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Ao longo dos ultimos dez anos, varias estratégias para extracao de conjuntos
freqiientes tém sido propostas e aprimoradas. Na grande maioria das vezes, estas
estratégias sao avaliadas a partir de testes computacionais limitados. Por esta razao,
a fim de comparé-las de forma mais justa, foi organizado um Workshop de implemen-
tagoes de algoritmos para extragdo de conjuntos freqiientes (IEEE/ICDM Workshop
on Frequent Itemset Mining Implementations - FIMI’03). De acordo com os resul-
tados obtidos, o algoritmo kDCI++ foi considerado um dos principais algoritmos
para a extracao de conjuntos freqiientes da atualidade. Entretanto, analisando seus
resultados mais detalhadamente, observa-se que o algoritmo kDCI++ nao se mostra
tao eficiente quando valores baixos de suporte minimo sao considerados sobre bases
de dados esparsas. Neste trabalho, a fim de aprimorar o desempenho do algoritmo
kDCI++ e torna-lo ainda mais competitivo, é proposta uma adaptacgao deste algo-
ritmo, denominada algoritmo kDCI-3. Nesta estratégia, os conjuntos candidatos sao
acessados diretamente nao s6 durante as duas iteragoes iniciais, mas especialmente
durante a terceira iteragao, avaliada como sendo altamente custosa computacional-
mente. Os experimentos realizados mostraram que o algoritmo kDCI-3 reduz signi-
ficativamente o tempo total de execugao obtido pelo algoritmo kDCI++. Quando
comparado a outras importantes estratégias, kDCI-3 aumenta o nimero de vezes em

que o algoritmo kDCI++ apresenta o melhor desempenho.
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During the last ten years, many algorithms have been proposed to mine frequent
itemsets. In order to fairly evaluate their behavior, the IEEE/ICDM Workshop on
Frequent Itemset Mining Implementations (FIMI’03) has been recently organized.
According to its analysis, kDCI4++ is a state-of-the-art algorithm. However, it can
be observed from the FIMI’03 experiments that its efficient behavior does not occur
for low minimum supports on sparse databases. Aiming at improving kDCl4++ and
making it even more competitive, we present the kDCI-3 algorithm. This proposal
directly accesses candidates not only in the two initial iterations but specially in the
third one, which represents, in general, the highest computational cost of kDCl++
for low minimum supports. Results have shown that kDCI-3 outperforms kDCl4++ in
the conducted experiments. When compared to other important algorithms, kDCI-3

enlarged the number of times kDCl++ presented the best behavior.
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Capitulo 1

Introducao

Regras de associacao representam padroes de relacionamento entre itens
de dados que ocorrem com uma determinada freqiiéncia em uma base de dados de
transacoes. Uma aplicacao tipica de mineracao de regras de associagao é a andlise
de bases de dados de transagoes de compras (market basket analisys) a qual consiste

em identificar relacionamentos entre produtos comprados por seus clientes.

Uma regra de associacao ¢ formalmente definida da seguinte maneira [3].
Seja T = {i1,1s,...,1,} um conjunto de itens e D um conjunto de transagoes (base
de dados de transagoes), onde cada transagao t é um conjunto de itens, ¢t C Z. Uma
regra de associacao R definida sobre Z é uma implicagao da forma X = Y onde
XCZ,YCZ, X#0,Y#0eXNY =0. X éo antecedente e Y o conseqliente

da regra.

A regra X = Y tem confianca ¢ se ¢% das transacoes em D que contém
X também contém Y. A regra X = Y tem suporte s se s% das transagoes em D

contém X UY.

O processo de mineracao de regras de associagao é comumente dividido
em duas fases. Seja supmin e confmin valores minimos de suporte e confianca,

respectivamente, definidos pelo usuério do processo. A primeira fase consiste em



identificar todos os conjuntos freqiientes, ou seja, todos os conjuntos de itens que
aparecem em pelo menos supmin% das transacoes da base de dados. A segunda fase
tem como objetivo gerar, para cada conjunto freqiiente Z obtido durante a primeira

fase, as regras de associagao do tipo A = B que possuem confianga maior ou igual

a confmin%, tal que AC Z, BC Ze AUB=Z.

