientes
algoritmos de mineracdo de arvores. Como caracteristicas principais, o TreeMiner utiliza a
busca em profundidade na fase de geracdo de candidatos e possui uma estrutura de armazena-
mento de dados em memdria que evita a varredura da base de dados para cdlculo de suporte a
partir do segundo passo. Essas duas caracteristicas contribuem para sua eficiéncia.

O Tree Miner, assim como os outros algoritmos aqui citados, foi testado para uma aplicagao
em dados reais. O contexto da aplicacdo foi a Minerag¢do do Uso da Web onde a base de dados
corresponde aos logs de acesso de um site. Cada uma das arvores, neste contexto representa a

navegacao do usudrio pelo website.

3.3.3 Mineracao de Grafos

Certas bases de dados possuem caracteristicas estruturais cujos dados sdo compostos por seg-
mentos e pelo relacionamento entre eles, esses dados podem ser representados por um grafo.
Como uma estrutura de dados geral, grafos cujos nds sao labels, podem ser usados na mode-
lagem de subestrururas de padrées mais complexas [ Yan and Han 2002]. A mineragdo de grafos

consiste basicamente em: dada uma base de dados de grafos e um suporte minimo descobrir
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todos os padrdes de grafos freqiientes.

Em [Washio and Motoda 2003] foram introduzidos os fundamentos tedricos e o estado da
arte de mineracdo de dados aplicada a grafos. Dados semiestruturados como fags de texto,
seqiiéncias e arvore ordenadas ou desordenadas sdo subclasses de grafos em geral. O algoritmo
GSpan [Yan and Han 2002] foi introduzido para minerar subgrafos freqiientes de uma grande
base de dados e para reduzir a complexidade do problema de mineracdo de grafos, somente

subgrafos conectados sdo considerados nesse estudo.

3.4 Mineracao com Restricoes

A mineracdo de dados feita usando apenas como controle o suporte poderd retornar uma grande
quantidade de padrdes desinteressantes dificultando a andlise dos padrdes. O uso da restricdo no
processo de mineracdo visa ter como resultado padroes mais proximos do interesse do usudrio.
Através do uso de restrigdes o usudrio especificard o tipo de padrao que interesse minerar. Nos
algoritmos relatados na secdo 3.3 o processo de mineracao de padroes € efetuado sem o uso de
nenhum mecanismo de restri¢do. A tnica condicdo imposta para que o padrdo seja minerado e
que ele seja freqiiente, isto €, que ele satisfaca um suporte minimo.

Restricdes de padrdes sdo condigdes estabelecidas pelo usudrio para que sejam produzidos
padrdes de acordo com seu interesse. Pode-se dividi-las em duas categorias que sdo as restricoes
de geracdo e as restricdes de validacdo. O primeiro tipo de restricdo sdo aquelas usadas na
Fase de Geracgao dos algoritmos de mineragao, reduzindo assim o nimero de padrdes gerados.
As restricoes de validacdo s sdo verificadas na fase de valida¢do dos algoritmos, isto €, caso
todos os padrdes candidatos sejam gerados. Apds a geracdo verifica-se os padrdes satisfazem a
restri¢o.

Nesta secdo serdo abordadas formas de representar restri¢des tanto para a mineracao de
seqiiéncias, quanto para a mineragdo de arvores. Serdo mostrados ainda dois trabalhos que
fazem uso de restricdes na minera¢ao, um para a proposta de mineragdo de seqiiéncias e o outro

para a mineracao de arvores.
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3.4.1 Representaciao da Restricao

Para minerar padrdes com restricdo € necessario representar de alguma forma as caracteristicas
que os padrdes de interesse devem apresentar. Os dois algoritmos de mineracdo de dados com
restricdo abordados na secdo 3.4.2 usam dois mecanismos de representacdo da restricdo. O
primeiro faz uso de expressdes regulares para representar a restricdo na mineracdo de padroes
seqiienciais e o segundo utiliza autdmato de arvores para minerar padrdes arborescentes.

A partir de uma expressao regular R sempre € possivel construir um autdomato finito de-
terministico Ay tal que Az aceita exatamante as palavras geradas por R. Informalmente, um
autdmato finito deterministico € uma maquina de estados finito com: um estado inicial ¢y € um
ou mais estados aceitos bem definidos, e transi¢des deterministas entre os estados dos simbolos
de um dado alfabeto.

Autdmatos de drvores ndo deterministicos podem ser usados na pesquisa envolvendo docu-
mentos XML de diferentes formas tais como base para linguagens de esquema e validagao de
esquemas; como mecanismo de avaliagdo de padrdes de linguagens; como algoritmo de con-
sulta e checagem de tipo; como o uso de linguagens regulares de string para lidar com o nao
determinismo.

Uma DTD, Document Type Definition, pode ser definida como um conjunto de regras que
definem quais tipos de dados e entidades podem existir em um documento XML, ou seja, ela
esquematiza a estrutura das informacgdes dentro de um documento. Em [Murata et al. 2005]
encontra-se que uma DTD pode ser representada pela gramdtica de arvore local, conceito este
definido em [Takahashi 1975], a partir da qual naturalmente constréi-se um autdmato de arvore

local.

3.4.2 Algoritmos de Mineracao com Restricao
Algoritmo SPIRIT

Os algoritmos da familia SPIRIT fazem uso de expressoes regulares como forma de restringir
os padrdes seqiienciais gerados [Garofalakis et al. 1999]. Esses algoritmos sdo baseados na
técnica de mineracdo Apriori dos algoritmos de mineragao de seqiiéncias apresentados na secao

3.3, porém sdo gerados apenas padrOes que satisfazem uma restricdo R fornecida através de
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uma expressao regular ou de uma autdmato finito deterministico.

A familia SPIRIT € formada por quatro algoritmos, assim nomeados: SPIRIT(N), SPIRIT(L),
SPIRIT(V) e SPIRIT(R). A diferenca entre eles estd no nivel de relaxamento da restricdo R. O
nivel de relaxamento da restricao estabelece se a geracdo de padrdes serd feita de uma maneira
mais ou menos restritiva. O artigo [Garofalakis et al. 1999] detalha cada um dos niveis e veri-

fica a performance experimentalmente, encontrando o relaxamento de ‘R mais apropriado.

Algoritmo CobMiner

A introdugdo de um método para mineracdo de drvores baseada em restri¢des foi apresentada
em [Silva 2007, de Amo et al. 2007]; tendo como propdsito permitir ao usudrio especificar o
formato dos padrdes de arvore que ele estd interessado em minerar. O algoritmo proposto,
CobMiner, incorpora as restricdes do usudrio ao processo de mineragdo, de forma a produzir
somente padrdes que as satisfacam. O uso de restri¢dao reduz amplamente o nimero de padrdes
gerados, diminuindo o custo computacional da fase de pds-processamento.

Em termos gerais, o algoritmo CobMiner é um algoritmo de minera¢do de arvores fre-
qiientes e validas com respeito a uma restri¢dao imposta pelo usudrio. Ele é baseado no algoritmo
TreeMiner de mineragcdo de arvores apresentado em [Zaki 2002], mas inclui no processo de
mineracao o contexto das restri¢des, conforme proposta apresentada em [Garofalakis et al. 1999]
para mineracao de seqiiéncias.

O algoritmo CobMiner faz uso das restricdes dentro do processo de mineracdo, nas fases
de geracdo e poda de candidatos. A restricdo do usudrio € convertida em um autdmato de
arvore local, que representa naturalmente um mecanismo de especificacdo de um conjunto de
arvores. Assim como os algoritmos da familia SPIRIT, o algoritmo considera ainda um nivel

de relaxamento para a restricdo do autdbmato de arvore local A, tornando-a menos restritiva.

3.5 Analise de Padroes

A fase de andlise dos padrdes freqiientes visa dois objetivos distintos, que seria a interpretacao
dos padrdes e a recuperacdo de padrdes. A interpretacdo de padrdes busca o desenvolvimento

de técnicas que auxiliem no entendimento dos padrdes minerados, pois estes nem sempre se
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encontram em uma forma que tenha algum significado para quem ird analisd-los. Ja a recu-
peracdo de padrdes refere-se a métodos usados para procurar por padrdes especificos dentre os
padrdes freqiientes. A necessidade de aplicacdo desse método se deve ao fato de que a quanti-
dade de padrdes minerados pode ser muito grande, o que dificulta a andlise dos resultados ou a
localizacao de padrdes alvo.

A dissertacdo apresentada em [Vanzin 2004] prop6s um mecanismo que atua na duas fases
do processo de andlise de padrdes seqiienciais de navegacao. Esse trabalho utiliza Ontologia de
Dominio para efetuar a recuperagao e interpretacdo dos padrdes de uma aplicagdo da Mineragao
do Uso da Web. Para a interpretacdo de padrdes a proposta do trabalho foi mapear padrdes
seqiienciais de URLs em padrdes conceituais; e interpretar os padrdes conceituais através da
andlise exploratéria da semantica dos padroes. A recuperagdo dos padrdes seqiienciais foi feita
através da definicdo de filtros utilizando a Ontologia de Dominio definida para o projeto. O
trabalho propds ainda o desenvolvimento de um ambiente que auxilia na fase de andlise de

padrdes, incorporando os mecanismos propostos e verificando a validade dos mesmos.

3.6 Interface

A interface pode ser entendida como sendo a parte do sistema onde o usudrio poderd fazer
interacdes, fornecer dados e visualizar resultados das operacdes efetuadas. A visualizacdo de
resultados € o processo de transformagdo da informa¢do em uma forma visual de forma a ha-
bilitar o usudrio a observa-la, entendé-la e navegar por ela [Auber 2003]. Pesquisas realizadas
pela comunidade de visualizacao da informacdo(InfoViz) mostram que a representacao visual
dos dados possibilita uma andlise mais répida destes por parte do usudrio final. As razdes para
isso estdo em um fato cientifico, o cérebro humano tem maior facilidade em compreender infor-
macoes visuais do que informagdes textuais. Isso implica que na andlise de um grande conjunto
de dados, a representacdo visual € mais eficiente do que a representacdo através de textos.

O Tulip [Delest et al. 2004] é um sistema de c6digo aberto que possui uma interface amigéavel
para a visualizacao e manipulacdo de grandes arvores e grafos. Ele fornece ao usudrio a visu-
alizacdo dessas estruturas, permite ainda a navegagdo interativa e diferentes opcoes de layout

na representacdo dos dados. O sistema possui duas maneiras de extrair subgrafos, de forma in-
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terativa ou através do uso de algoritmos baseados na teoria de grafos e combinatéria, incluindo

varios tipos de clusters.

3.7 Aplicacoes de Mineracao de Arvores

3.71 XML Mining

A linguagem XML surgiu como um novo padrao para troca de dados na Web. Recentemente
XML tem adquirido grande aceitacao tanto pela drea comercial quanto pela drea de pesquisa. A
vantagem no uso dessa linguagem inclui o fato do modelo de dados semi estruturados adotado
pelos documentos XML trazer mais estrutura, flexibilidade e riqueza semantica na represen-
tacdo dos dados [Yang et al. 2003].

Com o grande aumento de informacdes disponiveis em XML, surgiu a necessidade de de-
senvolvimento de linguagens e ferramentas para gerenciar cole¢des de documentos XML, bem
como a necessidade de minerar informagdes interessantes destes documentos. Muitos proble-
mas na descoberta de conhecimento em repositérios XML tem sido investigados, sendo alguns
deles a descoberta de estrutura de documentos, descoberta de padrdes freqiientes e a descoberta

de padrdes de consulta freqiientes.

Descoberta de Estrutura de Documentos: Fazer a descoberta da estrutura de documentos
XML ¢ a finalidade do trabalho apresentado em [Papakonstantinou and Vianu 2000]. Como
problema tem-se que muitos documentos XML ndo tém seus dados organizados, ou seja, eles
nao possuem uma DTD(Document Type Definition). Conhecer a DTD em comum em conjuntos
de documentos XML poderia otimizar o armazenamento e métodos de busca dos documentos
e de seus conteddos. O algoritmo apresentado infere DTDs de visdes de dados XML, usando
uma abstracdo que foca no conteido da estrutura do documento. As visdes sdo definidas por
uma linguagem de consulta que produz uma lista de documentos selecionados, e a partir de

documentos semelhantes a DTD € inferida.

Descoberta de Padroes freqiientes: Por descoberta de padrdes freqiientes em documento

XML entende-se a busca por subarvores freqiientes que ocorrem em um ou mais documentos.
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O algoritmo FREQT apresentado em [Asai et al. 2002] poderia ser usado em uma base de da-
dos de subdrvores de um ou mais documentos XML. Os objetivos em se descobrir subarvores
freqiientes de um ou mais documentos sdo vérias. Por exemplo, dada uma base de dados com
informacdes de artigos de um repositério de artigos armazenada em um documento XML, onde
cada artigo possui a classificacao qualis do congresso onde foi publicado, a mineragdo das sub-
arvores freqiientes desse documento poderia informar que pesquisadores em universidades do
Sudeste tendem a ter um grande ndmero de publicacdes em congressos Qualis A.

Outro algoritmo que foi aplicado na busca por padrdes de arvore freqiientes em uma cole¢ao
de documentos XML foi o TreeFinder [Termier et al. 2002]. Esse algoritmo separa as arvores
de entrada em clusters, agrupando-as pela semelhanca entre o conjunto de labels de cada drvore
e por sua estrutura. Os padrdes de arvore freqiientes ocorrem na colec¢do de arvores de forma
direta ou aproximada. A inclusdo aproximada preserva a relacdo de ancestral entre 0os nés mas
nio necessariamente a relacdo de pai. A escolha por utilizar a inclusdo aproximada se baseia
em que possiveis variacdes da posi¢ao de um label aninhado de um documento XML para outro

ainda mantém a semelhanca entre as estruturas das arvores.

