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Abstract. This work presents TRUMiner (Temporal RUles Miner), a new algo-
rithm to mine temporal rules from multivariate time series. Our approach deals
with missing data and heterogeneous time series, including variables with dif-
ferent numbers of observations. Furthermore, TRUMiner returns detailed tem-
poral rules which allow referring to the respective occurrences in the original
time series. We evaluated the TRUMiner algorithm on international trade mul-
tivariate data from several sources. Early results show the applicability of our
algorithm to heterogeneous time series datasets, simplifying data integration
and data pre-processing.

Resumo. Este trabalho apresenta o algoritmo TRUMiner (Temporal RUles Mi-
ner) para mineragdo de regras temporais em séries multivariadas. A abordagem
proposta permite o tratamento de séries temporais heterogéneas, com suporte a
dados faltantes e séries com niimeros de observacoes diferentes entre varidveis.
Além disso, o TRUMiner retorna regras temporais detalhadas, que possibili-
tam referenciar as respectivas ocorréncias nas séries originais. A avaliacdo
experimental do algoritmo foi realizada em séries temporais multivariadas do
comércio internacional provenientes de vdrias fontes. Os resultados iniciais
mostram a aplicabilidade do TRUMiner a bases de séries heterogéneas, simpli-
ficando a tarefa de integragdo e pré-processamento dos dados.

1. Introducao

Na area de mineragao de dados, as regras de associac@o consistem em um padrao util que
permite correlacionar em uma relagdo de causalidade o elemento inicial, denominado an-
tecedente da regra, ao elemento final, o consequente [Agrawal et al. 1993]. A mineragao
de regras de associacdo € uma tarefa de grande interesse pelo potencial de explicabilidade
e possibilidade de predicao [Han et al. 2011]. Numa vertente mais recente, a area trata o
fator temporal, agregando as regras conhecimento relevante [Segura-Delgado et al. 2020].

A andlise do fator temporal € necessdria para uma melhor compreensdo dos da-
dos, indicando a ordem de acontecimento e possibilitando a avaliagdo do periodo da
observacdo. As regras temporais permitem identificar padrdes com o respectivo inter-
valo de acontecimento [Segura-Delgado et al. 2020]. Por exemplo, uma regra temporal
pode indicar que dois anos apds queda da importagdo em um pais, seu PIB volta a crescer,
auxiliando na compreensao dessas varidveis e na predi¢do do PIB.

*Os autores agradecem a CAPES e ao CNPq pelo apoio financeiro.

403



Proceedings of the 37t" Brazilian Symposium on Data Bases September 2022 — Bizios, RJ, Brazil

Muitos dos algoritmos propostos na literatura exigem etapas especificas de pré-
processamento para adequacao das séries e raramente sdo aplicdveis a dados de multiplas
fontes [Das et al. 1998, Harms and Deogun 2004]. Por exemplo, em analises da econo-
mia mundial, os dados histdricos provenientes de fontes diversas, podem compor séries
multivariadas de paises de interesse, resultando numa base de séries heterogéneas, com
observacgdes faltantes e varidveis com periodos de cobertura distintos.

Neste trabalho, propde-se o algoritmo TRUMiner (Temporal RUles Miner) para
aplicacdo em séries temporais multivariadas integradas de véarias fontes. O TRUMiner
lida com varidveis com periodos de cobertura heterogéneos e observacdes faltantes; per-
mite discretizacdo adaptavel aos dados analisados; retorna regras temporais no formato
simplificado contendo antecedente, consequente e intervalo temporal, e regras no formato
extenso que informa todas as séries de ocorréncia e os respectivos intervalos temporais.

2. Trabalhos Relacionados

As regras (de associagdo) temporais sao definidas como um par (A = C, T), sendo T a
caracteristica temporal da regra A = C [Chen and Petrounias 2000]. Essa caracteristica
pode ser dividida em componente integral em que o tempo participa integralmente da
regra, ou implicito, ordenando os dados e/ou servindo como limite temporal para deter-
minar a relevancia de um dado em relagdo a outro [Segura-Delgado et al. 2020]. Alguns
dos trabalhos especificos de mineracao de regras temporais sdo sumarizados a seguir.

Em [Das et al. 1998], os autores propdem a discretizagdo das séries temporais
por meio da formacdo de subsequéncias utilizando janelas deslizantes e agrupamento.
O intervalo temporal da regra € obtido a partir do nimero de elementos existentes entre
antecedente e consequente. O algoritmo MOWCATL [Harms and Deogun 2004] realiza
a mineracao de regras a partir de elementos de interesse pré-determinados € uma janela
de tempo entre antecedente e consequente fixa ou maxima.

