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Abstract. Spatiotemporal patterns bring knowledge of sequences of events,
place and time when they occur. Finding such patterns is a complex task and
one of great value for different domains. However, not all patterns are frequent
across an entire dataset, often occurring in restricted space and time. This work
formalizes the Mining of Restricted Sequences in Space and Time, without the
use of previous restrictions of time and space, allowing different sequence sizes,
time intervals and space (in three dimensions) to present such patterns. It also
brings validation with a tested implementation on a real seismic dataset. Resul-
ting in a sensitivity analysis and evaluation of the use of resources that indicate
the validity and feasibility of the solution.

Resumo. Padroes espaco-temporais trazem conhecimento de sequéncias de
eventos, local e momento em que ocorrem. Encontrar tais padroes é uma ta-
refa complexa e de grande valor para diferentes dominios. No entanto, nem
todos os padroes sdo frequentes em todo um conjunto de dados, ocorrendo com
frequéncia em espaco e tempo restritos. Este trabalho formaliza a Mineragdo de
Sequéncias Restritas no Espaco e no Tempo, sem o uso de limiares de restri¢do
para tempo e espaco. Isso permite que diferentes tamanhos de sequéncias, inter-
valos de tempo e espaco tridimensional apresentem tais padroes. Traz também
validagdo com uma implementagdo testada sobre um conjunto de dados sismico
real. Tendo como resultado uma andlise de sensibilidade e avaliacdo do uso de
recursos que indicam a validade e viabilidade da solucdo.

1. Introducao

A evolucdo tecnoldgica torna cada vez mais comum o acesso a dispositivos digitais pro-
vidos de sensores e GPS. A partir deles surgem extensos conjuntos de dados espacgo-
temporais. A descoberta e andlise de padrdoes em meio a estes conjuntos de dados passa a
ser um diferencial importante [Huang et al., 2008].
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Algoritmos de minera¢do de dados tém sido aplicados na descoberta de padroes
em uma grande diversidade de problemas, em especial a mineracdo de sequéncias no
espaco e no tempo tem se tornado importante para diversos dominios [Alatrista-Salas
et al., 2016; Li and Fu, 2014; Huang et al., 2008]. No entanto, nem sempre a frequéncia
de ocorréncia desses padroes € alta por todo o conjunto de dados. Surge, entdo, a demanda
por descobrir padrdes que sejam frequentes nao por todo um conjunto de dados, mas em
espaco e tempo restrito.

H4 diferentes métodos para mineracdo de dados espago-temporais. Alguns utili-
zam apenas mineracdo de dados na busca por padrdes frequentes, levando em conta so-
mente o tempo [Li and Fu, 2014]. Outros combinam técnicas buscando padrdes frequen-
tes no tempo e posteriormente os agrupam no espaco [Flamand et al., 2014]. Além disso,
ha uma diversidade na forma com que se lida com as restricdes. Alguns usam um suporte
global, um valor de suporte que € valido para todo o conjunto de dados [Alatrista-Salas
et al., 2016]. Outros consideram um suporte local, fazendo uso de janelas pré-definidas
de tempo e de espago [Koseoglu et al., 2020].

O presente trabalho difere ao buscar sequéncias frequentes no tempo que ocor-
rem em grupos espaciais. Ao invés de usar limiares de restricdo para tempo e espago,
estabelece-se trés parametros de densidade: uma frequéncia minima a ser alcancada no
periodo, uma distancia mdxima que uma posi¢do pode estar de alguma outra no grupo e
um limite inferior de posicdes distintas no grupo. Assim, a formalizacdo apresentada neste
trabalho € capaz de encontrar diferentes tamanhos de sequéncias, intervalos de tempo e
regides do espaco onde uma sequéncia é frequente.

Até onde alcancaram as pesquisas realizadas, o tnico trabalho com abordagem
semelhante encontrado na literatura € o proposto por Campisano et al. [2018]. Tal trabalho
busca por sequéncias frequentes, mas considera o espaco de forma linear. O presente
trabalho € uma generalizacdo que apresenta uma formalizacdo que considera o espaco na
sua forma tridimensional. Em contrapartida, a busca pelas sequéncias € feita em tempo e
espaco integrado, mas em ordem diferente da apresentada por Campisano et al. [2018].