A fase de extracao dos conjuntos freqiientes (primeira fase) destaca-se pelo
grande esfor¢co computacional exigido, devido ao nimero exponencial de possiveis
conjuntos fregiientes (2/!), que caracteriza o espaco de busca a ser avaliado. Como
conseqiiéncia, varias estratégias vém sendo constantemente desenvolvidas e aprimo-

radas a fim de soluciona-la de maneira eficiente [9).

Muitas das estratégias propostas tém como base o algoritmo Apriori [4].
O algoritmo Apriori considera a seguinte propriedade para diminuir o espago de
busca a ser avaliado na extracao dos conjuntos freqiientes: todo conjunto de itens
que contém um subconjunto nao freqiiente também nao é freqiiente. A partir desta
propriedade, os conjuntos freqiientes sao extraidos, iterativamente. Primeiramente,
o suporte dos conjuntos de tamanho 1 é calculado a partir de uma primeira leitura da
base de dados. Os conjuntos que nao possuem o suporte minimo sao desconsiderados.
Em seguida, a cada iteracao k > 2, os possiveis conjuntos freqiientes de tamanho k,
chamados conjuntos candidatos, sao gerados a partir da combinagao dos conjuntos
freqiientes de tamanho k& — 1, obtidos durante a iteragao anterior. O suporte dos
conjuntos candidatos é contado através de uma nova leitura da base de dados e
aqueles que nao possuem o valor de suporte minimo sao descartados. O algoritmo
termina quando, em uma determinada iteragao, nenhum novo conjunto candidato

possui suporte maior ou igual ao suporte minimo.

Uma outra classe de algoritmos extrai os conjuntos freqiientes sem a gera-
¢ao de conjuntos candidatos. O algoritmo FP-growth [12], por exemplo, obtém os
conjuntos freqiientes a partir de uma representacao compactada da base de dados,
denominada F'P-tree. Cada no6 desta arvore representa um determinado item da base
de dados. Os noés formam ramos que representam conjuntos de itens presentes em

uma ou mais transacoes da base de dados. O algoritmo inicia a busca por conjuntos



freqiientes a partir dos conjuntos freqiientes de tamanho 1. Em seguida, considera
um item freqiiente de cada vez e gera, com o auxilio da FP-tree, todos os conjun-
tos freqiientes que contém aquele item como ultimo item (sufixo). A identifica¢do
dos conjuntos freqiientes de tamanho & > 2 se da a partir de projecoes da base
de dados, denominadas bases de dados condicionadas (condicional pattern base) e
suas respectivas F'P-trees condicionadas (condicional FP-trees), também chamadas

na literatura de projecoes fisicas da base de dados.

Comumente, toda nova estratégia proposta para extracao de conjuntos
freqiientes é comparada com estratégias propostas anteriormente, evidenciando-se
sua contribuigao especifica. Conforme observado por Goethals e Zaki em [9], a ava-
liacao de novas estratégias é, na grande maioria das vezes, feita a partir de poucos
e limitados testes computacionais, ja que muitos dos algoritmos originais nao estao
disponiveis para avaliacao e anélise de desempenho. Além disso, diferentes imple-
mentacoes de uma mesma estratégia podem apresentar comportamentos distintos,
principalmente quando diferentes tipos de bases de dados ou valores de suporte

minimos sdo considerados [9].

Desta forma, com o objetivo de avaliar implementacoes de novas ou ja exis-
tentes estratégias para extracao de conjuntos freqiientes, considerando diferentes
tipos de base de dados (densas ou esparsas, sintéticas ou reais) e diferentes valores
de suporte minimo, Goethals e Zaki organizaram, recentemente, um Workshop de
implementagoes de algoritmos para extracao de conjuntos freqiientes (IEEE/ICDM
Workshop on Frequent Itemset Mining Implementation - FIMI’03). Todas as im-
plementacoes aceitas pelo workshop estao, a partir de agora, disponiveis na pagina
http://fimi.cs.helsinki.fi/ (FIMI repository), onde também podem ser encontrados
graficos de avaliagao de desempenho em relagao ao tempo total de execugao obtido

pelas estratégias sobre diferentes combinagoes de bases de dados e suportes minimos.