Descoberta de Padroes de Consultas freqiientes: As expressdes de caminho e padrdes de
arvores selecionados por predicados, que especificam o relacionamento entre as estruturas
arborescentes (hierarquia estrutural) dos documentos, sdo caracteristicas basicas de lingua-
gens de consulta para documentos XML como XPath [Clark and Derose 1999] ou XQuery
[Chamberlin 2003]. Na descoberta de padrdes de consulta freqiientes tem-se como motivagao
o fato do processo de consulta em documentos XML poder ser computacionalmente caro. As
consulta a esses documentos envolvem navegacgdes através de arvores, que podem possuir pro-
fundidades consideraveis. Assim, a descoberta € armazenamento em cache de consultas fre-
quentemente executadas podem aprimorar a performance do processo de consulta em docu-
mentos XML.

O algoritmo FastXMiner [ Yang et al. 2003] foi definido para descobrir subarvores freqiientes
de consultas XML. O trabalho [Yang et al. 2003] estuda o impacto do uso de cache de consultas
XML na melhoria da perfomance de sistema de gerenciamento XML, fazendo o armazenamento

em cache das consultas mais freqiientes. Apesar do fato de uma consulta XML ser representada
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por uma arvore, elas possuem caracteres especiais como “*” e “//” o que justificou a necessidade
de criac@o de um algoritmo especifico para a mineracao de consultas e nao o uso dos algoritmos

jé existentes de mineracdo de arvores [Asai et al. 2002, Termier et al. 2002, Zaki 2002].

3.7.2 Web Mining

A Web Mining ou Mineracdo na Web visa o desenvolvimento de ferramentas e métodos para
andlise e descoberta de conhecimento de dados na Web. Os trabalhos sobre Web Mining que
foram apresentados em [Kosala and Blockeel 2000, Cooley 2000] dividem a Mineragao na Web
em 3 categorias: Minera¢do do Contetdo da Web, Mineracao da Estrutura da Web e Mineragdo
do Uso da Web. A Mineragdao do Contetido da Web consiste na extracdo de informacdes que
sejam interessantes sobre o conteido, dados e documentos da Web. Na Mineragdo da Estrutura
da Web a aquisi¢ao de informacdes € feita através da topologia, organizagdo e estrutura do web-
site. E na Mineracdo do Uso da Web a descoberta de informacgdes interessantes € feita através
dos logs de acesso Web, que representa o comportamento do usudrio durante a navegacao por
um website.

Considerando a Mineracao do Uso da Web h4 diversas aplicacdes desenvolvidas. Dentre
as principais motivagdes para o desenvolvimento dessas aplicagdes estdo a personalizacdo, o
melhoramento do sistema, modificacdes no site, business intelligence e a caracteriza¢ido do uso

da Web [Cooley 2000].

e Personalizacdo: Conhecendo os hébitos de navegacdo de usudrios na Web € possivel
desenvolver diversas aplicac¢des, fazer recomendagdes dinamicas baseadas em seu perfil

e proveér produtos, servicos ou informagdes sobre produtos e servigos.

e Melhoramento do sistema: O usudrio de uma aplicacio Web espera que o sistema possa
oferecer a ele um servico de alta qualidade e com alta perfomance. Os padrdes de uso
da Web podem ser usados para compreender o comportamento de trafego de informagdes
de uma rede, o que pode ser usado para fazer o balanceamento de carga ou distribui¢do
de dados. Os padrdes freqiientes de navegacdo podem ser usados ainda para identificar

fraudes, quebras no sistema e detectar intrusdo.
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e Modificacdo de site: Os padrdes freqiientes de navegacdo do usudrio podem ser usados

pelo projetista do website para fazer alteracdes no site ou acrescentar novos dados.

e Business Intelligence: Informacdes de como os clientes estdo usando um site Web € de
grande importancia para campanhas de marketing e e-commerce. Estas informagdes po-

dem fornecer tendéncia de compras de produtos e podem ser usadas em propagandas.

e Caracterizacdo do Uso da Web: A mineragdo do uso da Web foca no desenvolvimento de
técnicas que podem predizer o comportamento do usudrio enquanto ele interage com a

Web.

A mineracdo do uso da Web é dividida em trés fases que sdo a fase Pré-processamento,
Descoberta de Padrdes e Andlise de Padrdes [Cooley 2000]. Os padrdes de navegagdao podem
ser expressos no formato de seqii€ncias ou de arvores, sendo que os padrdes expressos em arvore
possuem uma estrutura mas detalhada. Enquanto os padrées seqiienciais freqiientes representam
as seqiiencias de acessos freqiientes, os padrOes de drvore representam as estruturas desses
acessos.

A mineracdo de padrdes seqiienciais de navegacdo com intuito de melhorar a estrutura de
um website € apresentado em [Srikant and Yang 2001]. O trabalho procura tratar o problema
de que muitos websites possuem uma organizacio diferente da esperada pelos usudrios. Ele
propde um algoritmo que encontra de forma automadtica as paginas de um website que estdo em
uma localizacao diferente da que o usudrio esperava encontrar. Para identificar essas pagina, o
algoritmo considera que o usudrio ird retornar caso ndo encontre a pagina no local esperado e o
ponto de retorno € o local onde o usudrio esperava encontrar a pagina.

O algoritmo TreeMiner de mineracao de arvores foi aplicado a mineragdao do uso da Web
[Zaki 2002, Punin and Krishnamoorthy 2002]. Nessa aplicacdo os relatorios de logs dos servi-
dores Web foram descritos através da linguagem LOGML [Punin and Krishnamoorthy 2002,
Punin and Krishnamoorthy 1998], que possui um vocabuldrio XML para expressar estrutural-
mente o conteido de um arquivo de log de navegacdo de uma maneira compacta. A defini¢do
da linguagem LOGML teve por finalidade facilitar o processo de mineracdo e o armazenamento
adicional de informacdes extraidas dos logs de navegacdo Web. Um documento LOGML possui

trés se¢des, a primeira secdo ¢ um grafo das visitas dos usudrios para paginas Web e hiperlinks;
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a segunda possui informagdes adicionais de relatérios de log como paginas mais visitadas, user
agents mais usados e palavras chaves mais usadas; e a terceira parte € o relatorio das sessoes de
usudrio que € um subgrafo do grafo de log.

Um estudo sobre a combinacdo entre mineragao do uso da Web e Web semantica € feito
em [Berendt et al. 2004]. O estudo procura fazer a andlise das seguintes questdes: como pode-
ria a Mineragdo semantica do Uso da Web melhorar os resultados da mineracdo do uso da
Web tradicional pela exploracdo da nova estrutura semantica da Web; e, como a construcao da
Web semantica pode fazer uso das técnicas de mineragdo Web. Um entendimento verdadeiro
da semantica do uso da Web precisa considerar ndo somente a informacdo armazenada nos
servidores de logs, mas também o significado que € constituido pelo conjuntos e seqii€éncias de
paginas acessadas.

A mineragdo do uso da Web para um contexto especifico é tratado em [Machado 2002].
Este trabalho propde a aplicagdo da mineracdo do uso da Web na avaliagcdo de sites de ensino
a distancia. Como forma de validar essa aplicacdo foi feito um estudo de caso, e a partir deste
foi proposto um modelo de processo para mineragdao do uso da Web em ambientes de ensino a
distancia. A minera¢do de dados buscou identificar padroes de uso de dados Web através das
interacdes dos alunos com o site, produzindo padrdes sequénciais e regras de associacdo. Os

dados foram minerados usando o software comercial Intelligent Miner da IBM.
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Capitulo 4

A Linguagem VisTree

4.1 Introducao

Um fator importante a considerar no desenvolvimento de técnicas de mineracdo de dados é a
maneira como um usudrio com pouco conhecimento técnico poderia usufruir desse recurso.
Para tanto, além da cria¢io de algoritmos complexos que se encarreguem de resolver problemas
de mineracdo é necessdrio fornecer ao usudrio uma maneira simples de acesso e utilizagao
desses algoritmos. Os algoritmos de mineracdo de dados quando aplicados em dados reais,
pressupdem uma fase de pds-processamento que fard a preparagdo dos dados de entrada para o
formato esperado por eles.

A preparacdo dos dados para a mineragao de arvores inclui a transformacdo da aplicacao
proposta em uma base de dados de arvores. Considerando mais especificamente a mineragao
de arvores com restri¢do, utilizando como mecanismo de restri¢do o autdmato de arvore, pedir
ao usudrio que fornega diretamente esse dado iria restringir o uso do algoritmo de mineracdo a
pessoas que conhecam exatamente o que € um autdomato de arvore. Além disso, mesmo con-
siderando que os usudrios que fardo uso do algoritmo saibam identificar o que é um automato
de arvore, por sere uma estrutura extremamente complexa a tarefa de montar a restricao direta-
mente no formato de um autdmato de arvore tornar-se-ia limitada e muitas vezes invidvel.

A melhor forma de lidar com essa questdo € prover uma maneira do usudrio fornecer a
restricdo de uma forma mais intuitiva, e assim, uma aplicag@o se encarregaria de pré-processar

esse dado e faria a tarefa de transforma-lo em um autdomato de arvore. A questdo agora é de
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que maneira isso poderia ser feito. Partindo do problema de mineracdo em questdo, que €
mineragdo de padrdes de arvore, uma maneira de especificar o tipo de padrdo de drvore que
o usudrio deseja minerar € através de um “desenho” contendo o “molde” para os padrdes que
deverdo ser obtidos.

Outra etapa no processo de mineracdao de dados com ou sem restri¢ao € a andlise de padroes
ou pés-processamento. A fase de andlise dos padrdes freqiientes visa dois objetivos distintos,
que € a interpretacdo dos padrdes e a recuperacdo de padrdes. A interpretacdo de padrdes
busca através de mecanismos obter o entendimento dos padrdes minerados, pois estes nem
sempre se encontram em uma forma que tenha algum significado para quem ird analisa-los.
Ja a recuperacdo de padroes refere-se a métodos usados para procurar por padrdes especificos
dentre os padrdes freqiientes. A necessidade de aplicacdo desse método se deve ao fato que a
quantidade de padrdes minerados pode ser muito grande o que dificulta a andlise dos resultados
ou a localizacdo de padrdes alvo.

Nessa etapa, considerando mais especificamente como objetivo a recuperacdo de padrdes,
objeto desse trabalho, também € importante fornecer ao usudrio ferramentas que facilitem esse
processo. Considerando ainda a mineracdo de drvores com restricdo, os padroes de arvores
freqilientes poderiam ser armazenados em um documento XML, pois esse tipo de documento
¢ naturalmente representado por uma arvore; os padrdes sdo entdo subarvores do documento.
Essa é uma forma de estruturar as informagdes presente nos padrdoes. Dessa forma, a recu-
peracdo dos padrdes poderia ser feita através de uma linguagem de consulta para XML, como
a XQuery [Chamberlin 2003]. No entanto, ter-se-ia aqui também uma limitacdo de uso, pois
somente usudrios que conhecessem a linguagem de consulta XQuery estariam habilitados a
efetuar essa tarefa. De forma andloga a entrada da restri¢do, a consulta aos padrdes de drvore
freqiientes poderia ser “desenhada” por uma arvore que expressasse as condi¢cdes da consulta,
e, que pudesse ser transformada via aplicagdo em uma consulta XQuery.

Para atender os dois casos foi definida uma linguagem visual de especificacdo de classes de
padrdes arborescentes, a linguagem VisTree. A proposta da linguagem € representar, através de
uma arvore padrio a estrutura e conteido que os padrdes de drvore devem possuir para serem
retornados como resultado de uma consulta ou como resultado de um processo de mineragao de

arvores com restricdo. Nas secOes a seguir serdo apresentadas as caracteristicas da linguagem
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VisTree. A secdo 4.2 trata a sintaxe e semantica da linguagem, e alguns exemplos de uso da
linguagem. A secdo 4.3 compara a linguagem VisTree com XQuery e depois com autdomatos
de 4rvore. As duas tultimas secdes 4.4 e 4.5 mostram o uso da VisTree para especificacdo de

restricdes e para entrada de consultas respectivamente.

4.2 Sintaxe e Seméantica da Linguagem VisTree

A linguagem VisTree € uma linguagem de especificacdo de classes de padrdes arborescentes em
geral. A linguagem é formada por expressoes que apresentam um formato de arvore especial,
chamadas e-vtree (Expression Visual Tree). A aplicacdo de uma e-vtree em uma base de dados
de arvore retorna padrdes de arvore que satisfazem a expressdo. Nesta secdo serdo descritas
a sintaxe e semantica da linguagem VisTree, isto é, as regras que definem as expressoes da

linguagem e o significado atribuido a cada expressao.

Definicao 4.2.1 (Expressao e-vtree) Considere um alfabeto > composto dos seguintes subcon-

juntos:

e Um conjunto P, cujos elementos sdo chamados de predicados:

P = {igual, contem, comecaPor, terminaCom, pertence, intervalo, maior, menor}. Os
predicados igual, contem, comecaPor, terminaCom, maior, menor € pertence sao ditos

predicados undrios de primeira ordem e intervalo é dito predicado bindrio.
e Um conjunto finito £, cujos elementos sdo chamados de labels.

e Um conjunto finito \V, cujos elementos sdo chamados de nds.

Os simbolos 16gicos V, A e —.

Os simbolos / e // chamados de links.

O simbolo *, chamado de curinga, e um simbolo L chamado raiz.

Seja N € N. Uma condigdo simples sobre o né N é uma expressdo de um dos seguintes

tipos:
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e N 6l onde 6 é um predicado undrioe [ € L
e N 0l onde 6 € um predicado undrioe [ C L

e N 6 (ly,l5) onde 0 é um predicado bindrio e l; e [y € L.

Para simplificar a notagdo, denotaremos uma condi¢ao simples sobre o n6 N simplesmente
por 0(1), ou (I, 1) ou O(ly, s, ..., ;) omitindo a denominagdo do né N. Uma condig¢do sobre o
no N € definida recursivamente por: (1) uma condi¢ao simples sobre /N é uma condi¢io sobre
N; (2) Se ¢y, c5 e ¢ s@o condigdes sobre o n6 N entdo ¢y V cg, ¢1 A ¢o € —c¢ sdo condigdes sobre
ond N.

As expressoes da linguagem VisTree sdo chamadas de e-vtrees e sdo definidas da seguinte
maneira: uma e-vtree é uma drvore ordenada (N’, A), onde N/ C N, juntamente com duas

fungdes P e L, onde:

P: N — PU {«}, tal que para todo N € N’, P(N) é uma condi¢do sobre 0 n6 N ou o
simbolo .