O Clearminer [Romani et al. 2010] realiza o processo de mineracao de regras tem-
porais de séries multivariadas, com antecedente e consequente provenientes de varidveis
distintas. O algoritmo permite delimitar a janela mdxima de ocorréncia da regra e as
regras podem ser retornadas num formato extenso, detalhando a observacao inicial, inter-
medidria e final do antecedente e do consequente, bem como seus tempos inicial e final.

O algoritmo proposto em [Zhao and Zhang 2017] minera regras temporais em
séries multivariadas com normalizacdo min-max e agrupamento para reduzir os padroes
gerados. O TRiER [Amaral and Sousa 2019] extrai regras temporais de excecao em séries
multivariadas visando o maximo de varidveis para cada item. Em [de Oliveira et al. 2017]
o foco € a mineragao de regra de associacdo direcionada em grafos.

A solu¢do de mineracdo de regras temporais proposta neste trabalho é baseada
na abordagem apresentada no Clearminer [Romani et al. 2010], com outros métodos de
discretizagdo. Assim como em [Zhao and Zhang 2017], o tempo participa integralmente
da regras geradas, mas sem o uso de agrupamento. Finalmente, o TRUMiner é capaz de
lidar com observagdes faltantes e mapeia todas as ocorréncias da regra nas séries originais.

3. O algoritmo TRUMiner

O TRUMiner visa simplificar o pré-processamento necessdrio e facilitar a integracdo de
fontes de dados multiplas para as varidveis que compdem as séries. O algoritmo € ca-
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paz de lidar com varidveis faltantes e com quantidades distintas de observacdes. O tnico
requisito € que as séries possam ser identificadas e definidas consistentemente, indepen-
dente da ordem em que foram coletados os dados. Por exemplo, usar sempre “bra” para
se referir as varidveis do Brasil. A Figura 1 apresenta as etapas realizadas no TRUMiner.

Conjunto de Dados (a) Discretizagao

argA.csv , !
VAR A |:>: S[VarA] . :> S’ [var, ]
1
1
1
1

t=0t=1t=2t=3 t=1,

|
: : A I B | - | B
1
1 1
i 1 t=in
: al/ri';sv: t=0t=1t=21t=3 t. t,—ll t=i, f=|3 b=
. U e e 4
T

1
| argn.csv :
H |
1 1

1

b Geragéo de ltemsets
(0) Frequentes

e - Avaliagéo:

Regra Temporal Antec. | Conseq. SUPQFte e: [(var, A), (varg, D)], At=0
- - Confianga,

(vary,A) = (varg,D), >0h | S0k (c) | lvara, A), (vary, DI), At =1,

At=0 Siply | Sy, [(vary, A), (varg, S)], At =i,

(vary,A) = (varg,D), | 5,0,i, |S,ii,
At=i,
Sup', Conf/ 2 B R i e e i e e e e ot et o e ] e e o St e e e e i 1

suerconf <= i [(var,, A), (vary )], At =i iy | S'[var,]
1
:

Exemplo de Regras
Geradas

Figura 1. Representacao esquematica do TRUMiner

As regras mineradas representam relacionamentos entre pares de varidveis das
séries temporais multivariadas, onde antecedente e consequente sao de varidveis distintas.
E possivel definir uma janela maxima w para gerar as regras temporais, sendo que o ¢
(tempo inicial) do antecedente ocorre antes ou junto ao t; do consequente € o inicio do
consequente pode ser no maximo w ap0s o inicio do antecedente.

3.1. Discretizacao

A Figura 1 (a) ilustra o processo de discretizacdo que transforma as observacdes da
varidvel A da série S (denotado por S[var]) em padrdes discretizados (S’ [vara]). O
tipo e o intervalo temporal dos padrdes resultantes dependem da discretizagc@o escolhida.
Os problemas de observacoes faltantes e de tamanhos heterogéneos entre as varidveis sao
tratados ao armazenar o t; € o ty (respectivamente os tempos inicial e final do padrao),
permitindo duragdo distinta em cada padrao discretizado. Assim, ao gerar os itemsets,
avalia-se 0 ?; e o ¢ dos padrdes envolvidos para impedir inconsisténcias.