Os resultados da avaliacao do Workshop FIMI’03, em relacao ao tempo to-
tal de execugao obtido pelas estratégias, foram publicados pelos organizadores em
[9] e classificados em dois grupos distintos: resultados para suportes altos e resul-

tados para suportes baixos. Conforme observado em [9], nenhum algoritmo pode



ser considerado o melhor absoluto, tanto para suportes altos quanto para suportes
baixos. Entretanto, algumas estratégias apresentaram melhores desempenhos com
mais freqiiéncia que outras. Assim, de acordo com a avaliacao publicada, para supor-
tes altos, os algoritmos kDCI++ [17| e PatriciaMine [22] apresentaram os melhores
resultados. Para suportes baixos, embora o quadro nao tenha ficado tao evidente,
os algoritmos F'Pgrowth* [10] e LCMfreq |28] apresentaram melhores desempenhos,
enquanto que kDCI++ e PatriciaMine obtiveram a segunda colocacao. Baseado
nestes resultados, os algoritmos PatriciaMine e kDCI++ foram considerados, por
Goethals e Zaki, os principais algoritmos para extragao de conjuntos freqiientes da

atualidade.

Resumidamente, o algoritmo PatriciaMine é uma variagao do algoritmo FP-
growth que utiliza a estrutura de dados Patricia trie para a extracao dos conjuntos
freqlientes. A estrutura Patricia trie representa a FP-tree de forma compactada. O
algoritmo kDCI++ é uma recente varia¢ao do algoritmo DCIT [16], que tem como
base o algoritmo Apriori. Em suas primeiras iteracoes, utiliza estruturas de dados
eficientes para acesso aos conjuntos candidatos e procedimentos que reduzem gra-
dativamente a base de dados durante a execucao. Quando a base de dados se torna
pequena o suficiente para ser carregada em memoria principal, o algoritmo kDCI+ -+
gera uma representacao verticalizada da base de dados, a partir da qual o suporte

dos conjuntos candidatos é calculado.

Analisando mais detalhadamente os resultados obtidos por estes algoritmos
[9], observa-se que o algoritmo kDCI++ nao se mostra tao eficiente quando valores
baixos de suporte minimo sao considerados sobre bases de dados esparsas. A fim de
compreender a razao de tal comportamento, neste trabalho, foram realizados vérios
experimentos considerando diferentes combinacgoes de bases de dados esparsas e va-
lores de suporte minimo também utilizados por [5, 9, 10, 12, 13, 16, 17, 18, 22, 24, 28,
30, 32|. De acordo com os resultados obtidos, identificou-se que a terceira iterac¢ao
do algoritmo kDCI++ apresenta um custo computacional bastante elevado se com-
parado ao custo computacional das demais iteragoes. Nos experimentos realizados,

a terceira iteragao consome, em média, 59% do tempo total de execucao.



Nesta dissertacao, a fim de aprimorar o desempenho do algoritmo kDCI+ +
e torna-lo também eficiente sobre bases de dados esparsas quando valores de suporte
baixos sao considerados, ¢ proposta uma adaptagao deste algoritmo, denominada al-
goritmo kDCI-3, em que a estratégia realizada durante a terceira iteragao, avaliada
como sendo altamente custosa computacionalmente, é substituida por outra que
possibilita a contagem direta do suporte dos candidatos de tamanho 3. Esta estra-
tégia é baseada em uma estrutura de dados apresentada em [26], através da qual a

contagem dos candidatos de tamanho 3 torna-se mais eficiente.

Outra questao abordada refere-se a importancia do gerenciamento de me-
moria nos algoritmos para extracao de conjuntos freqiientes. Experimentos com-
putacionais realizados neste trabalho mostraram que, quando a base de dados era
significativamente grande para ser compactada em memoria principal, as execugoes
do algoritmo FPgrowth* foram longas devido ao uso de memoria virtual. O mesmo
ocorreu com o algoritmo kDCI++ quando o ntiimero de candidatos cresceu consi-
deravelmente. Desta forma, a fim de evitar que o algoritmo kDCI-3 apresente o
mesmo problema quando a estrutura de dados adotada se torna muito grande para
ser construida em memoria principal, também foi incorporada ao algoritmo uma
estratégia de gerenciamento de memoria. Nesta estratégia, blocos de candidatos de
tamanho 3 sao contados separadamente e consecutivamente, de modo que a quanti-
dade de memoria necessaria para a contagem de cada bloco gerado nao ultrapasse

a quantidade de memoria principal disponivel.
Os capitulos desta dissertagao estao organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2 - Principais Algoritmos para Extracao de Conjuntos Freqiien-
tes. Neste capitulo, os algoritmos Apriorie FP-growth sao descritos detalhadamente.
Este capitulo também é destinado & apresentacao dos algoritmos kDCI++, Patrici-
aMine, FPgrowth* e LCMfreq, sendo o kDCI++ objeto de estudo desta dissertacao.
Além da descrigao, também é apresentada uma analise dos seus desempenhos, ba-

seada na avaliagdo publicada em [9).