L: N"—{/,//,L}, tal que L(N) =L se e somente se N é o nd raiz da drvore.

Lembrando que a profundidade de uma e-vtree e, denotada por Prof(e) é o nimero de
niveis de e, de forma anéloga a defini¢ao de profundidade de uma arvore(ver secao 2.1, capitulo
2).

Uma e-vtree e pode ser utilizada para especificar um conjunto de subarvores de uma base
de dados T' de arvores. Seja T um conjunto de drvores com labels em L. Nota-se que ha
diferenca entre uma arvore com labels em L e uma e-vtree e. Essa diferenca pode ser observada

no exemplo 4.2.1.

Exemplo 4.2.1 A Figura 4.1 ilustra uma drvore A com labels em L e uma e-vtree e. As funcoes

P e L associadas a e-vtree e sdo:

P(Ny) =

P(Ny) = igual(article) V igual (book)

P(Ny) = comecaPor(“ti”) A\ terminaCom(“tle”)
P(N3) = igual(author)
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P(Ny) = comecaPor(“A”)

L(N,) =L
L(Ny) =//
L(Nz) =/
L(N;) =/
L(Ny) =/

Note que na drvore A os labels de cada né sao simbolos de L e numa e-vtree os labels de
cada no sdo condicdes sobre o né. Além disto, em uma e-vtree existem dois tipos de arestas
/ ou // ligando um no pai a um né filho, enquanto que em uma drvore comum existe apenas um

tipo de aresta.

issue

articles

article

author

fitle

Anthony L. Wasserman

A

Figura 4.1: Exemplo de uma arvore com labels e de uma e-vtree.

O conjunto de subdrvores associado a uma expressao textite-vtree e € determinado de acordo
com a interpretacdo das condi¢des especificadas sintaticamente. A definicdo 4.2.2 apresenta
formalmente a especificacdo da semantica de uma expressao e-vtree. Antes de apresentar essa
defini¢do, pode-se partir de um exemplo da linguagem SQL para entender a semantica de uma
expressao e-vtree da linguagem VisTree. O exemplo 4.2.2 faz uma analogia entre o que € sintaxe

e semantica na linguagem SQL e na linguagem VisTree.
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Exemplo 4.2.2 Considere o arquivo books.xml apresentado no capitulo 2(figura 2.7). Se al-
guns itens desse arquivo fossem armazenados em um banco de dados relacional teria-se uma
representacdo dos dados semelhante a mostrada na tabela 4.1, aqui denominada de tabela

books.

Title Author Year | Price

Everyday Italian | Giada de Laurentiis | 2005 | 30.00

Harry Potter J. K. Rowling 2005 | 29.99
Learning XML Erik T. Ray 2003 | 39.95

Tabela 4.1: Tabela Books

Uma consulta SQL sobre esses dados poderia ser feita com o intuito de selecionar o titulo e
autor dos livros publicados no ano de 2005. A representacdo sintdtica dessa expecificacdo na

linguagem SQL é apresentada abaixo:

SELECT title, author
FROM books
WHERE year = 2005

Por outro lado, a interpretacdo dessa consulta (semdntica), seria o resultado retornado pela

consulta SQL apresentado na tabela 4.2:

Title Author

Everyday Italian | Giada de Laurentiis

Harry Potter J. K. Rowling

Tabela 4.2: Resultado da Consulta SQL

De forma andloga tem-se como exemplo uma base de dados de drvores apresentada na
figura 4.2. Sobre essa base de dados poderia se fazer uma consulta por drvores que tivessem
um no com o label A, que por sua vez possuisse como descendente um no com o label B e outro

com o label C. A sintaxe de uma e-vtree que representa essa consulta pode ser vista na figura
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4.3. A interpretacdo dessa consulta retornaria como resultado as drvores que satisfazem a e-

vtree. O conjunto de drvores que satisfazem uma e-vtree é entendido como sendo a semdntica

g

. (B T, 4 0@
GO T/’
® © ®© 6O

da e-vtree.

Figura 4.2: Base de Dados de Arvores

Igual(A) 1 (A T, A T,
Igual(B) . Igual(C) 9 é é&@ ®%AK
T, T, (A g

© W

Ale)

Figura 4.3: Exemplo de uma e-vtree € de um conjunto de drvores A aceitas por ela.

Definicao 4.2.2 (Semantica da Linguagem VisTree) Seja 7" um conjunto de arvores com la-
bels em L e e uma e-vtree. Um conjunto de drvores A(e) associado a T e que satisfazem a

expressao e, € definido por indugdo sobre a estrutura da expressao e com se segue:

e Se e s6 tem um tdnico nd, o no raiz ny entdo P(ng) é definido como sendo o conjunto
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de todas as arvores com labels em L, com um unico né ny com label(ng) € L, tal que

label(n) satisfaz a condi¢@o expressa em e e é label de alguma arvore em 7.

e Seja e uma e-vtree de profundidade £ > 1 e suponhamos que ja tenham sido definidos
os conjuntos de arvores A(e’) com labels em L associados as e-vtrees €’ de profundidade
< k. Serd definido agora o conjunto de drvores A(e) associado a e e com profundidade
igual a k.

Seja ny o nd raiz de e e nq, ng, ... Ny, seus nos filhos.
Seja A(e) o conjunto de todas as arvores t, tais que existe t' € T e ¢ é subarvore de ¢’

onde:
1. raiz de t satisfaz o predicado P(Ny)

2. araiz de t tem n filhos 7y, ..., 7,

3. Se L(N;) = /, entdo deve existir uma subarvore t” de ¢ com raiz 77; que satisfaz
P(N;)
Se L(N;) = //, nesse caso a ligagdo entre N; e Ny corresponde a uma ligacdo
ancestral-descendente em e, o que indica duas possibilidades:
— Existe uma subdrvore t” de ¢t com raiz 77; que satisfaz P(N;) (idem a L(N;) = /)

— Existe uma subdarvore t” de t com raiz 7z; que possui um descendente que satis-

faz a condi¢do associada ao n6 N; da e-vtree

4.3 Comparacao da Linguagem VisTree com Linguagens de

Consultas XML e com Autématos de Arvore

4.3.1 Comparacao da VisTree com a XQuery

Toda consulta VisTree possui uma consulta XQuery equivalente. Uma expressdo e-vtree da
VisTree € convertida em uma consulta XQuery que é entdo executada e retorna os padrdes
que satisfazem as condi¢cdes impostas na consulta. A conversao € feita considerando que cada
predicado possui uma ou mais funcdes associadas em XQuery. A tabela 4.2 mostra a relagdo

entre predicados e fungdes XQuery. As fungdes assim como os predicados sdo ligadas pelo
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uso dos conectivos l6gicos: And, OR ou NOT. O caracter curinga é sempre associado a fungao

exists.
Predicado Fung¢do XQuery Equivalente
Contem(l) contains+name para tag, e contains para conteido
Igual(l) compare+name
Comegapor(!) starts-with+name
Terminacom(/) ends-with+name
Menor(l) No — label <l para valores inteiros, compare para string
Maior(l) No — label >1; para valores inteiros, compare para string
Intervalo(ly, l5) No — label >1; e No — label<l, para valores inteiros,
compare para string
Pertence(ly, ls, ..., lx) Exists(l;) OR Exists(ls) OR ... Exists(l;,)

Tabela 4.3: Relacdo entre predicados Vistree e funcdes XQuery.

O algoritmo ETree2XQuery, representado pela Figura 4.4, faz a conversdo de uma e-vtree
para uma expressdo XQuery baseando-se no conjunto FLOWR, que representa uma ordem

basica de sele¢do utilizada pela XQuery.

Algoritmo ETree2XQuery: O primeiro procedimento recebe como entrada a raiz da e-vtree.
O conjunto de predicados da expressdo € representado pelo conjunto P, que armazenara todos
os predicados da e-vtree. A consulta XQuery é montada através da concatenacdo de vdrias
informacdes que irdo formar uma string correspondente a expressao FLOWR da consulta. A
expressao comeca com o construtor de elemento <result>. Em seguida, inclui-se a cldusula
for, que especifica em qual n6 da drvore do documento a consulta serd aplicada. A préxima
cladsula a ser inserida é a cldusula where some, que testa a posi¢ao hierdrquica e estrutural
de cada um dos labels, aplicando os testes nas varidveis correspondentes a eles. O mapea-
mento das varidveis e o preenchimento do conjunto P sdo feitos de forma recursiva através do
procedimento ScanETree, que varre a arvore, em pré-ordem, coletando informacdes de cada

né. A lista M representa um conjunto de varidveis XQuery, que estdo relacionados ao indice
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de cada né e através do mesmo € feito o mapeamento das varidveis. Apds todas as varidveis
estarem mapeadas e relacionadas, é concatenada a expressao a clausula satisfies, que testard as
varidveis com seus respectivos predicados. A cldusula return, que retornard o né que satisfaz
todas as condi¢des da e-vtree, € a dltima a ser acrescentada a expressdo, juntamente com a fag
de fechamento </result>, que delimita cada elemente retornado.

Um exemplo de consulta expressa em VisTree e sua expressao FLOWR equivalente € mostrado
na Figura 4.5. A consulta ird retornar drvores que contenham padrdes que possuam uma raiz
qualquer com um descendente article, que por sua vez possui um filho authors que deve pos-
suir ao menos dois filhos com o label author. A expressao FLOWR ¢é entdo montada da seguinte
forma: na cldusula for define um valor para a varidvel root que indica que a busca devera ser
feita no documento SigmodRecord.xml em subdrvores que estdo um nivel abaixo da fag raiz do
documento. Cada um dos labels da e-vtree foi mapeado em uma varidvel (* — a, articles —
b, authors — c, etc) como pode ser visto na cldusula where. As condi¢des da textite-vtree sao
testadas na cldusula satisfies. O caracter curinga € mapeado na fungo exists e o predicado igual

dos outros nds da expressao na funcao compare.

4.3.2 Comparacao da VisTree com o Automato de arvore

Nem toda expressdo da linguagem VisTree possui um autdmato de drvore local equivalente.
E, somente um subconjunto da linguagem pode ser usado para representar um automato de
arvore local. Como o alfabeto do autdmato deve ser formado por labels bem definidos, ex-
pressdes que possuam predicados como comecaPor, terminaCom, maiorQue, menorQue,
etc; ndo podém ser transformadas em um autdmato de drvore. Esse fato restringe o uso a um
unico predicado da linguagem, o ¢gual. Para representar os autdmatos locais serd entdo uti-
lizada uma classe de expressdes VisTree, que € um subconjunto da linguagem VisTree chamada
VisTreeAutomata. A classe VisTreeAutomata € formada por expressdes de arvore especificas

denominadas e-vtreeA cuja sintaxe € definida como a seguir:

Definicao 4.3.1 (Expressao e-vtreeA) Considere um alfabeto X 4, tal que X4 C X, composto

dos seguintes subconjuntos:

e Um conjunto finito L 4, cujos elementos sdo chamados de labels.
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Procedure ETree2XQuery(R)

—

P :=0; (P :=p1,....,pn ! p; € Predicados da e-vtree)

E = “<result>{for $root in doc(” + XMLDoc + “)/*/*”,
FE += “where some ”;

ScanETree(R)

FE +=“satisfies ” + p1;

For each p, € P - p; do

E+=“and” + p;;

© N A LN

E += “return $root }</result>";

Procedure ScanETree(RR)

1. M := {variaveis XQuery};
2. P :=PU R —Predicate;

3 EXPT :=False;

4. If R—Index =0 Then

5 E += MRr_ ndes + < in $root//*”;

6. Else begin

7 E+=""4+ Mp_Index + “In" 4+ Mp_Father—Index + R—Link + “*¥7;
8 F :='R —Father;

9 Seja C :={F —Childs} - R; (C' =cl ... cn);

10. If C # () Then begin

11. EXPT :=True;

12. E +=*“except(” + M1 ndeas
13. For eachc¢; € C -¢; do

14. E :="union” + M., rndex;
15. If EX PT = True Then

16. EXP =%

17. End If;

18. End Else;

19 Seja C :={R —Childs}; (C =c;...cy)
20. IfC # () Then

21. For each ¢; € C do

22. ScanETree(c;);

Figura 4.4: Algoritmo de conversao da e-vtree para uma expressao XQuery
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<resultado>{

for $root in doc('SigmodRecord.xml')/*/*

where some $a in $root/*, $b in $a//*, $c in $b/*, $d in $c/*,

$e in $c/* except ($d)
satisfies exists($a) and

(compare(name(

compare(name(

compare(name(

compare(name(

igual(’articles’)

$b), 'article') = 0) and
$c), ‘authors') = 0) and
$e), 'author') = 0) and
$d),

, 'author') = 0)

igual(’authors’) § e
( d

return $root
igual('author’) }</resultado>

Figura 4.5: Exemplo de uma e-vtree € uma expressao XQuery equivalente.

e Um conjunto finito N4, cujos elementos sdo chamados de nds.

O simbolo l6gico V.

Os simbolos / e // chamados de links.

O simbolo *, chamado de curinga, € um simbolo 1. chamado raiz.

A conversao de uma e-vtreeA em um automato de arvore € feita pelo algoritmo ETree2Automata,
os procedimentos do algoritmo sdo apresentados nas figuras 4.6,4.7 e 4.8. O funcionamento

geral do algoritmo € mostrado a seguir:

Algoritmo ETree2Automata: A conversdo da e-vtreeA € feita em duas fases. Na primeira
fase a e-vtreeA € convertida em um arquivo que contém o alfabeto e as condi¢des associadas a
cada n6 da expressdo. Na segunda fase esse arquivo € convertido em um autdomato de arvore.
Os procedimentos writeAlpha e writeRules sao usados na criacdo do arquivo de regras. O
procedimento writeAlpha escreve no arquivo o alfabeto da e-vtreeA e writeRules escreve as
regras associadas as condicdes de cada um dos nds da expressdo. O procedimento varre de
forma recursiva a expressao e-vtreeA, iniciando pela raiz. Para esse né inicial € criada uma
regra que leva o label raiz nas condi¢des dos seus nds filhos. Para os nds filhos do né raiz é

gerada uma regra para cada um dos labels que fazem parte da condicdo do né ¢;, e cada label
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dessa condicao € associada as condi¢des dos nds filho de ¢;. Se o tipo de ligacdo entre o n6 e
seu filho for ancestral-descendente entéo é adicionado ainda a condigdo “|x”. O procedimento
writeAutomata monta um arquivo contendo o alfabeto, estados e funcdes de transicdo a partir

do arquivo de regras.