As discretizagOes implementadas no algoritmo sdo: decis, quartis, SAX e com-
portamental. As discretizacdes decis e quartis permitem um maior detalhamento do
comportamento do padrdo, informando o percentual referente ao aumento ou queda.
A discretizagdo SAX [Lin et al. 2003] é uma abordagem classica aplicada em vérios
dominios, comumente utilizada na descoberta de motifs. A discretizagdo comportamental
baseada no Clearminer [Romani et al. 2010] gera padrdes de aumento (A), queda (D) e es-
tabilidade (S) a partir de parametros (de usudrio) que indicam: o maximo de observagdes
a serem agrupadas, o nimero de observacdes minimas para serem discretizadas em estabi-
lidade, a diferenca maxima entre duas observacdes para ser um elemento de estabilidade,
e a minima variagdo entre observacdes para ser discretizada em um padrdo qualquer.
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3.2. Geracao de Itemsets Frequentes

A Figura 1 (b) ilustra o processo de geracao de itemsets realizado pelo TRUMiner entre
as variaveis var4 € varg da série discretizada S’. O valor w = iy, limita o {; maximo
do padrdo final a 75 apds o inicio do padrdo inicial. Alguns itemsets gerados estdo apre-
sentados em uma lista. A contabilizacdo da frequéncia de um item considera o inter-
valo temporal em que o item estd relacionado. Por exemplo, em um itemset do tipo
[(vara, A), (varg, D)] com At = iy, a frequéncia de (vars, A) somente serd contabili-
zada a cada item A nas séries da var, que componha um itemset do tipo [(vara, A), ()]
com At =1,.

3.3. Avaliacao de Suporte e Confianca

As regras temporais sao avaliadas através do suporte e da confianca, conforme indicado
na Figura 1 (c). O suporte é dado pela frequéncia dos itens f(A N C') sobre o nimero
de itemsets e a confianca é f(A N C') sobre a frequéncia do antecedente f(A). O par
de varidveis avaliado pode gerar dois tipos de itemsets, representados genericamente por
[vary, vars] e [vary, vary]. Assim, o suporte de uma regra temporal é limitado a 50% dado
que cada par de padrio discretizado gera um itemset [vary, vars] e outro [vary, var].

O algoritmo retorna as regras temporais acima do suporte minimo (Sup,,;,) € da
confian¢a minima (con f,,;,) informando a varidvel e o padrao antecedentes, a varidvel e o
padréo consequentes e o intervalo de tempo entre antecedente e consequente (e.g. [(var 4,
A) = (varp, D), At = 0] na tabela da Figura 1). Suporte e confianga sdo calculados e
fornecidos conforme frequéncia descrita previamente. No formato extenso sdo retornados
os identificadores das séries temporais em que a regra € verificada e o tempo inicial e final
de cada antecendente e consequente (e.g. [(vara, A) = (varg, D), At = 0], série S,
antecedente e consequente ¢; = 0 e t; = 7; na tabela da Figura 1).

A complexidade do TRUMiner é dada por N2.L.w onde N é o nimero de séries
que constituem o conjunto e L é o maior nimero de observacdes, sendo a geracdo de
itemsets o processo mais custoso do algoritmo. O TRUMiner foi escrito em C++ utili-
zando o conceito de classes. O uso de uma linguagem de baixo nivel permite melhor
utilizacdo da memoria, evitando o problema de falta de memdria principal, fundamental
para mineracdo de regras. O uso de classes facilita a compreensido e o reuso do codigo.

4. Resultados e Discussao

A avaliagcdo experimental realizada neste trabalho explora dados do comércio internaci-
onal, com os indices: valores de importacdo e exportacdo dos paises', Produto Interno
Bruto (PIB)? e Indice de Complexidade Econdmica (ECI)® que caracteriza a capacidade
tecnolégica de producdo do pais. A mineracdo de regras temporais permite compre-
ender melhor o relacionamento entre varidveis econdmicas e possibilita a predi¢do de
comportamentos econdmicos. A base de dados constitui sé€ries anuais com 4 varidveis:
importacdo (IMP) e exportagdo (EXP), ambas contendo observacdes de 228 paises de
1996 a 2020, PIB com o mesmo intervalo de cobertura e observacdes de 196 paises, e
ECI com observagdes de 133 paises de 1996 a 2019.