e Capitulo 3 - Algoritmo kDCI-3. Este capitulo tem como objetivo apre-

sentar a técnica de indexagao direta de candidatos utilizada pelo algoritmo kDCI-3,



extensao do algoritmo kDCI++, proposto nesta dissertagao. A estratégia de geren-

ciamento de memoria implementada também sera descrita neste capitulo.

e Capitulo 4 - Resultados Computacionais. Neste capitulo, serao apresen-
tadas uma avaliacao de desempenho da técnica proposta e uma analise compara-
tiva entre o algoritmo kDCI-3 e os principais algoritmos identificados no Workshop

FIMI'03.

e Capitulo 5 - Conclusoes. Finalmente, as conclusoes desta dissertacao serao
apresentadas neste capitulo, ressaltando suas principais contribui¢oes e trabalhos

futuros relacionados.



Capitulo 2

Principais Algoritmos para Extracao

de Conjuntos Frequentes

Neste capitulo, sao apresentados os algoritmos para extragao de conjuntos
freqlientes que se destacaram no IEEE/ICDM Workshop on Frequent Itemset Mining
Implementation (FIMI’03), juntamente com os algoritmos que serviram como base
para a proposta destes. Em cada uma das seis primeiras segoes é descrito um algo-
ritmo especifico. Na Secao 2.7, sao apresentadas uma anélise de desempenho destes
algoritmos com base nos resultados descritos em [9] e uma anéalise mais detalhada

do algoritmo kDCI++, objeto de estudo desta dissertacao.

2.1 Algoritmo Aprior:

O algoritmo Apriori [4], proposto por Agrawal e Srikant em 1994, destaca-
se por ser o primeiro a reduzir, eficientemente, o espaco de busca a ser avaliado na

identificacao dos conjuntos freqiientes.

O algoritmo Apriori é um algoritmo iterativo. Em uma primeira iteragao,

obtém-se o suporte dos conjuntos de itens de tamanho k = 1 através de uma lei-
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tura da base de dados. Os conjuntos com suporte menor que o suporte minimo sao
eliminados. Em seguida, em cada iteracao k > 2, os possiveis conjuntos freqiientes
de tamanho k, chamados conjuntos candidatos de tamanho k, sao gerados a partir
dos conjuntos freqiientes de tamanho k£ — 1, obtidos na iteracao anterior, e arma-
zenados em uma estrutura de dados denominada arvore hash. A base de dados é
percorrida a fim de se obter o suporte dos conjuntos candidatos de tamanho k e, con-
seqiientemente, obter os conjuntos de itens freqiientes de tamanho k. O algoritmo
termina quando, em uma determinada iteragao, nenhum novo conjunto candidato

tem suporte maior ou igual ao suporte minimo.

Durante a geracao de candidatos, o algoritmo Apriori considera a propri-
edade de que todo conjunto que contém um subconjunto nao freqiiente, também
nao é freqiiente, reduzindo, assim, o nimero de candidatos a serem avaliados. A
técnica de geracao de candidatos é dividida em duas fases: juncao e poda. A fase de
juncao, na geragao de conjuntos candidatos de tamanho k, combina pares de con-
juntos freqiientes de tamanho k — 1 que possuem os mesmos k — 2 itens iniciais. Por
exemplo, na terceira itera¢do, a combinagao dos conjuntos freqiientes {a, b} e {a, c}
gera o conjunto candidato {a,b,c} j4 que possuem o mesmo prefixo a. A fase de
poda elimina os candidatos gerados na fase de juncao que possuem algum subcon-
junto nao freqiiente (considerando a propriedade citada anteriormente). Novamente,
como exemplo, se no conjunto candidato {a,b, c}, o subconjunto {b,c} nao for um
conjunto freqiiente de tamanho 2, o conjunto candidato {a,b,c} sera eliminado e

nao sera avaliado.

Vale observar que os candidatos sao gerados em ordem lexicografica e que
as fases de jungao e poda sb sao executadas a partir da geracao de candidatos de
tamanho 3. Os candidatos de tamanho 2 sao gerados apenas combinando-se os

conjuntos freqiientes de tamanho 1, dois a dois.