Procedure ETree2 Automata(R)

1. L :={labels da e-vtreeA}; (L:=1y...1,,);
2. writeAlpha(L, Filer);

3. writeRules(R, Filer);

4. writeAutomata(Fileg, Filey);
Procedure writeAlpha(L,Filer)
write(“A”, Fileg);

—_

2. Foreacha; € L
3. write(* "+a;, Filer);
4

write(newline, Fileg);

Figura 4.6: Algoritmo de conversdo da e-vree para um Autdmato de Arvore

Exemplo 4.3.1 Supondo uma e-vtree que possua como raiz o label book, e que esse no tenha
dois filhos. O filho da esquerda é o label title e o da direita qualquer né que possua um label
que comeca por “p”. As fungdes de transicdo para um automato equivalente a essa expressao
sdo:
6(qo, book) = q1.g2;
d(qu, title) = ¢;
6(q2,'p..") = &

Nota-se que ndo hd um label bem definido para o estado q,, e que a fungdo de transi¢do

para esse estado ndo é uma fungdo de transicdo vdlida.

A relacdo de descendéncia entre os nds pode ser representado no autdmato pelo uso da
recursividade. O exemplo dado a seguir mostra uma e-vtree que pertence a classe de expressoes
VisTree que podem ser usadas para definir um autdmato. A expressdao possui né com relagdao

de descendéncia. Note que o automato possui regras recursivas.
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Exemplo 4.3.2 As funcoes de transicdo dadas a seguir representam as fungoes de transicdo de
um automato de drvore equivalente a e-vtree que possui uma tag book como raiz, que por sua
vez possui como descendente o label author. O label author poderd ser um descendente direto
ou indireto do label book; por essa razdo o estado qs é recursivo.

6(qo, book) = q1 + q2;
d(q1, author) = &;

0(q2, ) = q1 + q2;

4.3.3 Comparacao da VisTree com outras Linguagens

Nessa sessdo serd feita uma comparagdo informal entre a linguagem VisTree e as linguagens

XPath e Tree Pattern.

VisTree e XPath: Consultas expressas pela linguagem XPath podem retornar desde drvores
inteiras até nds especificos; enquanto que consultas expressas na linguagem VisTree retornam
sempre um padrdo de drvore.

A Figura 4.9 mostra um exemplo de uma arvore de consulta. Em (a) tem-se o documento
XML onde serd aplicada a consulta, a arvore da consulta € mostrada em (b) e o resultado da
consulta XPath para o documento pode ser visto em (c). Nota-se que para a consulta XPath
foi retornado apenas os nds title do documento, com seus respectivos contetidos; uma consulta
semelhante na linguagem VisTree retornaria uma arvore.

O tunico predicado da linguagem VisTree que possui equivaléncia em XPath para qualquer
tipo de né € o predicado igual. Outros predicados como contem, maiorQue, menorQue e
intervalo possui equivaléncia na linguagem XPath apenas para contetidos e ndo para tags. Os
valores de fags passados nas consultas devem ser sempre valores exatos; e a linguagem nao
permite o uso de varidveis em suas consultas.

A principal diferenca entre as linguagens esta no fato de XPath retornar todos os nés a partir
do ultimo n6 do caminho, como vimos no exemplo da Figura 4.9. O caminho da consulta em
XPath também deve iniciar na raiz do documento; se fosse fornecido a tag book como fag inicial
do caminho a consulta ndo funcionaria. No exemplo da Figura 4.9, o tltimo né do caminho &

title e todos nés que comecam por essa fag sdo retornados pela consulta XPath.
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Para uma consulta expressa em VisTree toda a arvore do documento que satisfaz a consulta é
retornada. O ponto a partir do qual os padrdes serdo retornados € informado durante a consulta.
Considerando a mesma consulta feita em XPath, se a consulta em VisTree fosse feita a partir do
nivel 0, ou seja, a partir da tag bookstore, a consulta retornaria toda arvore que tem bookstore

como raiz. Caso a consulta fosse feita a partir do nivel, iniciando na fag book nada é retornado.

Vistree e TreePattern: A consulta genérica representada pelo tree pattern da Figura 4.10(a)
ird verificar primeiro se a raiz do né possui um label a, se ele ndo possuir um conjunto vazio
€ retornado; caso contrério retorna todos os descendentes que possuem um filho b com um
descendente d, e um filho c.

A Figura 4.10(b) mostra um tree pattern que representa uma consulta onde as drvores retor-
nadas deverdo conter o n6 articles, com um dos descedentes article que por sua vez terd como
descendente paragraph, e como outro descendente também article que poderd aparecer varias

vezes (um conjunto de nds article) e tem como descendente a tag section.

4.4 VisTree na Entrada da Restricao

Na entrada da restricdo pressupde-se que o usudrio saiba representar visualmente o molde dos
padrdes que ele deseja minerar. O uso da restricao definird que tipo de padrdes serdo produzidos
durante a fase de geracdo. A linguagem VisTree possui os termos que poderam ser usados nessa
representacdo, porém como Vvisto na secdo 4.3.2 nem todos os termos da linguagem poderam
ser usados. A restricdo deve ser expressa em termos de uma expressao arvore que possa ser
convertida em um autdmato de drvore local.

A expressdo drvore(e-vtree) da restri¢ao € criada iniciando-a com um né raiz; para cada
um dos nds a expressao do né indica as condi¢des que deverd satisfazer. A expressdo de um
n6 da arvore de restricdo ndo poderd conter outros predicados além do Igual, pois os outros
predicados ndo podem ser representados por um autdomato de arvore local. Uma expressao e
de um no6 da arvore de restricdo serd formada entdo pelas possibilidades de variacdo dos labels
do né. A ligacdo entre os nés, de acordo com a linguagem VisTree, podera ser de filho ou

descendente.
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Na Figura 4.11 tem-se um exemplo de uma arvore de restricdo e de alguns padrdes que a
satisfazem. A expressdo referente a cada um dos nds da arvore de restricdo aparece ao lado
do noé; assim a expressdo e; = igual(A) esta relacionada a raiz, e; = igual(x) ao no filho a
esquerda e e3 = igual(FE) V igual(F') ao nd filho a direita. A expressdo arvore serd formada

pelas expressdes dos nds e pela ligacao entre os nos.

4.5 VisTree na Entrada da Consulta

Enquanto a entrada da restri¢do serd usada para produzir padrdes de drvore especificos, a entrada
da consulta serd utilizada para a partir de padrdes freqiientes resultantes de um processo de
mineragao filtrar padrdes especificos. A entrada da consulta pode utilizar de todos os recursos
da linguagem, pois toda expressdo da linguagem VisTree possui uma expressao equivalente
na linguagem XQuery. Dessa forma a entrada de uma consulta poderd fazer uso de todos os
predicados, conectivos e demais funcionalidades da linguagem VisTree. A montagem de uma
expressao arvore de consulta é semelhante a de uma expressao arvore de restri¢cao, diferenciando
apenas nas possibilidades de uso de recursos da linguagem em cada um dos casos, mas ambas
produzirdo arvores similares.

A e-vtree € definida inicialmente por um né raiz, que representa também o n6 raiz do padrao.
Sdo definidas ainda as condi¢des que o nd devera satisfazer, através do uso de um ou mais
predicados ligados por conectivos. Quando o né puder ser qualquer, € usado o caracter curinga
x. O segundo passo € a insercao de links, para definir os filhos e descendentes. Para cada link
inserido € obrigatério uma posterior inser¢ao dos nds, juntamente com as condi¢des que ele
deverd satisfazer. A operagdo de insercdo de links e nds se repete até que a consulta desejada
esteja expressa na arvore de consulta.

Um exemplo de uma consulta expressa em VisTree e aplicada a um conjunto de padroes
freqiientes pode ser visto em 4.12. A consulta busca por padrdes que possuam qualquer label
na raiz e que possua um descendente cujo label comece por “D” ou “F”. No conjunto de padrdes

freqiientes estdo destacados os padrdes que sdo retornados como resultado da consulta.
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Procedure writeRules(R,Fileg)

1. If R->Index = 0 Then Begin

2. write(“R”+R— label, Filer);

3. If R— child # () Then Begin

4. If R— child — index > 0 Then

5. write(“?, Fileg);

6. For each R— child € C do begin

7. If R— child — link =*/" Then

8. write(R— child — Condition, Filer);
9. Else

10. write(R— child — Condition+“|x”, Filer);
11. End For

12. End If

13. Else

14. write(“—1", Filer);

15. EndIf

16. Else

17. For each label |; € R do begin

18. write(“R”+1;, Fileg);

19. If R— child # () Then Begin

20. If R— child — index > 0 Then

21. write(“”, Filer);

22. For each R— child € C do begin

23. If R— child — link =*/" Then

24. write(R— child — Condition, Filer);
25. Else

26. write(R— child — Condition+“|x”, Fileg);
27. End For

28. End If

29. Else

30. write(“—1”, Filer);

31. C = {R->Childs}; (C = c¢1...cp)

32. If C # () Then

33. For each c € C do

34, writeRules(c);

Figura 4.7: Procedimento que cria um arquivo de regras.
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Procedure writeAutomata(Fileg,File 4)

1. A :={alfabeto do automato}; (L:=l;...l,,);

2. N :={codigo dos labels do alfabeto}; (N:= n...ng);
3. R :={regras do automato};

4. state := 0; state; := 0;state, :=1;

5. A:=read(alphabet, Filer);

6. write(“A”, Filey);

7. For each a; € A do begin

8. mapAlfa(a;, n;);

9. write(“ "+n;, File);

10. End For

11. write(newline, File s);

12. write(“S”, Filea);

13. For each Rule € F'iler do begin

14. R+ = read(Rule, Filer);

15. write(state, File); state + +;

16. End For

17. write(newline, File);

18. For each rule € R do begin

19. split Rule(rule);

20. label == rulejefy;

21. write(state; + mapllabel], File 4); state + +;
22. If rule,igny #“—1" Then

23. write(mapR(ruleighe, stater), Filea);
24. Else

25. write(*—17, File,);

26. write(newline, File 4 );

28. End For

Figura 4.8: Procedimento que cria um arquivo contendo o autdmato de arvore a partir de um

arquivo de regras.
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<?xml version="1.0" encoding="I1SO-8859-1"7>

<bookstore>
<book>
<title lang="eng">Harry Potter</title>
<price>29.99</price>
</book>
<book>
<title lang="eng">Learning XML</title>
<price>39.95</price>
</book>
<Bookstore>
(a)

O+
5 oo
(B fitle

(b)

<title lang="eng">Harry Potter</title>
<title lang="eng">Learning XML</title>

(C)

Figura 4.9: (a) Documento XML; (b) arvore de consulta; (c) Resultado da consulta XPath.

Exean=a//*[0//d][c]
(a)

articles

article article*

paragraph section

E,....=articles//[article//paragraph]
[article*//section]

(B)

Figura 4.10: (a) Tree Pattern de uma consulta genérica e expressdao XPath equivalente; (b) Tree

Pattern de uma consulta real e expressdao XPath equivalente.

Arvore de Restricdo

Igual(A) @ Q e
Igual(*)({ gualE)v (¢ (® @ ©& ® ©
Igual(F)

Padroes que satisfazem a restricdo

Figura 4.11: Exemplo de uma Arvore de Restri¢io; Padrdes aceitos pela restricdo.
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Q Q @ Iguol(*)
G ‘ ©® ©® ® ©

ComecaPor(F) V

Q Q ComecaPor(D)
Arvore de Consulta
© ® ® ® ©® ®

Padrdes Frequentes

Figura 4.12: Exemplo de Conjunto de Padrdes freqiientes; Exemplo de Arvore de Consulta.
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Capitulo 5

O Sistema CobMiner

5.1 Introducao

O sistema CobMiner € um sistema de mineragdo de padrdes arborescentes com restrigdes. O
nome CobMiner(Constraint based Miner) vem do algoritmo de mineracdo com restri¢ao uti-
lizado pelo sistema e que motivou a criacdo do mesmo [de Amo et al. 2007]. Como finalidade
da criagdo deste sistema tem-se a possibilidade de aplicacdo do algoritmo CobMiner em dados
reais. Para isso, o sistema CobMiner é formado por mdodulos que atuam nas fases de pré e pos-
processamento, se encarregando da preparacdo dos dados para os algoritmos de mineracdo de
arvores e da recuperacao de padrdes. Os modulos que compdem o sistema CobMiner sdo: M6-
dulo da Interface, Md6dulo de Entrada de Restri¢des, Médulo de Pré-Processamento de Dados,
Moédulo de Mineracao e Médulo de Andlise de Padrdes.

Mais do que uma simples aplicacdo do algoritmo em dados reais o sistema oferece uma
interface amigével para entrada de dados. A entrada da restricdo e consulta € feita de uma
forma intuitiva através do uso da linguagem VisTree, possibilitando a validagdo do uso dessa
linguagem para esse prop6sito. Em cada um dos médulos foram definidos e implementados al-
goritmos para efetuarem as atividades propostas. A arquitetura do sistema formada por médulos

permite de uma maneira simples, a integragdo de novas aplicacoes.
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Nesse capitulo serdo apresentadas as caracteristicas do sistema CobMiner. Comecando pela
Arquitetura do Sistema na se¢do 5.2 e em seguida sdo detalhados cada um dos médulos. A se¢do
5.4 tratard do médulo de entrada da restricdo, e a secdo 5.5 do funcionamento do médulo de
pré-processamento. O médulo de mineragdo de arvores, que faz uso do algoritmo de mineragcao
CobMiner, seré descrito na secdo 5.6, e 0 modulo de andlise de padrdes na se¢do 5.7. A ultima

secdo, secdo 5.3, mostrard o modulo de interface.