'BACII http://www.cepii.fr/CEPII/en/bdd_modele/bdd_modele _item.asp?id=37
2GDP https://www.imf.org/en/Publications/WEO/weo-database/2022/April
SECI https://atlas.cid.harvard.edu/rankings
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A principal regra de cada discretizacdo sobre o par de varidveis com maior
confianga sdo apresentadas na Tabela 1. Todas as regras apresentam At = 0, ja que este
constitui-se o intervalo temporal com maior numero de itemsets gerados. Além disso, a
regra de quartis pode implicar que o aumento verificado na discretizacdo comportamental
¢ até 25% maior em relacdo a observacao anterior, no antecendente e no consequente.

Tabela 1. Principal regra das variaveis (IMP, PIB) para cada discretizacao
Discretizacao Regra Temporal
(IMP, A) = (PIB, A), At=0

Comportamental = "y 5o on f = 83.21
. (IMP, Al) = (PIB, A1), At=0
Decis sup = 1.25, conf = 59.97
. (IMP, Al) = (PIB, A1), At=0
Quartis sup = 3.83, conf — 81.86
SAX (IMP, a) = (PIB, a), At =0

sup = 3.68, conf = 96.56

As regras temporais de séries multivariadas com o fator temporal participando
integralmente da regra apresentam baixo suporte devido a sua natureza combinatéria. No
conjunto avaliado, com w = 5, a média de regras geradas chega a 30 mil para cada par de
variaveis. A regra mais frequente e confiante no par de variaveis (PIB, EXP) é (EXP, A)
= (PIB, A), At =0, sup = 4.45 e conf = 82.34. Essa regra indica que, a nivel mundial,
82% das vezes que a exportacdo de um pais sobe, no mesmo periodo o seu PIB também
sobe. Nota-se que apesar do baixo suporte, as regras apresentam alta confiabilidade.

As regras extensas retornadas pelo TRUMiner permitem a fécil localizacdo nas
séries temporais em que aconteceram e o relacionamento da(s) observagao(des) ao padrao
discretizado. Por exemplo, (EXP, D) = (PIB, A), At =2, indica que 2 anos apds a queda
da exportacdao, o PIB aumenta com sup = 1.45 e conf = 72.72. Essa regra ocorreu no
Brasil em (2009, 2011), (2015, 2017), na China (2009, 2011), (2016, 2018) e nos Estados
Unidos (2001, 2003), (2002, 2004), (2009, 2011), (2015, 2017), (2016, 2018).

Apesar do periodo de cobertura menor para o ECI, observa-se a regra (ECI, D) =
(PIB, D), At =1 encontrada pelo TRUMiner, indicando que uma queda no ECI é seguida
de uma queda no PIB apds um ano. O formato extenso verifica a ocorréncia da regra no
Brasil entre 2019 (ECI) e 2020 (PIB), que pode ser contabilizado somente por algoritmos
capazes de lidar com séries com variaveis de tamanhos heterogéneos, como o TRUMiner.

Numa andlise sobre a série do Brasil, utilizou-se as varidveis PIB e importacdo e
removeu-se de 0 a 4 observagdes (16%) aleatoriamente da importagdo. As 10 regras mais
frequentes encontradas no caso sem observacoes faltantes compdem 60% ou mais das
10 regras mais frequentes em todos os casos com observagdes faltantes. Esse resultado
indica robustez do algoritmo frente a observagdes faltantes e possibilidade de mineracao
sem o pré-processamento para tratamento desse problema.

5. Conclusao

A mineragdo de séries temporais multivariadas € uma area promissora pela capacidade
de obter informagdes novas e relevantes indexadas ao seu intervalo temporal. As regras
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temporais permitem maior explicabilidade dos padrdes encontrados e a possibilidade de
realizar previsdes sobre os dados. Os métodos existentes frequentemente limitam-se a
andlise univariada ou necessitam de grande pré-processamento das séries. Aliado a isso,
estd a baixa aplicabilidade a conjuntos diversos, limitando eficiéncia ao conjunto avaliado.

O algoritmo TRUMiner visa a simplificacdo do processo de mineracao, apresen-
tando capacidade de lidar com dados de multiplas fontes contendo séries distintas entre
si, de duracdo temporal heterogénea e com observagdes faltantes. As regras temporais
podem ser analisadas no formato extenso, verificando as séries temporais de ocorréncia
e seu intervalo temporal correspondente. Embora a natureza do problema implique em
baixos valores do suporte, os resultados sdo promissores para a anélise de bases de séries
temporais multivariadas heterogéneas. Futuramente serdo estudadas medidas alternativas
ao baixo suporte. Visa-se também a geracao eficiente de regras com 3 ou mais varidveis.
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