2. Sequéncias espaco-temporais

Uma sequéncia com marcacao de tempo (TS) é¢ uma sequéncia ordenada de observagdes
obtidas por meio de medicOes repetidas ao longo do tempo. Seja t = <vy, v, ..., v,>
uma TS, onde v; é um item, |t| = n é o ndmero de itens em ¢, e v,, é 0 item mais recente
em ¢. Uma subsequéncia ¢ uma amostra continua de uma TS ¢ com um comprimento
definido m que comeca em uma marcacido de tempo p é uma sequéncia ordenada de
itens representada por: suby, ,(t) = <Up, Vpi1, ..., Uprm—1>, Oonde |sub,, ,(t)] = m e
1 < p < |t| = m. Uma sequéncia s = <wy, ws,...,w;> estd incluida em uma TS
1 =<wvy, vy, ..., v,>, se existir uma posi¢do inicial g tal que w; = vy, Wy = Vgq1, ..., W =
Ug+k—1. Assim, uma sequéncia s € definida por: s =<wy, ws, ..., wg>, 3¢ | s = suby4(t),
onde |s| = k [Campisano et al., 2018].

Uma posi¢do p é definida como um trio ordenado (z,y,z), onde z, y e z
indicam valores das coordenadas no sistema Cartesiano. Sejam f e h duas posi-
coes, tais que f = (xyp,yp,27) € h = (xp,yn,2,). A distdncia entre f e h,
denotada por dist(f,h), € calculada usando a distdncia euclidiana: dist(f,h) =
V(@n = 25)? + (Y — y5)? + (20 — 25)2




Seja P = {p1,p2, ..., pm} um conjunto de posi¢des, uma sequéncia com mar-
cacio de tempo e espaco (STS) st é uma dupla (p,t), onde p € P é uma posicdo e
t € a TS associada. Desta forma, um conjunto de dados de STS D € um conjunto de
STS. Diz-se que uma STS st = (p,t) suporta uma sequéncia s, se s é uma subsequén-
cia em t: sup(s,st) = |Q|,Vq € Q | s = subj4(st.t). O suporte de uma sequéncia
s em D € o nimero de marcagdes de tempo em D em que s estd incluido, denotado
por: sup(s, D) = |Q|,Vq € Q,3st; € D | s = subyq(st;.t), onde Q) é o conjunto de
marcacoes de tempo da sequéncia s em D.

A frequéncia de uma sequéncia s em uma STS st € a fracdo de st.t que apresenta
suporte s: freq(s,st) = <20 Dy mesma forma, a frequéncia de uma sequéncia s

|st.t|
em D é a fragdo de tempo em D que suporta s, representada por: freq(s, D) = %,

st € D, assumindo que |st.t| é o mesmo em todas as STS. Dado um valor minimo
definido pelo usudrio v €]0, 1], uma sequéncia ¢ dita frequente, se freq(s, D) > ~ [Saleh
and Masseglia, 2008].

Um periodo r = (r,,7.) é definido por uma marcagio de tempo inicial r; e uma
marcacdo de tempo final .. O tamanho do periodo r é dado por: |r| = r.—rs+ 1. Tem-se
que PR € o conjunto de todos os possiveis periodos sobre o conjunto de dados D.

3. Formalizacao

Considerando um conjunto de dados STS D, o problema abordado neste trabalho € en-
contrar pares de sequéncias e de janelas espaco-temporais nas quais tais sequéncias sejam
frequentes em D). Esta secdo apresenta a formalizacdo para resolugdo deste problema.

Um grupo de posicoes (por simplicidade grupo) g é definido por um conjunto
de posicdes onde seus elementos devem estar a uma distancia mdxima o de a0 menos
um outro elemento do mesmo grupo, ou seja: g | Vp € ¢,3q € g | dist(p,q) < 0. P
€ o conjunto de todas as posi¢des. PG é o conjunto de todos os possiveis grupos de
posi¢cdes sobre o conjunto de dados D. O conjunto de STS de um grupo g € definido por:
sts(g) = SG | Vst € SG,st.p € g.

Um Ranged Group (RG) rg é um trio (s, 7, g), onde s € uma sequéncia,  é um
periodo e g € um grupo. As ocorréncias de uma sequéncia s em um RG rg, definido
por occur(s,r, g), referem-se ao ndmero de todas as ocorréncias de s no intervalo r em
sts(g). O suporte de uma sequéncia s em um RG rg, denotado por sup(s,r,g), é o
nimero de marcacoes de tempo em que s comega tendo intervalo r em sts(g), ou seja:
sup(s,r,9) = |Q|,Vq € Q,3st € sts(g) | s = subjgq(stt),rs < q < rey|s| < 1e. A
frequéncia de uma sequéncia s em um RG rg, freq(s,r, g), é a divisdo do suporte do RG

sup(s,r, g) pelo tamanho de r: freq(s,r,g) = W

Dados os limites minimos, definidos pelo usudrio, para frequéncia y e para ta-
manho do grupo f3, as caracteristicas de um Kernel Range-Group (KRG) e de um Solid
Range-Group (SRG) sao apresentadas nas Definicdes 1 e 2, respectivamente.