5.2 Arquitetura do Sistema

A arquitetura do sistema CobMiner € constituida pelos mdédulos do sistema conforme apresen-
tado na figura 5.1 e 5.2. Note que, nessas duas imagens a estrutura de médulos € a mesma,
alterando apenas o fluxo de informacao entre os modulos. A ordem em que os mddulos apare-
cem indica a interag@o entre eles. Segundo a funcionalidade de cada um dos moédulos, eles sao

classificados em:

Pré-processamento

Documento XL — D i
Tag de Interesse _ IR Y Documento
- L3 de Tag ML
uporte L EI]tI"rlda Suporte Y
.
. e-treed EIItIlada e-treeds Log de
Usuario ¥ o r

Navegagio

Restrigio

h

U |Autémato
- BD p de
Interface Arvores | o Aviie
de . ) r
Saida Padries Frequentes ¢
e

Doc XML Padrées

g-tree Frequentes Mineracgdo (.18 Dados
Consulta Anilise (CobMiner)
Huery de
‘— -
Padrées Padres

Usuario

Figura 5.1: Arquitetura sistema para Documentos XML
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Pré-processamento

Log de Navegagio — L
> iterface o
Tempo de Sessio e Tg' Documento
suporte | EEERNTORM Suporte R
—_—r
Do 2L
Entrada
) ) Log de
Usuario e

s Navegacio
Restricio avegace

¥
Auntdmato
de
Arvore

Interface
de
Saida

Padrdes Frequentes

oot Moo g e

Dioc 2L Padrdes

Brlen Frecuentes Mineragio de Dados
Consulta Analise (CobMin EI‘:}
HQuery de
‘7 —
Padrées Padroes

Usuario

Figura 5.2: Arquitetura Sistema para Logs de Navegacao

e Moddulo de Interface de Entrada (adaptada para os dois estudos de caso propostos):

Consiste em uma interface que permite a especificacdo das tarefas de mineracdo com
ajustes das medidas de interesse (suporte), escolha dos tipos de dados a serem minerados
(documentos XML, logs), carregamento dos dados a serem minerados, especificacdo do

autdmato de arvore permitindo ao usudrio guiar o processo de mineracao.

e Moddulo de Interface de Saida: Permite a visualizagdo e andlise dos padrdes minerados,

além da apresentacdo de graficos estatisticos diversos.

e Moddulo de Entrada das Restrigdes: A entrada das restri¢des utiliza a linguagem visual
VisTree e tem como objetivo permitir ao usudrio a especificagdo de restricdes dos padroes
que serdao minerados na fase de mineracao. As restri¢des entradas pelo usudrio através da
linguagem VisTree sdo transformadas em um autdmato de arvore que serd utilizado como

dado de entrada na fase de mineragdo.
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e Moddulo de Pré-Processamento dos Dados: Os dados que serdo minerados sdo submetidos
a pré-processamentos especificos para cada tipo de dado. Nesta dissertacdo tratamos dois
estudos de caso especificos onde a mineracdo de padrdes arborescentes com restrigdes
pode ser utilizada. Para cada um destes dois estudos de casos foram implementados

algoritmos de pré-processamento dos dados.

Pré-processamento de documentos XML: Tem como objetivo transformar documen-
tos XML em uma base de dados de 4rvores. As drvores dessa base de dados sdo repre-

sentadas por um formato de string esperado como entrada do médulo de mineragao.

Pré-processamento de logs: Tem como objetivo selecionar informagdes contidas em
logs de navegacdo e transformar tais informagdes em arvores de acesso que irdo compor

a base de dados. Nesse caso, as drvores também serdo representadas por strings.

e Moddulo de Mineragdo: Utiliza o Algoritmo CobMiner de mineracdo de padrdes arbores-
centes com restricdes semanticas nos padroes especificados por autdmatos de arvore. O
projeto e implementagdo do CobMiner € objetivo de uma outra dissertacdo de mestrado
[Silva 2007]. O algoritmo CobMiner recebe como entrada um conjunto de arvores repre-
sentadas através de strings, um automato de drvore e limite minimo de suporte e retorna o
conjunto de todos os padrdes arborescentes freqiientes com relagdo a este limite minimo

de suporte e que satisfazem o autdmato de arvore dado.

e Moddulo de Anélise dos Padrdes: Utiliza a linguagem visual VisTree como mecanismo de

consultas dos padrdes minerados.

5.3 Modulo de Interface

A criagdo de uma interface tem como objetivo facilitar o uso do sistema por parte de usudrios.
A interface visa abstrair as complexidades envolvidas na execucdo dos algoritmos, permitindo
que o usudrio interaja de uma forma mais intuitiva com o sistema. Através da Interface sao
fornecidos os parametros de entrada do algoritmo de mineracdo de drvores para aplicacdo em
dados reais, e sdo feitas também as andlises sobre os dados de saida; que serdo os padrdes de

arvore freqiientes.
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O médulo de interface pode ser dividido em duas partes; uma delas € a interface de entrada
dos dados e a outra a interface de saida dos dados. No médulo de entrada temos a escolha do tipo
do documento que serd minerado, a escolha de qual documento serd minerado, especificacdo da
restri¢des e do suporte. O médulo de saida tem por funcio a visualizac@o e andlise dos padroes

minerados, sendo que a andlise serd feita por recuperacdo de padroes através de consultas.

5.3.1 Interface de Entrada de Dados

A interface estd preparada para dois tipos de aplicacdes: Logs de Navegacao Web e Documen-
tos XML; mas outras aplicagdes podem ser inseridas com pequenos ajustes na interface. As
atividades do médulo de interface de entrada foram representadas através de um diagrama de
atividades UML, que pode ser visto na figura 5.3.

Os documentos XML j4 se encontram em um formato de drvore, entdo as atividades a serem
efetuadas nesse caso sdo: fornecer o documento XML, a fag de interesse, restri¢do, algoritmo
de mineracdo e o suporte. O documento XML ¢é representado por uma arvore e serd dividido
de acordo com uma fag de interesse em subdrvores. Essas subdrvores possuem como raiz a tag
de interesse e irdo formar a base de dados usada no processo de mineracdo. Antes de fazer a
escolha da rag de interesse, devera ser informado o nivel hierdrquico em que a tag aparece na
arvore do documento XML. Por convencdo a tag raiz do documento € considerada como sendo
o nivel zero, as tags que se encontram um nivel abaixo a ela nivel um, e assim por diante.

Conforme o nivel escolhido € apresentanda uma listagem com as fags, para a escolha da
tag de interesse. A tag de interesse € passada para o mddulo de pré-processamento de Docu-
mentos XML, que fard a representacdo das subarvores no formato esperado pelos algoritmos de
mineragdo. Na figura 5.4 € mostrado um exemplo de um arquivo XML. Supondo que o nivel
escolhido seja dois, e a fag article seja a de interesse. Nesse documento ha quatro subarvores
que possuem article como tag raiz, a base de dados serd composta por essas subdrvores. A
figura 5.5 mostra separadamente as quatro subdrvores que formardo a base de dados.

Os logs de navegacdo por sua vez t€ém que ser transformados para se obter as arvores de
navegacdo de usudrios. O resultado dessa transformacdo serd um documento XML contendo
as arvores de acesso dos usudrios, que comporao o documento de entrada. Os outros dados de

entrada serdo a restri¢do, o algoritmo de mineracdo e o suporte. A interface de entrada para
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Usuario

Escolha do Tipo
do Documento

Documento

Log de
ML

Mavegagdo WERB

Entrada do Log
de Mavegagéo
Wieb (Apache)

Entrada dao
Arguivo XpL a
ser minerado

Escalha do
Mivel da Tag de
Interesse

Criagdo do
Dacumenta

¥ML contendo
as arvores de
navegagdo

igl

Escolhada
Tag de
Interesse

Entrada da
Restrigdo

Entrada do
Yalar do
Suporte

Figura 5.3: Diagrama de atividades da Interface de Entrada

os logs de navegacdo Web difere na aparéncia apenas por ndo haver nesse caso, a necessidade
de fornecer uma tag de interesse. As drvores de navegacdo sdo delimitadas pela mesma tag
<user_session>.

A entrada da restricao, que serd melhor detalhada na se¢do 3.4, é feita de acordo com a lin-
guagem VisTree e serd representada visualmente na interface de acordo com as op¢des forneci-

das pelo usudrio. Nao h4 disting@o na maneira como € feita a entrada da restricdo para os dois
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<?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>
<keyword>data</keyword>
<initPage>45</initPage>
<endPage>77</endPage>
<authors>
<author position="00">Anthony 1. Wasserman</author>
<author position="01">Karen Botnich</author>
</authors>
</article>
<article>
<title>Architecture of Future Data Base Systems.</title>
<keyword>data</keyword>
<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 IIl Workshop Review.</title>
<keyword>database</keyword>
<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>
<keyword>database</keyword>
<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>

Figura 5.4: Exemplo de um Documento XML

estudos de caso propostos. A figura 5.6 mostra a interface de entrada do sistema CobMiner, a
esquerda da tela estd o documento XML, no centro a arvore de restri¢do expressa na linguagem

VisTree, e a direita as op¢des de insercao da arvore de restricao.

5.3.2 Interface de Saida de Dados

A interface de saida de dados recebe como entrada o arquivo de resultado, contendo os padrdes
freqiientes. Esse arquivo serd um documento XML, o que possibilita a visualiza¢ao dos padroes
freqiientes pelos usudrios de uma forma mais estruturada e o que permitird a recuperacao de

padrdes usando consultas XML. A interface mostrard o arquivo XML e fornecera os recursos
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Arvore 1
<article>
<title>Annotated Bibliography on Data Design.</title>
<keyword>data</keyword>
<initPage>45</initPage>
<endPage>77</endPage>
<authors>
<author position="00">Anthony I. Wasserman</author>
<author position="01">Karen Botnich</author>
</authors>
</article>

Arvore 2
<article>
<title>Architecture of Future Data Base Systems.</title>
<keyword>data</keyword>
<initPage>30</initPage>
<endPage>44</endPage>
<authors>
<author position="00">Lawrence A. Rowe</author>
<author position="01">Michael Stonebraker</author>
</authors>
</article>

Arvore 3

<article>
<title>Database Directions III Workshop Review.</title>
<keyword>database</keyword>
<initPage>8</initPage>
<endPage>8</endPage>
<authors>
<author position="00">Tom Cook</author>
</authors>
</article>

Arvore 4
<article>
<title>Errors in 'Process Synchronization in Database Systems'.</title>
<keyword>database</keyword>
<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>

Figura 5.5: Base de Dados

~loix]

XML -
7 fileiciDocurments%20and% 2051 = |
§ ] movies
9 [ directarfilms
o ] directar
o [ dirid
o= 7 dirstart
2 [T dirname
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o= [ coverage
¢ Cdfilms
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o= [ film
o= g film
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o [ fid
¢ =t
[} The Passin
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o T dirs
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o= [ studins
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i D cats

D awards

[ 1oc

Tree

1 "MENU

film Node name:

prods | OK

| Add

| Del
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Interest tag:

|ﬁlm

Tag * Lewvel:
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Send restriction

Support:!D.S | | Send to miner

Figura 5.6: Interface de Entrada dos dados

necessdrios para a entrada da consulta (médulo de anélise de padrdes).

Para a entrada da 4rvore de consulta expressa na linguagem VisTree, a interface possui
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uma area onde a arvore de consulta é desenhada. Nessa interface € possivel especificar todas
as caracteristicas da e-free que representa a consulta. A interface possui um painel com os
predicados da linguagem, a posi¢do do né e o tipo de relacionamento entre os nés. O usudrio
monta a consulta e a envia para o médulo de andlise de padrdes.

A interface de saida de dados pode ser vista na figura 5.7. No centro da tela tem-se a arvore
de consulta do usudrio; montada segundo as opcoes do painel a direita. Nesse exemplo, o
usudrio estd interessado em minerar padrdes freqiientes que possuam uma raiz qualquer, tenha
um descendente article que por sua vez possui como filhos um né que comece com %z e termine
com tle e o outro com o nome author. A drvore de consulta € passada para o médulo de andlise

de padrdes, onde serd convertida em uma consulta XQuery.

| & & CoBMinmer = = Iii-l'
| File |
XML emvtree : = Setup |
file /S Userstarcisio/Desktop/CoBl* Struct
= |
| [ sigmodRecaord |
o [Jissue
| [issus Tag | Content |
- [ valume Equalartic| '
l__j il i Predicates of Tag
| o= 1 number g
¢ [ articles { 7\ Tag:
= [ article p
- / \
] article . Egual(authors)
o= ] article
= [ article Ty .
article 4 |
D_ 3 titie I,-'/Stans-with(‘ti') and Ends-with(tle}
] initPage . - -
[ endPage add Child
[ authars aid Descendant
p [ authar Remove Expression:
Edit
Ce
[ author |
o= [ author Remove Edit
¢ issue
o= ] volume Add
- [ number -
v [ articles child
e [ adicle b
4 — 3 descendant
Filter Reset

Figura 5.7: Interface de Saida dos dados
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5.4 Modulo de Entrada de Restricoes

O moédulo de entrada de restrigdes fornecerd ao usuério, pelo uso da linguagem VisTree, a possi-
bilidade de expressar visualmente uma restricao. Esse mddulo se utiliza do médulo de interface
para a interacdo com o usudrio. A forma de entrada da restricdo serd através da expressdo
drvore e-tree da linguagem. O usudrio fornecerd a estrutura e contetido dos nds da arvore de
restricdo. O moédulo de pré-processamento recebera essa restricdo em um arquivo montado a
partir da e-tree correspondente a restricdo, a partir desse arquivo o automato de arvore local
correspondente € criado.

O primeiro n6 da e-tree serd a raiz que devera ser tinica. Apds a inser¢do da raiz ha a pos-
sibilidade de inserc@o de noés filhos e para cada um desses nds haverd uma expressao associada
contendo as condi¢des que os nds deverdo satisfazer.