Para melhor ilustrar a estratégia Apriori, considere a base de dados da

Tabela 2.1 e suporte minimo igual a duas transagoes.

Inicialmente, o conjunto Fi, que contém os conjuntos freqiientes de tama-

nho 1, é identificado através de uma leitura da base de dados. Na base de dados
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TID | Itens
a") b7 C7 d7 g

a, b, c,e f o
d, e, h

a, b, d

a, b, ¢, d

a, b, c, e

N O Ot = W N

Tabela 2.1: Exemplo de base de dados de transagoes.

considerada Fy = {{a : 6},{b : 5}, {c : 4},{d : 4},{e : 3}} (o namero apos “”
representa o suporte do conjunto). Em seguida, o algoritmo gera o conjunto Cj,
composto pelos conjuntos candidatos de tamanho 2, combinando os itens freqiientes
de F}, dois a dois. Apods a geragao de Cy, a base de dados é lida novamente e, para
cada transagao t, o suporte de cada um dos candidatos de tamanho 2 contidos em ¢ é
incrementado. A leitura completa da base de dados gera os conjuntos freqiientes de
tamanho 2, Fy = {{a,b:5},{a,c:4},{a,d:3},{a,e: 2}, {b,c:4},{b,d: 3} {be:
2} {c,d: 2}, {c,e: 2}}.

Feita a geracao de F3, o algoritmo Apriori gera o conjunto C'3, composto pe-
los conjuntos candidatos de tamanho 3, combinando os pares de conjuntos freqiien-
tes de F, que possuem o mesmo prefixo de tamanho 1. Por exemplo, a combi-
nagao dos conjuntos freqiientes {a,b} e {a,c} gera o conjunto candidato {a,b, c}
j4 que possuem o mesmo prefixo a. Além disso, os conjuntos candidatos de ta-
manho 3 que possuem algum subconjunto nao freqiiente, ou seja, que nao faga
parte de Fy, sao descartados. Observe, por exemplo, que os conjuntos candida-
tos {a,d, e}, {b,d, e} e {c,d, e} sdo desconsiderados, dado que o subconjunto {d, e}
nao é freqiiente. Desta forma, o conjunto dos candidatos de tamanho 3 é C3 =
{{a,b,c},{a,b,d},{a,b,e},{a,c,d}, {a,c,e},{b, c,d},{b,c,e}} e umanovaleitura da
base de dados gera F3 = {{a,b,c: 4},{a,b,d : 3}, {a,b,e : 2}, {a,c,d : 2}, {a,c,e:
2},{b,c,d: 2},{b,c,e: 2}}. Neste momento, o algoritmo Apriori repete novamente
os passos anteriores e encontra o conjunto Fy = {{a,b,c,d : 2},{a,b,c,e : 2}}.

Como, na proxima iteragdo, nao ¢ gerado nenhum conjunto candidato (o subcon-
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junto {c,d, e} nao é freqiiente), o algoritmo atinge a condigao de parada e termina.

A seguir, sao descritas algumas variagoes do algoritmo Apriori.

2.1.1 Variacgoes do algoritmo Aprior:

Uma das primeiras variagoes do algoritmo Apriori foi o algoritmo DHP (Di-
rect Hash and Prune) [20], proposto por Park et. al.. Suas principais contribui¢oes
sao a redugao do nimero de candidatos e técnicas que reduzem gradativamente a

base de dados durante a execucao, de forma a diminuir o tempo de sua leitura.

Outras variagoes tiveram como principal objetivo a reducao do ntmero de
leituras da base de dados. O algoritmo Partition |25] baseia-se na seguinte pro-
priedade. Considerando-se que a base de dados de transagoes esta dividida em n
parti¢oes, se um conjunto F' é freqiiente em relacdo a toda a base de dados (freqiién-
cia global), entdo F' é freqiiente em relagao a pelo menos uma parti¢ao (freqiiéncia
local), ou seja, possui suporte maior ou igual ao minimo dentro desta partigao. Ba-
seado nesta propriedade, o algoritmo Partition divide a base de dados em partes
suficientemente pequenas para caberem em memoria principal. Durante o primeiro
passo do algoritmo, os conjuntos freqiientes locais (de cada partigdo) sdo extrai-
dos utilizando as idéias do algoritmo Aprior: com a particdo inteira em memoria
principal. Desta forma, em um tnico acesso a toda a base de dados, os conjuntos
freqiientes locais de cada partigao sao gerados. Estes conjuntos serao os candidatos
a freqiientes globais. Em um segundo e tltimo passo, é feita uma leitura completa
da base de dados a fim de identificar quais conjuntos candidatos sao verdadeiros

conjuntos freqiientes globais.