Definicio 1 Um RG rg = (s, r, g) é chamado de KRG se e somente se atender a:

1. freq(s,r,g) > 7, a frequéncia é maior ou igual a frequéncia minima v definida pelo usudrio.
2. |g| = B, o grupo g deve respeitar o tamanho minimo £ definido pelo usudrio.

3. Vi’ € PR|r Crer'.rs =rrs ambas as condigdes se aplicam:
@ sup(s,r’,g) < sup(s,r,9)



(b) freq(s,r’,g9) =~
Diminuir o periodo mantém uma frequéncia maior que o minimo, mas diminui o suporte. Tem-se
que o tamanho de r é minimo entre os intervalos que come¢cam na mesma marcagao de tempo.
4. ¥g' € PG| g C ¢,occur(s,r,g') = occur(s,r,g), aumentar o grupo mantém o mesmo nimero
de ocorréncias. Tal condicdo garante que o tamanho de g € médximo.
5. Vg € PG| ¢ C g,occur(s,r,g') < occur(s,r,g), diminuir o grupo reduz o nimero de ocorrén-
cias. Tal condicdo garante que o tamanho de g € minimo.

Definicio 2 Um RG rg = (s, 1, g) é chamado de SRG se e somente se atender a:

1. freq(s,r,g) > -, a frequéncia é maior ou igual a frequéncia minima ~ definida pelo usudrio.
2. |g| > B, o grupo deve respeitar o tamanho minimo § definido pelo usuério.

3. Vo' € PR|r C 1/, é possivel ter a) ou b) ou ambas:
(a) Sup(sa rla g) = S’U,p(S, r, g)

_(b) freg(s,r’.9) <7 . ) . _ o
Nao adianta aumentar o periodo, pois o suporte € mantido, mas pode reduzir a frequéncia a um

valor menor que a minima definida pelo usudrio. Tal condi¢do garante que o periodo € maximo.

4. ¥r' € PR | v C rsup(s,7’,g) < sup(s,r,g), diminuir o periodo diminui o suporte. Tal
condi¢do garante que o tamanho do periodo r é minimo.

5. V¢ € PG |g C ¢, occur(s,r,g’") = occur(s,r,g), aumentar o grupo mantém o nimero de
ocorréncias da sequéncia. Tal condi¢@o garante que o tamanho do grupo g é maximo.

6. Vg’ € PG | g C g,occur(s,r,g") < occur(s,r,g), diminuir o grupo diminui o nimero de
ocorréncias da sequéncia. Tal condi¢@o garante que o tamanho do grupo g é minimo.

Fazendo-se uso da formalizagdo apresentada, o objetivo deste trabalho € encontrar
todos os SRGs que respeitem a Definicao 2.

4. Avaliacao Experimental

Com o intuito de avaliar a formalizag¢do proposta, foi desenvolvido um algoritmo capaz de
produzir os SRGs. A avaliacdo foi feita por meio de andlise de sensibilidade, observando-
se os resultados e o uso de recursos a partir da variacdo dos pardmetros de entrada e do
tamanho do conjunto de dados.

O algoritmo recebe como entrada um conjunto de dados STS D, um conjunto de
todos os itens distintos / apresentados em D, um conjunto de posicdes P referentes as
STS e os limites definidos pelo usudrio: vy no intervalo ]0,1] , 5 com valores inteiros a
partir de 2, e 0 com valores inteiros comecando de 1.

O processo de busca por SRG foi dividido em trés passos: (i) encontrar os KRGs,
(if) unir KRGs para identificar SRGs, e (iii) gerar candidatos para a préxima rodada. O
algoritmo comeca pelo passo (i) gerando sequéncias candidatas de tamanho um construi-
das a partir dos itens em /, considerando todo o seu periodo e todas as posi¢cdes P. Dado
que SRGy € o conjunto de todos SRG de tamanho k. Em seguida busca todos os S RG},
que respeitem os parimetros definidos pelo usuério v, 3, e 0. No passo (ii) para cada
candidato, quando possivel, os KRGs encontrados sdo mesclados e, a partir dos KRGs
mesclados, o conjunto de SRG), é gerado. Finalmente, no passo (iii) as sequéncias can-
didatas de tamanho k + 1 s@o geradas a partir da combinagdo de SRG). O processo é
interrompido quando ndo se obtém sequéncias candidatas de tamanho £ + 1. O algoritmo
fornece como saida todos os SRGs encontrados.

Os resultados apresentados neste trabalho foram focados em um conjunto de dados
sismico publico, o inline T401 (disponivel em [DAL, 2020]), que faz parte do F3 Block,



produzido pelo método de reflexdo sismica em uma regido localizada no setor holandés
do Mar do Norte. O inline ¢ composto por 951 sequéncias com marcacao de tempo e
espaco com 462 observagdes discretizado com um alfabeto de tamanho 25.