O arquivo criado pelo médulo de entrada de restricdo conterd os labels e a relacdo entre
eles na mesma forma em que aparecem na e-tree. A relagdo entre os labels € expressa de
uma maneira semelhante ao conceito de DTD (Document Type Definition), que é usada para
representar a estrutura de documentos XML. Uma DTD especifica, para cada tipo de objeto, a
sequéncia permitida de tipos desse objeto. As DTDs podem especificar também informagdes
tais como atributos ou contetudo especial para cada tipo [Papakonstantinou and Vianu 2000].
Elas correspondem a gramaticas de arvore local [Murata et al. 2005], onde declara¢des de tipos
elementos correspondem a regras de producdo. Os autdmatos de arvore local, usados pelo
algoritmo CobMiner também correspondem a gramaticas de arvore local.

A proposta inicial era representar a restricio como uma DTD e depois converter a DTD em
um automato de arvore local. A conversdo de DTD para autdomato € feita considerando que
cada declaracgdo de tipo corresponde a uma regra de producao, o que torna essa conversao sim-
ples. Como ndo € possivel descrever contetdo através de uma DTD, essa idéia foi abandonada.
Optou-se por fazer a conversdo da restri¢do para um arquivo que representasse as caracteristicas
da e-tree, e desse arquivo para o automato de arvore local. Entretanto, o conceito de que cada

tag corresponde a uma regra de produgdo que foi usada.
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5.5 Modédulo de Pré-processamento

O modulo de pré-processamento tem por finalidade transformar os dados reais no formato es-
perado pelo algoritmo CobMiner. Como em outros algoritmos de minera¢cdo, no CobMiner os
dados sdo representados de uma forma simplificada. A base de dados de arvore € um arquivo
onde cada linha contém o identificador da arvore, seu tamanho, e a string que representa a ar-
vore. O autdmato de drvore é esperado também em um arquivo onde a primeira linha contém os
labels do alfabeto, a segunda os estados e a partir da terceira linha s@o representadas as funcdes
de transi¢do.

O propésito geral do mddulo de processamento seria entdo, a partir dos dados reais, que
incluem o documento que serd minerado e a restri¢cdo fornecida pelo usudrio transformé-los e
criar os arquivos de entrada do algoritmo CobMiner. O pré-processamento para as duas apli-
cacdes nesse ponto funcionam praticamente da mesma forma, a diferencga estd no fato de que
em Documentos XML a base de dados é quebrada pela tag de interesse e nos Logs de Nave-
gacdo as drvores comecam sempre abaixo da tag <user_session>. A aplicacdo em Logs de
Navegacao Web possui ainda um pré-processamento adicional que € a obtencao das arvores de
navegac¢do dos usudrios tendo como entrada um arquivo de Log do Servidor Web Apache; esse
procedimento € efetuado durante a entrada de dados e retorna para a interface um arquivo XML
com as 4rvores de navegacdo. E através deste arquivo que os dados de entrada sdo fornecidos.

O funcionamento do médulo de pré-processamento geral poderia ser representado segundo

a ordem das tarefas da seguinte forma:

1. Cria a arvore DOM(Document Object Model) do documento XML.
2. Faz a codificagdo de labels mapeando os em cddigos numericos.

3. Monta a base de dados no formato esperado pelo algoritmo CobMiner e armazena-a em

um arquivo.

4. Monta o autdmato de drvore no formato esperado pelo algoritmo CobMiner e armazena-o

em um arquivo.
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5.5.1 Pré-processamento de Documentos XML

O pré-processamento de um Documento XML ird extrair do arquivo as subdrvores que for-
maram a base de dados a ser minerada e converterd a restricao de entrada em um autoémato de
arvore. Para formar a base de dados, o documento XML ¢ representado como sendo uma tnica
arvore, e a partir de uma tag de interesse ¢, sdo extraidas as subdrvores que possuem como raiz
t. Os labels dos nds sdo codificados em nimeros naturais e as subdrvores sdo transformadas em
Strings.

Um exemplo contendo parte de um documento XML, duas subdrvores do documento e a
base de dados no formato esperado pelo algoritmo CobMiner pode ser visto na figura 5.8. A
tag de interesse nesse caso € article, o documento possui duas subdrvores que tem como raiz
essa rag, t1 e to. O mapeamento dos labels em nds € feito da seguinte forma: article — 7, title

— 8, Architectural ... — 18, InitPage — 10, etc.

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"?>
<SigmodRecord>

<issue>

<volume>11</volume>

<number>1</number> S(T,)="7823-1-11024-1-11224-1-1
<articles> 141525-1 -1 -1"
<article>
<ftitle>Architecture of Future Data Base Systems. </title > (o)
<initPage>30</initPage>
<endPage>44</endPage>
<authors>
<author position="00">Lawrence A. Rowe </author>
<author position="01">Michael Stonebraker</author>
</authors>
</article>
<article>
<ftitle>Database Directions lll Workshop Review. </fitle>
<initPage>8 </initPage >
<endPage>8</endPage > (©
<authors>
<author position="00">Tom Cook</author>
</authors>
/article>
</articles>
<[issue>
</SigmodRecord>

S(T)= "7818-1-11019-1-11220-1-1
141521 -1-115622-1-1-1"

"‘00237818-1-11019-1-11220-1-1
141521-1-11522-1-1-1"

"1119 7823-1-11024-1-11224-1-1
1415625-1-1-1"

(@

Figura 5.8: (a)Documento XML;(b)Subarvores do documento;(c)Base de dados;

O autdmato € obtido a partir da entrada da restri¢ao feita através da interface. O modulo de
pré-processamento recebe um arquivo com as informagdes da restri¢do, onde consta o alfabeto
e regras de producdo, com os labels ainda nao codificados. O médulo de pré-processamento faz
entdo a codificacio dos labels (obedecendo a mesma codificagdo das subdrvores), e a criagdao

de um arquivo contendo o alfabeto, estados e regras de producao, no formato esperado pelos

algoritmos de mineracao.
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O autdmato de arvore local dado a seguir € um exemplo de restricdo para o documento
XML da figura 5.8, que indica que o usudrio estd interessado apenas em minerar padrdes onde
aparecam o autor “Jefrey D.Ullman” ou “Michael Stonebreaker”. O arquivo gerado pelo mé-
dulo de interface, e o arquivo do automato correspondente sao mostrados na figura 5.9.
0(qo, article) = q1g2q3qa; 6(qu, title) = e;
d(q2, init Page) = €; §(qs3, endPage) = ¢;
8(qq, authors) = gs; 6(qs, author) = (gs + q7);
d(gs, Jef frey D. Ullman) = €; 6(q7, Michael Stonebraker) = ;.

Al article |fitle | initPage A7810121415102176
A2 endPage | authors | author S012345
A3 Jefrey D. Ulman | Michael Stonebraker RO7(1.23.4)
R article(title,initPage,endPage, authors) R18 -1
R title [-1] R210-1
R initPage [-1] R12-1
R endPage [-1] R1415
R authors [author] R 15(102.176)
R author [Jeffrey D. Ullman | Michael Stonebraker] R 102 -1
R176 -1
(@) (0)

Figura 5.9: (a)Arquivo da restri¢do;(b)Arquivo do Autdmato;

5.5.2 Pré-processamento de Logs de Navegacao Web

No contexto da minera¢do do uso da Web, a fase de pré-processamento dos dados € um pouco
mais complexa. Podemos considerar que os logs de navegacdo Web passam por dois tipos de
pré-processamento; o primeiro parte de um arquivo de log do servidor Web Apache e monta um
arquivo XML contendo as arvores de navegacdo do usudrio.; o outro cria a base de dados e o
autdmato de arvore para o algoritmo CobMiner, de uma maneira semelhante ao moédulo de pré-
processamento de documentos XML. A primeira parte do pré-processamento de logs consiste

nas seguintes tarefas:
1. Limpeza do dados
2. Identificacdo das Sessdes de Usudrio
3. Categorizagio
4. Transformacgao
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A limpeza de dados faz a retirada de entradas irrelevantes do log de navegacao, como entrada
para imagens (.gif,.jpg.etc), folhas de estilo (.css). Sdo consideradas relevantes as entradas que
representem um acesso a uma pagina do website. A segunda tarefa € a identificacdo de uma
sessdo de usudrio; considera-se que um usudrio € identificado pelo IP e que os usudrios do
website ndo sdo validados por nenhum mecanismo de login. As entradas do log de navegacao
sdo ordenadas pelo nimero de IP e pela data de acesso. Cada sessdo € identificada pelo tempo de
navegacdo do usudrio, o tempo maximo estabelecido para ser considerado uma mesma sessao
foi 30 minutos.

A terceira tarefa € a categorizagdo, onde cada pdgina acessada € mapeada em uma categoria.
O objetivo dessa tarefa seria simplificar a estrutura das drvores e gerar padrdes mais faceis de
serem interpretados. As informagdes utilizadas na categorizacdo deverdo estar armazenadas em
uma tabela, na forma de um documento XML fornecido como dado de entrada. A tabela contém
todos os enderecos do website na forma em que poderdo aparecer no arquivo de log de acesso;
para cada pagina existe uma categoria relacionada.

O dltimo passo consiste em transformar os acessos dos usudrio em arvores. O algoritmo uti-
lizado para efetuar essa tarefa foi baseado no algoritmo apresentado em [Ivancsy and Vajk 2006].
A arvore de acesso correspondente a sessdo do usudrio € construida da seguinte maneira: a
primeira entrada do log corresponde a raiz da drvore. As préximas entradas sdo inseridas
seguindo o percurso em profundidade da arvore até que uma entrada se repita ou termine a
sessdo do usudrio. Caso ocorra a repeti¢do, a proxima entrada do log € inserida como filho da
primeira ocorréncia dessa entrada na drvore.

A figura 5.10 ilustra as 4 fases de pré-processamento dos logs de acesso; na primeira parte
da figura(a) € mostrada parte de um log de acesso Web com 5 entradas, que sao de uma mesma
sessdo de usudrio, pois o tempo de navegacdo ndo ultrapassa os 30 minutos. Em (b) uma tabela
ilustra a relag@o entre endereco e categoria, exemplificando o mapeamento que seria feito para
as paginas acessadas que aparecem no arquivo de log (a). Na figura 5.10(c) é possivel ver a

arvore de acesso para a sessdo de usudrio em questdo .
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201.48.64.144 - - [30/Jan/2007:11:24:45 -0200] "GET /servicos/index.php HTTP/1.1" 200 47809

201.48.64.144 - - [30/Jan/2007:11:25:24 -0200] "GET /en_pes_ext/pos_graduacao/index.php HTTP/1.1" 200 36215
201.48.64.144 - - [30/Jan/2007:11:25:41 -0200] "GET /ufu_voce/educacao_superior/lato_sensu.php HTTP/1.1" 200 41281
201.48.64.144 - - [30/Jan/2007:11:27:35 -0200] "GET /en_pes_ext/pos_graduacao/index.php HTTP/1.1" 200 36215
201.48.64.144 - - [30/Jan/2007:11:27:41 -0200] "GET /en_pes_ext/unidades_ac.php HTTP/1.0" 200 39918

@

Servicos
URL Categoria
/serwvicos/index.php Servicos Pos graduacdo
/en_pes_ext/pos_graduacao/index.php P&s-graduacdo Strictu Sensu Strictu Sensu
/ufu_voce/educacao_superior/lato_sensu.php| Pos-graduacdo Lato Sensu
/en_pes_ext/unidades_ac.php Unidades Academicas
Pos graduagdo  Unidades
Lato Sensu Academicas
(o) ()

Figura 5.10: (a) Parte de um arquivo de log de acesso; (b)Uma tabela de categorias; (c) Uma arvore de

5.6 Modulo de Mineracao

O modulo de mineracio recebe os dados de entrada e faz a chamada de um do algoritmo de
mineracdo de drvores CobMiner. Os dados de entrada dos algoritmos serdo a base de dados de
arvore, onde cada drvore € representada por uma string; o autdmato de arvore que especifica a
restri¢ao e o valor do suporte. A saida do algoritmo € armazenada em um arquivo que contera os
padrdes freqiientes, representados pelos labels codificados e no formato strings. Esse mdodulo
também tem por funcdo receber o resultado da execucdo do algoritmo e armazenar os padrdes
de arvore freqiientes em um documento XML.

Para a criacdo do documento XML de resultado, € necessario fazer a decodificagdo dos
labels e a transformacao dos padrées em um formato XML. A decodificacdo dos labels é feita
através de uma estrutura criada previamente pelo médulo de pré-processamento, onde cada
codigo € mapeado em um label. A criacdo do documento XML do resultado ¢ feita utilizando
essa estrutura. E definido primeiro um né para o documento, e para cada linha do arquivo de
resultado, que representa cada um dos padrdes freqiientes, é construida uma tag < padrao >.
Essa rag delimitard a drvore do padrdo, que serd construida associando uma tag para cada label
e respeitando a hierarquia dos labels no padrao.

A figura 5.11 exemplifica uma transformacdo de um resultado do algoritmo de mineragao
em um documento XML. Na figura 5.11(a) pode-se ver os padrdes freqiientes resultantes. Os

padrdes sdo armazenados na ordem em que sdo calculados e retornados pelo algoritmo. Cada
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linha do arquivo representa um padrao que se encontra no formato de uma string. Os mesmos
padrdes estdo representados no formato XML na figura 5.11(b), onde o documento comeca
com uma tag raiz, denominada < root > e coloca cada um dos padrdes, ja com os labels

decodificados, entre a fag < padrao >.

<root>
<padrao>
<article>
<author>
</author>
<author>
</author>
</article>
</padrao>
<padrao>
<article>
<authors>
15 -1 15 <author>
15 </author>
14 15 -1 15 </authors>
12 -1 15 </article>
</padrao>
[O) <padrao>
<article>
<authors>
<author>
</author>
<author>
</author>
</authors>
</article>
</padrao>
<padrao>
<article>
<endPage>
</endPage>
<author>
</author>
</article>
</padrao>
</root>

o)

RN
=
ES

Figura 5.11: Base de Dados

5.7 Modulo de Analise dos Padroes

No capitulo 2 foi descrita a fase de andlise de padroes em um processo de mineragdo. Essa
fase € usada para fazer a interpretacdo e a recuperacdo de padrdes. Para as duas aplicacdes
propostas (Documentos XML e logs de Navegacao Web), considera-se que a interpretacdo de
padrdes ndo seria necessdria, pois na maioria de Documentos XML os dados possuem fags com
nomes auto-descritivos e para os logs de Navegacao a categorizacdo das piginas contribui para

que sejam produzidos padrdes mais faceis de serem interpretados. O foco desse trabalho para a
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fase de andlise de padrdes € a recuperagao de padrdes, que visa permitir ao usudrio a selecao de
padrdes especificos entre os padrdes freqiientes retornados pelo processo de mineragao.
As consultas aos padrdes freqiientes devem ser expressas visualmente pela linguagem VisTree.