O algoritmo Sampling, descrito em [27], seleciona uma amostra da base de
dados a partir da qual obtém os provaveis conjuntos freqiientes globais. Em se-
guida, verifica no restante da base de dados se o resultado obtido é verdadeiro. Caso
a amostra nao contenha todos os conjuntos freqiientes globais, é feita uma segunda
leitura da base de dados em busca dos conjuntos freqiientes remanescentes. O al-

goritmo DIC (Dynamic Itemset Counting ) |7|, diferentemente das demais variagoes
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do algoritmo Apriori, conta candidatos de diferentes tamanhos a medida que as

transacgoes sao lidas, diminuindo, assim, o niimero de acessos a base de dados.

No algoritmo Tree Projection [2], a extragdo dos conjuntos freqiientes é feita
através de uma arvore de prefixos. O nivel 0 da arvore é composto apenas pelo né
raiz, que representa o conjunto de itens vazio. Os demais nos nos niveis £ > 1
representam os conjuntos freqiientes de tamanho k£ que foram obtidos durante a
k-ésima iteracao. Os ndés que compoem o nivel & sao “pais” dos nés no nivel k + 1
que representam conjuntos freqiientes com os mesmos k itens iniciais. Os k + 1-
ésimos itens que compoem os conjuntos freqiientes representados pelos nos “filhos”

sao chamados de extensoes de seu no “pai’”.

Inicialmente, em uma primeira leitura da base de dados, obtém-se os con-
juntos de itens freqiientes de tamanho 1, os quais formarao o nivel £ = 1 da arvore.
Os itens freqiientes de tamanho 1 serao incluidos na arvore em forma de nos filhos do
no6 raiz. Em seguida, durante as iteragoes k > 2, os conjuntos freqiientes de tamanho
k sao obtidos com o auxilio da arvore de prefixos da seguinte forma. Cada transacao
t da base de dados percorre a arvore de prefixos, em profundidade, até o nivel k — 2.
A cada n6 N visitado nos niveis anteriores ao nivel k — 2, os itens de ¢t que nao estao
presentes nas extensoes de N sdo desconsiderados (¢ é reduzida gradativamente a
cada no6 visitado). Ao atingir um n6 P, no nivel £ — 2, os conjuntos candidatos
sao gerados combinando-se dois a dois as extensoes de P. Considerando-se que o
n6 P representa o conjunto freqiiente h, cada combinagao {i,j} das extensoes de
P representara o conjunto candidato h U {7, j}. Cada conjunto {i, j} presente em ¢t
tem seu suporte incrementado em uma matriz e apos o processamento de todas as
transagoes da base de dados, os conjuntos candidatos com suporte maior ou igual

ao minimo formarao o k-ésimo nivel da arvore de prefixos.

O algoritmo DCP (Direct Count € Prune transactions) [15] utiliza estru-
turas de dados para acesso direto aos conjuntos candidatos e procedimentos que
reduzem gradativamente a base de dados durante a execugao, inspiradas nas técni-

cas utilizadas pelo algoritmo DHP.

O algoritmo DCI (Direct Count & Intersect) [16], extensao do algoritmo
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DCP, & uma estratégia hibrida para extracao de conjuntos freqiientes. Em suas
primeiras iteracoes, DCIT utiliza as idéias do algoritmo DCP. Entretanto, quando
a base de dados, reduzida gradativamente durante a execugao, se torna pequena
o suficiente para ser carregada em memoria principal, o algoritmo DCI gera uma
representacao verticalizada da base de dados. Uma representacao verticalizada da
base de dados pode ser vista como um conjunto de m listas de bits de tamanho n,
onde m é o numero de itens e n, o nimero de transagoes. Cada lista de bits esta
associada a um determinado item da base de dados e cada bit, desta lista de bits,
esta associado a uma determinada transagao da base de dados. Desta forma, se o
j-ésimo bit da lista associada ao item i, tem o valor 1, significa que o item 7 esta

presente na transacao j.