O conjunto de dados utilizado foi dividido em 16 quadrantes organizados de ma-
neira retangular (4 x 4), enumerados em sequéncia, com o intuito de permitir que fossem
realizados testes com variagdes de diferentes tamanhos de conjuntos de dados de entrada.
Dessa forma foi possivel fornecer como entrada diferentes quantidades de quadrantes.
Cada quadrante tem aproximadamente 237 sequéncias com marca¢do de tempo e de es-
paco com 115 observagdes. Os experimentos foram implementados em R e executados
em um computador com processador com 16 cores, 128GB de RAM e Ubuntu 20.04 LTS.

A Figura 1.a apresenta a correlagdo entre os parametros de entrada (v, S e o) e
as informacoes de saida do algoritmo: o ndmero de SRG, o nimero de ocorréncias, o
uso de memoria e o tempo de execugdo, variando-se as seguintes configuragdes: v =
{0,6;0,8;1,0}, 8 = [5,10] e 0 = [5,10]. E possivel observar que um valor menor de
~ permite ao algoritmo localizar mais ocorréncias, desta forma ele usa mais memoria
devido a quantidade maior de dados e gasta mais tempo para lidar com tais dados. No
entanto, quanto mais baixo for v, tem-se menos SRGs, dado que com uma frequéncia
menor aumenta-se a possibilidade de unir SRG préximos. Tem-se também que com um
£ menor, geram-se mais grupos e ocorréncias, e gasta-se mais memoria e tempo. Para
valores maiores de ¢ o nimero de ocorréncias € SRG também siao maiores, o uso de
memoria € menor e a execucao € mais demorada.
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Figura 1. Correlagdo entre os parimetros de entrada (v, S e o), o uso de recursos, ¢ 0s
resultados do algoritmo (a); Tempo de execucdo do algoritmo usando diferentes configu-
racoes e tamanhos de conjunto de dados (b).

A Figura 1.b mostra o tempo de execu¢do com o aumento do tamanho do con-
junto de dados e diferentes configuracdes. Para este grafico variam os parimetros (5 e
o, mantendo v = 0,8 conforme detalhado a seguir: A configuracdo B + S— ¢ a mais
restritiva, encontra apenas SRG mais “densos”, com um maior nimero de elementos por
grupo e menor distancia minima dos elementos do grupo (f = 10 e ¢ = 5). Por outro
lado, a configuracio B — S+ é a menos restritiva, permitindo poucos elementos em um
grupo com grande distancia uns dos outros (f = 5 e 0 = 10). Finalmente, a configura-
cdo B + S+ tem muitos elementos por grupo, mas permite grande distancia entre seus
elementos (5 = 10 e o = 10).



Conforme esperado, aumentando-se o tamanho do conjunto de dados, o uso de
recursos aumenta. A maior diferenca de tempo ocorre com todo o conjunto de dados
(16 quadrantes), uma diferenga de 3,9 minutos, que corresponde a 9,82% de aumento de
tempo das configuragdes B + S+ para B + S—.

A mesma varia¢do de parametros foi feita para averiguacdo do uso de memoria.
A maior diferenca também ocorre ao usar todo o conjunto de dados, 340,6 MB, que
corresponde a 10,55% de aumento no uso de memoria. Esse comportamento indica que
as configuracdes dos parametros de entrada nao fazem grande diferenca no desempenho
ou no uso de recursos, 0 que mais afeta o funcionamento do algoritmo é o tamanho do
conjunto de dados dado como entrada.

5. Conclusao

Este trabalho abordou o problema de mineracdo de sequéncias restritas no espaco € no
tempo. Fundamentos importantes para o processo e as noc¢des de grupo, RG, KRG e SRG
foram introduzidos. Através destas informacdes € possivel encontrar diferentes tamanhos
de sequéncias frequentes, intervalos de tempo e regides do espaco onde uma sequéncia é
frequente. Até onde se sabe, este € o primeiro trabalho a abordar o problema com uma
dimensdo de tempo e trés dimensdes de espago.

Foram realizados experimentos com um algoritmo sobre um conjunto de dados
sismicos real. O comportamento do algoritmo foi detalhado com diferentes configuracdes
de parametros e tamanhos de conjuntos de dados em uma anélise de sensibilidade. De
maneira geral, a alteracdo de parametros de entrada resulta em poucas mudangas no uso
de recursos. Esse comportamento indica que o que mais afeta seu funcionamento é o
tamanho do conjunto de dados fornecido como entrada.
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