A interface de saida de dados disponibiliza os recursos da linguagem (predicados, conectivos,
links, etc) para que o usudrio desenhe a arvore de consulta. A arvore de consulta serd uma e-tree
(expressdo drvore) da linguagem VisTree e serd o molde que os padrdes deverdo obedecer para
serem retornados como resultado da consulta. A defini¢do da drvore de consulta é semelhante
a de arvore de restricdo apresentada na secdo 3.4. A diferenca estd no fato de que a arvore
de restri¢do serd transformada em um automato de drvore local e deve obedecer as regras de
defini¢@o dessa estrutura. J4 a arvore de consulta serd convertida em uma consulta XQuery, e o
que se tem como regra nesse caso € que toda arvore de consulta tem que possuir uma consulta

XQuery equivalente.

| = CoBMiner =, [E=NRE =5
| File |
XML evtree = Setup
] SigmodRecord i Struct
7 £ issu
= volume
* [ number - Tag | Content
ticles ; i
= e | Equakamicie) Predicates of Tag
¢ [ aricle
o- [ title Tog:
o= (] initPage
o [] endPage
¢ [ authars | Belangsditle, authors)
¢ [ authar
[ Anthany 1. was
1 @position
¢ [ author Starts-with(Anthony)
[} Karen Botnich
> @nosition ; 3
¢ [ article o S Expression:
Sy add Descendant
o= [ title R
o [ initPage e_rnwe
o~ [ endPage Edit :
9 authors Remove Edit
] authar
D Lawrence A R Add
[ @nosition child
¢ [ authar
4 Has T descendant
Fiiter Reset

Figura 5.12: Exemplo de uma consulta que serd processada pelo Médulo de Andlise de Padrdes

A criacdo da drvore de consulta parte da raiz, para a qual sdo definidas as condicdes sobre o

né. As condi¢des para um né sdo representadas por uma expressao da linguagem. Apds definir a

76



raiz, outros nds poderao ser adicionados a arvore de consulta. O proximo passo apos a inser¢ao
da raiz € entdo a inser¢do do tipo de ligacdo entre a raiz € o novo no (filho ou descendente). O
novo né € acrescentado a drvore depois que uma expressao para o né € fornecida. O processo se
repete para cada um dos nds até que a arvore de consulta esteja pronta. Para que uma consulta
possa ser enviada, a e-tree deve estar completa, ou seja, ndo podem haver links ndo conectados
a um nd, ou nds sem uma condi¢do definida. A drvore de consulta é entdo convertida em uma
expressao FLOWR da linguagem XQuery.

A conversao em uma expressao FLOWR ¢ feita segundo um algoritmo. Pela interface de
saida € possivel visualizar a expressdo FLOWR equivalente a drvore de consulta, e os padroes
do resultado. A figura 5.12 mostra a interface de saida do sistema com uma consulta ao arquivo
XML SigmodRecord.xml. A consulta € montada com as opcdes do painel a direita da interface.
O modulo de andlise de padroes monta um arquivo XML com os padrdes resultantes da con-

sulta. Na construcao do arquivo ele constréi a tag < resultado > que ird delimitar os padroes

resultado. Na figura 5.13 € possivel ver parte do documento XML com o resultado da consulta

da figura 5.12.

XQuery Result Ej@gl XQuery Expression
Result
— - - - - XCQuery Expression:
[ files/DuTarcisioiPratatipo/distis aidafsaidaDefaultxml
o O result =result={for froot in doc{’SigmodRecard_teste xmlws
o CJissue here same $a in froot’™, hin $ai®, $oin b $d in for

- ST val satisfies exists{$a) and
valume (comparefnameidh), ‘article’ = 0) and

| number exists(Ehr and

¢ [ atticles (fcompareiname(§c), title = 0) ar (compareiname($c), ‘authors) = 03 and

9 [ article exists(kc™ and ({starts-withiname($d), ‘Anthony®) or starts-with{Gditext(, Anthony) and
o= T title not(exista(Fdr)
o [ initPage return Frooti=iresult=
o [ endPage
9 ] authors
¢ ] author
[ lanthany I Wasserman
o= ] @position
o~ [ author
| Save... | | Close |

Figura 5.13: Resultado da Consulta; Expressao XQuery da Consulta expressa na figura 5.12
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Capitulo 6

Estudos de Caso

6.1 Introducao

A forma de validar e registrar alguns resultados obtidos com o trabalho desenvolvido foi através
de dois estudos de caso aplicados a drea de XML Mining e Web Mining. Neste capitulo serdo
apresentados testes que foram realizados no sistema proposto, utilizando documentos XML da
base de dados de filmes IMDB e logs de acesso do site da Universidade Federal de Uberlandia.
O sistema minerou padrdes de arvore freqiientes dos documentos XML contendo estruturas e
conteddos que satisfizessem as especificagdoes do usudrio, e as drvores de acesso freqiientes no

website.

6.2 Aplicacao em XML Mining

Uma das aplicagdes propostas foi a minerac¢ao de subarvores freqiientes de um documento XML
visando descobrir estruturas e conteidos que ocorrem com uma determinada freqiiéncia e ob-
decem a restri¢do fornecida pelo usudrio. Os documentos XML usados no estudo de caso foram
obtidos da base de dados IMDB!, que é considerada a maior base de dados de filmes da Internet.
Ela contém informacgdes sobre filmes, atores, diretores, roteristas, estidios, entre outras. Foram
escolhidos 3 documentos XML dessa base de dados, com o tamanho variando de 3479 a 48937

arvores. Os arquivos escolhidos foram:

'http://infolab.stanford.edu/pub/movies/dtd.html.
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e peopleS5.xml: Lista de 3479 pessoas famosas em filmes;
e mains243.xml: Lista principal de 12114 filmes;

e casts124.xml: Lista de artistas que atuaram em determinado filme, com 48937 entradas;

mostrando os atores e seus papéis em 9000 filmes e 2700 diretores;

Para cada um dos 3 arquivos foram definidas as fags de interesse e a arvore de restricao. O
arquivo mains243.xml foi dividido em 12114 subarvores, que possuem como raiz a tag <film>,
formando a base de dados DB-Mains. A base de dados DB-People serd formada pelas 3479
subdrvores do documento people55.xml que possuem como raiz a tag <person>. O arquivo
casts124.xml por sua vez ird formar a base de dados DB-Casts com 48937 subarvores do docu-
mento, € com tag raiz igual a <m>.

Na base de dados DB-People, a mineracdo devera retornar apenas padrdes que contenham
como informacao de uma pessoa o nome, codigo da fun¢do, nome de familia, apelido, data de
nascimento, pais de origem e colegas (pessoas que trabalharam com eles no mesmo filme). A
restri¢ao sobre o conteudo € feita quanto ao nome do colega que deverd ser um dentre os quatro
nomes: Hitchcock, Mirta Ibarra, Elizabeth Montegomery ou Bertolucci. O automato A-People
validard as arvores que satisfazem essa restri¢cao:

Autdmato de Arvore A-People = (Q, qo, X, 6)

Q = {40, 01, 42,43, 94, G5, 6, 47, 43, B9, 910, Q11> 12, Q13; 14}

> ={person, pname, pcode,familynm, givennm, dob, background, rels, workedwith, colleague, name,
Hitchcock, Mirta Ibarra, Elizabeth Montegomery, Bertolucci }

d(qo, person) = q1.42.43-94-45-46-97;

d(q1, pname) = ¢;

d(g2, pcode) = &;

d(qs, familynm) = &;

(

(

(

(

d(qa, givennm) = ¢;

8(gs, dob) = ¢;

d(gs, background) = &;

5(gr, rels) = gs

d(gs, workedwith) = qo;
(

6(qo, colleague) = qio;

79



d(q10, name) = qi1;

d(qu1, Hitchcock) = ¢;

(
(

8(qu1, MirtaIbarra) = €;

d(qu1, ElizabethMontegomery) = €;
(

d(qu1, Bertolucci) = ¢;

A restri¢@o sobre a base de dados DB-Mains, restringe a mineragdo a padrdes que possuam
em sua estrutura as seguintes informacdes: titulo, diretor, produtor, processo usado para fazer o
filme (facultativo) e ano. O contetido da fag "ano"também € restringido pelo ano de produgdo
dos filmes. O interesse € em filmes dos anos de 1975, 1976, 1998 ou 1999. A presenca do
conteddo no entanto € facultativa. O autdmato que representa essa restricdo é o automato A-
Mains dado a seguir:

Autoémato de Arvore A-Mains = (Q, qo, %, 6)

Q =1{90,91,92,93,94, 95,96 }
> ={film, t, year, dirs, prods, prcs, 1975, 1976, 1998, 1999}

6(qo, film) = q1.42.93-94-q5%;
6(q1,t) = &;

d(q2, year) = ggx;

d(gs3, dirs) = &;

(

(

(

(

d(qq, prods) = ¢;

i

3(gs,

J(gs

5 (s

(g6, 1999) = ¢;
Para a base de dados DB-Casts, a restricao produzird padrdes onde aparecem as seguintes

informacdes: artista membro, identificador do filme, titulo do filme, nome artistico, tipo do

papel, descricao curta do papel do artista no filme, nome do ator. Restrigdes sobre o conteido

sao feitas considerando apenas os artistas cujo tipo de papel € indefinido (und). O autdmato que

molda os padrdes para essa restri¢ao € o A-Casts:
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Autémato de Arvore A-Casts = (Q, go, 2, 6)

Q = {90,491, 92,93, 94, G5, 96, q7}
¥ ={m, f, t,a, p, 1, n,und}

d(go, m) = (¢1-92-93-94-95-96 );
5 qi1, )_ &;

6.2.1 Analise dos Resultados

Nos documentos XML, como os dados sdo semiestruturados, a base de dados contendo suas
subdrvores apresentam estruturas semelhantes. Como hd um alto grau de semelhancga entre as
estruturas das arvores, se a mineracao for feita considerando apenas a estrutura dos padrdes,
padrdes freqiientes sio retornados mesmo se utilizado um valor maior de suporte. Ja a repeti¢ao
de contetidos de uma subdrvore para outra ird depender da informac¢do armazenada no docu-
mento. Os contetdos das tags sdo valores que repetem com uma freqiiéncia menor, e depen-
dendo da informacao que ele estd representando um contetido poderd ocorrer uma tnica vez em
toda base de dados.

Nesse trabalho foi proposta a mineragdo de documentos XML levando em conta a estrutura
dos padrdes e os conteddos das fags. Dessa forma, o usudrio pode especificar ndo s6 as rags de
seu interesse e a relacdo hierdrquica entre elas, mas também fazer restri¢des quanto ao conteudo
que elas devem apresentar. O estudo de caso levou em consideragdo o fato de que um conteudo
que representa uma informacdo que ocorre pouco na base de dados ndo tem chances de ser
freqiiente. As restricdes para cada uma das bases de dados foram especificadas restringindo
somente conteudos de tags que repetem em uma freqii€éncia maior.

Alguns padrdes freqiientes encontrados podem ser vistos na figura 6.1. O primeiro padrao,
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figura 6.1(a), € um padrdo freqiiente e valido, segundo a restri¢do, obtido da mineragcao da
base de dados BD-People com o uso do automato A-People. Nessa base de dados, 1,5% das
pessoas possuem como informagdes o nome, cédigo da fungdo, nome de familia, apelido, data
de nascimento, pais de origem e tiveram como colega de trabalho Hitchcock.

O segundo padrao, figura 6.1(b), foi obtido da mineracao da base de dados BD-Mains com
o uso do autdmato A-Mains. O padrio apresentado aparece em 2,2% das drvores da base de
dados. O padrdo indica que das informacdes dos filmes armazenadas no arquivo, os filmes que
possuem as fags titulo, diretor, produtor e ano, e que foram produzidos no ano de 1998, possuem

uma freqiiéncia de 2,2%.

person
pname pcode familynmgivenm dob background  REIs
()
Workedwith
fllm m Q
J %} & s
Q Name
yeo dirs prods t  a P r n
Q Hitchcock
1998 und
(b) (c)

Figura 6.1: (a)Padrio fregiiente da base de dados BD-People;(b)Padrédo freqiiente da base de dados
BD-Mains;(c)Padrio freqiiente da base de dados BD-Casts

O ultimo padrao, figura 6.1(c), € um padrao freqiiente da base de dados BD-Casts, minerado
segundo o automato A-Casts. As informagdes contidas no padrdo sdo: artista membro, identifi-
cador do filme, titulo do filme, nome artistico, tipo do papel (com conteddo igual a indefinido),
descri¢do curta do papel do artista no filme, nome do ator. Os resultados demonstraram que
artistas que possuem as informagdes listadas anteriormente e um papel indefinido, ocorrem

com uma freqiiéncia de 16,6% nas drvores da base de dados.
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6.3 Aplicacao em Web Mining

A aplicacdo desenvolvida para Web Mining, teve como objetivo testar o sistema proposto na
Mineragdo do Uso da Web. Nesse contexto, foram mineradas as drvores de acesso dos usuarios
de um website, utilizando restrigdes como forma de direcionar o tipo de padrdo de arvore retor-
nado pelo processo de mineracdo. Os logs de navegacdo foram fornecidos pela Universidade
Federal de Uberlandia?, e correspondem aos acessos desse website no més de julho de 2007, no
periodo entre 3/07/2007 a 22/07/2007.