Apos a construgao da base de dados verticalizada, em memoria principal,
os suportes dos conjuntos candidatos sao, entao, calculados a partir de intersegoes

das listas de bits associadas aos itens que os compoe.

A fim de reduzir o custo computacional requerido pelas operacoes de inter-
se¢ao, o algoritmo DCI é capaz de adaptar seu comportamento através da utilizagao
de um conjunto de otimizacoes que varia de acordo com a densidade da base de

dados considerada.

Recentemente, uma nova variagao do algoritmo DCI, denominada kDCI++
[17], foi proposta pelos mesmos autores. Este algoritmo é objeto de estudo deste

trabalho e seré descrito a seguir.

2.2  Algoritmo kD CI++

O algoritmo kDCI++ é uma recente versao do algoritmo hibrido DCI (Direct
Count € Intersect) [16] proposto por Orlando et. al. em [17]. Conforme comentado

anteriormente, o algoritmo DCI é um algoritmo da classe apriori.

Em suas iteragoes iniciais, aqui chamada de fase de contagem, o algoritmo

kD CI++ utiliza estruturas de dados nas quais os conjuntos candidatos sao acessados
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diretamente, além de procedimentos que reduzem gradativamente a base de dados,
inspirados nos procedimentos utilizados pelo algoritmo DHP [20]. Quando a base de
dados reduzida se torna pequena o suficiente para ser carregada na memoria prin-
cipal, o algoritmo kDCI++ cria uma representagao verticalizada da base de dados.
Neste momento, os suportes dos candidatos sao calculados a partir de intersegoes

de listas de bits (TIDlists). Esta fase é aqui denominada fase de intersegao.

Na Subsecao 2.2.1 serd apresentada a fase de contagem. Nela, as técnicas de
redugao da base de dados e as estruturas de dados de acesso direto aos candidatos
utilizadas pelo algoritmo kDCI++ serao descritas. A Subsecao 2.2.2 serd destinada
a apresentacao da fase de intersecao em que os conjuntos freqiientes sao extraidos
a partir da representacao verticalizada da base de dados. Finalmente, na Subsecao

2.2.3, serao apresentadas algumas otimizacoes incorporadas ao algoritmo.

2.2.1 Fase de Contagem

Durante a fase de contagem, o algoritmo kDCI+ + faz uso de técnicas para a
reducao da base de dados, a fim de reduzir o tempo de sua leitura. No final de cada
iteragdo k, uma nova base de dados com um numero menor de transagoes e/ou itens
é formada e, desta forma, reduz-se o tempo destinado a contagem dos candidatos

durante a iteragao k + 1.

Duas técnicas sao utilizadas pelo algoritmo: A poda global da base de dados
e a poda local da base de dados. A poda local é também utilizada pelo algoritmo DHP
[20] enquanto que a poda global foi proposta pelos proprios autores do kDCI++.

As técnicas de poda global e local sao aplicadas a cada transagao t, respec-
tivamente, antes e depois da contagem dos candidatos presentes em ¢ com o objetivo
principal de reduzir o niimero de itens presentes em t e, conseqiientemente, reduzir
o nimero de conjuntos de itens em ¢ que deverao ser avaliados. A seguir, as técnicas

sao descritas separadamente.
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Poda Global

A técnica de poda global é baseada na seguinte propriedade. Um conjunto
de itens I de tamanho k presente em uma transagao t da base de dados poderé ser
um conjunto freqiiente somente se todos os seus subconjuntos de tamanho k£ — 1
forem conjuntos freqiientes, ou seja, pertencerem a Fj_;. Observe que, de posse de
tal informagao, o algoritmo poderia, simplesmente, ignorar a contagem de todos os

conjuntos de itens I em t, para os quais esta propriedade nao é satisfeita.

Entretanto, conforme observado em [17], verificar se todos os subconjuntos
de tamanho k£ — 1 de todo conjunto I em t sao conjuntos freqiientes de tamanho
k — 1 seria bastante custoso computacionalmente. Desta forma, os autores propoem

a seguinte heuristica.

Considere o exemplo da base de dados da Tabela 2.1. O conjunto de itens de
tamanho 3 {a, b, c}, contido na primeira transagao, sera freqiiente somente se todos
os seus subconjuntos de tamanho 2, {a,b}, {a,c} e {b,c}, forem conjuntos freqiien-
tes de tamanho 2. Da mesma forma, o conjunto de itens de tamanho 4 {a,b,c,e},
contido na segunda transagao, seréd freqiiente somente se seus subconjuntos de ta-
manho 3 {a,b,c}, {a,b, e}, {a,c e} e {b,c,e} também forem conjuntos freqiientes.
Note que os subconjuntos de tamanho £ — 1 de um determinado conjunto de itens
I de tamanho k sao exatamente k e que cada item de [ aparece em apenas k — 1

destes.