Os arquivos de logs de acesso, usados no estudo de caso, sdo arquivos no formato do servi-
dor Web Apache. Os logs fornecidos para esse estudo encontravam-se agrupados por dia, ou
seja, um arquivo para cada dia de acesso. A primeira tarefa para a preparacdo dos dados foi
a concatenacdo dos /ogs em arquivos que representassem os acessos ao website da UFU por
um periodo de uma semana. Posteriormente, foram feitas as tarefas de pré-processamento para
a transformacgdo dos logs em arvores de acessos dos usudrios, armazenando-as em um docu-
mento XML. Desse arquivo XML foram obtidas as bases de dados no formato esperado pelos

algoritmos de mineracdo. As bases de dados que formaram o estudo de caso foram:

e DB-UFULogA: Base de dados com 4582 arvores, formada pelos acesso dos usudrios

feitos no periodo entre 3/07/2007 a 9/07/2007;

e DB-UFULogB: Base de dados com 5765 arvores,formada pelos acesso dos usudrios feitos

no periodo entre 10/07/2007 a 16/07/2007,

e DB-UFULogC: Base de dados com 4028 arvores, formada pelos acesso dos usudrios

feitos no periodo entre 17/07/2007 a 22/07/2007;

Para a mineragdo com restricao dessas bases de dados foram definidos 4 autdmatos, um
para cada base de dados e um automato geral que foi aplicado em todas as bases de dados. O
primeiro autdmato corresponde ao autdmato aplicado especificamente na base de dados DB-
UFULogA. De acordo com esse autdmato, sdo considerados interessantes no processo de mine-
racdo somente os padroes que contém as sessdes de usudrio comecando pela pagina “Pesquisa

e Pos-graduagdo” , que seguem para pagina “Pos-graduagdo Strictu Sensu”, dessa para a pagina

Zhttp://www.ufu.br.
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“Apresentacdo Mestrado em Educacdo” e acessa qualquer outra pagina na sequéncia, depois
retorna 3 niveis até a pigina ‘“Pesquisa e Pos-graduagdo” e acessa qualquer outra pagina; ou
vice-versa. O automato A-UFULogA, corresponde a representacdo dessa restricao:

Autémato de Arvore A-UFULo0gA = (Q, qo, X, 6)

Q = {q07 q1, 492,43, q4}

3. ={Pesquisa e Pos-Graduacao, Pos-Graduacao Strictu Sensu, Apresentacao Mestrado em Educa-
cao, {P}}

onde:{ P} = Conjunto de todas as paginas do W ebsite

d(qo, Pesquisa e Pos — Graduacao) = (q1.q2)|(g2.q1);

d(q1, Pos — Graduacao Strictu Sensu) = qs;

[«

d(g3, Apresentacao Mestrado em Educacao) = qu;

(
(
(g2,2) =
(
0(qa, ) = &;

O automato da base de dados DB-UFULogB, restringe os padrdes a acessos feitos a paginas
do portal de noticias da UFU. O acesso do usudrio deverd iniciar pela pagina “Noticias Gerais”.
O préximo acesso poderd ser feito tanto a pagina de noticias sobre “Concursos” quanto de
“Cursos”, retornando a pagina “Noticias Gerais” e seguindo ou para a pagina de noticias da
“Pos-graduacdo” ou para a de“Educacdo Bésica”. No autémato A-UFULogB dado a seguir,

tem-se a restricdo descrita anteriormente:

Autémato de Arvore A-UFULogB = (Q, qo, %, 9)

Q =1{90,91,92,93,q4}

Y ={Noticias Gerais, Concursos, Cursos, Pos-Graduacao, Educacao Basica}
d(qo, Noticias Gerais) = (q1|q2).(q3|q4);

d(q1, Concursos) = ¢;

(

(
d(q2, Cursos) =€
d(g3, Pos — Graduacao) = ¢;
(

d(q4, Educacao Basica) = ¢;

Na base de dados DB-UFULogC a mineragao dos acessos foi feita restringindo-os a padroes
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que comecam pela pagina “UFU e Vocé”, seguindo para a pagina ‘“Vida Académica” e depois
para “Calendario Académico”. Da pagina “Calendério Académico”, o usudrio podera retornar
dois niveis até a pagina “UFU e Vocé” e depois acessar uma das paginas: “Servicos UFU”,
“Mapa Portal” ou “Busca Avangada”, ou encerrar a navegacdo. O autdomato A-UFULogC rep-
resenta essa restri¢ao:

Autémato de Arvore A-UFULogC = (Q, qo, %, 9)

Q@ = {90,901, 92,93, 94,45}
> ={UFU e Voce,Vida Academica, Busca Avancada, Calendario Academico, Servicos UFU, Mapa

Portal }
5(qo, UFU e Voce) = q1.(q2|q3]q4) *;

d(q1, Vida Academica) = gs;

(

(

d(qa, Servicos UFU) = ¢

d(g3, Mapa Portal) = ¢;

d(q4, Busca Avancada) = ¢;
(

d(gs, Calendario Academico) = ¢;

Além dos autdmatos mostrados anteriormente, foi definido ainda um autdmato geral que
foi testado em todas as trés bases de dados. O autdmato A-UFUGeral, corresponde a restricao
que se caracteriza por minerar somente padroes de acessos que se iniciam na pagina “Pesquisa
e Pos-graduagdo”, segue para a pagina ‘“Pos-graduacdo Lato Sensu” e depois segue ou ndo
(facultativo, poderd ndo ocorrer ou ocorrer uma ou varias vezes) para uma outra pagina qualquer
do website; depois de chegar nesse ponto, retorna até a pagina “Pesquisa e Pos-graduacdo” e
acessa qualquer outra pagina do website. A representacao formal do automato A-UFUGeral é:

Autdmato de Arvore A-UFUGeral = (Q, qo, 3, )

Q ={q, 11, 92,43}

Y ={Pesquisa e Pos-Graduacao, Pos-Graduacao Lato Sensu, {P}}
onde:{ P} = Conjunto de todas as paginas do Website

d(qo, Pesquisa e Pos — Graduacao) = q1.q2;

d(q1, Pos — Graduacao Lato Sensu) = q3x;

d(q2,x) =€
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d(g3,z) =¢

6.3.1 Analise dos Resultados

As bases de dados com as arvores de acesso caracterizam-se por apresentar pouca semelhanca
estrutural entre si, ao contrdrio das bases de dados dos documentos XML. Essa diferenca se deve
ao fato de que a forma de acesso de cada usudrio € varidvel, podendo ocorrer situagdes onde dois
usudrios acessaram o mesmo conjunto de paginas porém em ordem diferente, o que produzird
arvores de acesso diferentes. Na drvore de acesso nao hé portanto uma posicao hierdquica fixa
de um label (p4gina acessada). Ele podera ocorrer em diferentes niveis em arvores de acesso
diferentes. Por essa razdo, a estrutura dos padrdes de drvore de acesso se repetem com uma
freqiiéncia bem menor que a estrutura dos padrées de Documentos XML, e foram minerados
com valores de suporte menores do que os aplicados no estudo de caso em XML Mining.

Uma outra diferenca entre as caracteristicas dos dados nos dois estudos de caso estd no
conjunto de labels das bases de dados. No estudo de caso aplicado em XML Mining, cada base
de dados possui um conjunto de labels diferentes. Em Web Mining todas as bases de dados sdao
formadas por acessos feitos a um mesmo website, havendo grande semelhanga entre o conjunto
de labels de uma base para outra. Essa semelhancga possibilitou o uso de uma restri¢ao geral,
que pode ser aplicada nas trés bases de dados analisadas no estudo.

Na figura 6.2 sdao mostrados quatro exemplos de padrdes freqiientes encontrados nas bases
de dados analisadas no estudo de caso. O padrdo da figura 6.2(a), € um padrdo freqiiente e
vdlido da base de dados BD-UFULogA, segundo o autdmato A-UFULogA. A arvore de acesso
indica que nesse periodo foram freqiientes acessos que iniciaram na pagina ‘“Pesquisa e Pos-
graduacao”, seguiram para a pagina de informagdes sobre cursos de mestrado (“Pos-graduagdo
Strictu Sensu”) e depois para a pagina de informag¢des do Mestrado em Educacgdo (“Apresen-
tacdo Mestrado em Educagdo”) acessando em seguida a pdgina de disciplinas desse mesmo
mestrado (“Disciplinas Mestrado em Educagdo”) e retornando até a pigina inicial para acessar
entdo a pagina de informagdes sobre os cursos de especializacao (‘“Pos-graduagdo Lato Sensu”).

O segundo padrao, figura 6.2(b), foi minerado na base de dados BD-UFULogB com a apli-

cacdo da restricao representada pelo autdmato A-UFULogB. A restri¢dao limitou a mineragao
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Figura 6.2: (a)Padrio freqiiente da base de dados BD-UFULogA;(b)Padrio freqiiente da base de dados
BD-UFULogB;(c)Padrio freqiiente da base de dados BD-UFULogC; (d)Padrao freqiiente nas 3 bases de
dados

a padrdes de acesso do portal de noticias do website. O padrdo minerado demonstra que no
periodo de tempo analisado, um dos acessos freqiientes nesse contexto foi o que comecava pela
pagina de noticias gerais (“Noticias Gerais”), seguia para a pagina de noticias sobre concur-
sos (“Concursos”), retornava a pagina de noticias gerais e finalizava o acesso com a péagina de
noticias sobre os cursos de pos-graduagdo da institui¢do (‘“Pos-graduagdo”™).

A figura 6.2(c) mostra um padrao freqiiente da terceira base de dados BD-UFULogB. Esse
padrao foi gerado de acordo com a restri¢ao fornecida pelo autdmato A-UFULogC. A arvore de
acesso representada pelo padrdao mostra ser freqiientes acessos que partem da pigina “UFU e
Voce”, seguem para a pagina de informacdes e servigos para os alunos da institui¢do (‘“Vida
Académica”) e acessam a pdgina que contém os calendérios da universidade (“‘Calendério
Académico”); retornam até a pigina “UFU e Voce€” e acessam o servico de busca do portal
(“Busca Avangada”).

O ultimo padrao, figura 6.2(d), foi minerado com a restri¢do geral do autdbmato A-UFUGeral
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em todas as trés bases de dados, o que indica que ele foi freqiiente nas trés semanas de acesso
consideradas no estudo de caso. O padrdo de acesso se inicia na pigina de “Pesquisa e Pos-
graduacio” seguindo para a pagina dos cursos de especializa¢do da universidade (“Pos-graduacio
Lato Sensu”), retornando a pagina inicial e acessando em seguida a pagina dos curso de mestrado

“Pos-graduagao Strictu Sensu”).
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Um dos grandes desafios da Mineragdo de Dados € fornecer ao usudrio formas de realizar esse
processo sem exigir conhecimentos especificos. Para isso, faz-se necessdria a realizagdo de
algumas abstragdes por parte de interfaces e aplicacdes facilitando o uso dos algoritmos de
mineragdo e possibilitando a utilizacdo destes por um grupo maior de usudrios. A proposta
principal deste trabalho foi a definicio de uma linguagem visual para especificar classes de
padrdes arborescentes que pudesse ser usada tanto para especificar restri¢cdes na fase de pré-
processamento de mineragdo de padrdes de arvore freqiientes com restricdo, quanto para efetuar
consultas em uma fase de pds-processamento.

A criacdo da linguagem VisTree teve como objetivo a representacao visual do mecanismo de
restricdo usado pelo algoritmo CobMiner, e de consultas usadas na recuperagdo de padroes. Em
uma fase de pré-processamento através do uso da linguagem, a drvore com o molde dos padrdes
que deverdo ser minerados é montada, e posteriormente € representado por um autdomato de
arvore. Dessa forma o usudrio ndo terd que ter conhecimento do que é um autdmato de arvore
para efetuar a minerac@o dos dados. Ele podera fazer uso da linguagem visual para representar
a restricdo de uma maneira intuitiva. Um processo semelhante também ocorre na representagao
da consulta, na fase de recuperacao de padrdes, onde uma arvore de consulta é usada para definir
a consulta sobre os padrdes freqiientes e é posteriormente convertida em uma consulta XQuery.

O sistema CobMiner foi desenvolvido para se ter um ambiente onde o uso da linguagem
pudesse ser testado. Nesse sistema foram escolhidas duas aplicacdes em dados reais para

fazer a mineracao de padrdes de arvore com restricao, sendo elas a mineragao de Documen-
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tos XML e de logs de Navegacao Web. No desenvolvimento do sistema foram criados os
algoritmos da fase de pré-processamento que fazem as atividades comuns a qualquer ativi-
dade de pré-processamento e que adicionalmente faz a conversdo da restricio em um auto-
mato de arvore. A fase de mineracdo é feita por um algoritmo de mineracdo de padrdes de
arvore com restricao previamente definido em um outro trabalho de dissertacdo de mestrado
[Silva 2007, de Amo et al. 2007], o algoritmo CobMiner. Na fase de pos-processamento do sis-
tema, os algoritmos para a andlise de padrdes possibilitam as consultas aos padrdes freqiientes
em VisTree e faz a traducdo da arvore de consulta em uma expressao XQuery.

Dois estudos de caso foram feitos com a aplicagdo da linguagem VisTree na especificacdo de
classes de padrdes arborescentes em XML Mining e Web Mining. As bases de dados escolhidas
foram documentos XML da IMDB(Internet Movie Database) e logs de navegacdo do site da
Universidade Federal de Uberlandia e cada um dos estudos foi constituido por 3 bases de dados.
Os documentos XML minerados contém informagdes relacionadas a filmes e os logs de acesso
a navegacdo dos usudrios do website por um periodo de uma semana cada. As base de dados
obtidas dos documentos XML possuiam tamanho variando entre 3479 a 48937 arvores e os logs
de navegacao de 4028 a 5765.

Os trabalhos futuros que foram identificados relacionam-se tanto as aplicagdes descritas
nesta dissertacdo como a criacdo de novas aplicagdes. Dentre as possibilidades de trabalhos

futuros tem-se:

e Aplicacdo da mineracdo em documentos XML, tendo como entrada varios documentos
XML semelhantes. No estagio atual o sistema aceita como entrada apenas um documento

XML;

e Mineracgdo de arvores de acesso com restricdo em um sistema Web onde ha validagcdo do

usudrio, como sistemas de comércio eletronico, educacdo a distancia, etc.

e Criacdo de outro modulo de aplicacdo para fazer a mineracdo de padrdes arborescentes
com restricdo em um ambiente de Bioinformatica, utilizando-a na mineragdo estruturas

de RNA.
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