Neste contexto, antes da contagem dos conjuntos candidatos de tamanho k
presentes em uma determinada transacao t, a técnica de poda global é aplicada de
forma a eliminar todos os itens ¢ de ¢, que pertencerem a menos de k — 1 conjuntos
freqiientes de Fj_;. Caso o tamanho da nova transacao t’ seja menor do que k, t’
nao ¢é considerada durante a contagem dos conjuntos candidatos de tamanho k, ja
que, de forma alguma, podera contribuir para a formacao de um conjunto freqiiente

de tamanho k.

A poda global é aplicada a cada transacao da base de dados corrente, a

partir da segunda iteragao.
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Poda Local

A técnica de poda local é baseada na mesma propriedade da poda global.
Entretanto, esta técnica é aplicada a cada transacao t’, apos a contagem dos con-
juntos candidatos de tamanho k£ em ¢, com o objetivo de eliminar os itens de ¢’ que
nao poderao contribuir na formagao de um conjunto freqiiente de tamanho k + 1,

durante a proxima iteracao.

Como, neste momento, ainda nao se conhece o conjunto Fj e, como o con-
junto de candidatos C} é um superconjunto de Fj, a poda local é, entao, baseada

na seguinte heuristica.

Apo6s a contagem dos conjuntos candidatos de tamanho k presentes em uma
determinada transacao t’, a técnica de poda local é aplicada de forma a eliminar
todos os itens i de ' que estao presentes em menos de k conjuntos candidatos de
Ck. Da mesma forma que na poda global, caso o tamanho da nova transacao t” seja
menor do que k + 1, t” é descartada, ja que nao podera contribuir para a formacao

de um conjunto freqiiente de tamanho k + 1.

Apos a aplicacao da poda local, a transacao resultante t” é incluida em uma

nova base de dados a ser utilizada durante a proxima iteragao.

Vale observar que, durante a segunda iteragao, todos os itens presentes nas
transagoes ' (geradas apds a aplicagdo da poda global) estarao presentes em Fj, ja
que os itens nao freqiientes serao eliminados pela poda. Conseqiientemente, todos
os itens contidos nas transagoes t' também estardo presentes em Cs, ja que Cy é
gerado pela combinacgao, dois a dois, dos itens em F}. Desta forma, a poda local s6

podera surtir efeito e s6 sera executada a partir da terceira iteracao.

Contagem indexada dos Conjuntos Candidatos

Em suas iteracoes iniciais, o algoritmo kDCI++ utiliza estruturas de dados

especificas nas quais os conjuntos candidatos sao acessados diretamente.

Durante a segunda iteragao, dado que os candidatos de tamanho 2 sao
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gerados pela combinacao dois a dois dos itens freqiientes, o algoritmo kD CI+ + utiliza

Fy|

5 ) posicoes, onde cada posicao

uma tabela de prefixos, aqui denominada 75, com ('
¢ um contador que armazenara o suporte de um determinado conjunto candidato,

durante a fase de contagem.

A posicao em Ty que representa o conjunto candidato de tamanho 2 ¢ =
(c1,c2), onde ¢; e ¢y estdo ordenados lexicograficamente, é obtida através da Equa-
¢ao 2.1. O algoritmo kDCI++ mapeia ¢ em um par {z1,x} onde 1=7 (¢1), xo=7 (ca),
e 7 é uma fungao definida por 7 : [} — {1,...,|Fi|}.

Ty(c1, o) = i(\m )+ (22— 1) = |Fi|(z1 — 1) — w Vg —ar . (2.1)

Esta equacdo é baseada na seguinte idéia: as primeiras (|F3|-1) posigdes
sdo associadas aos conjuntos candidatos {1,225}, 2 < 9 < |Fy|, as (|F1]-2) posigoes

seguintes estao associadas aos candidatos {2,252}, 3 < 29 < |Fy|, e assim por diante.

Para melhor ilustrar a estrutura de dados 715, considere, novamente, a base
de dados da Tabela 2.1 e o suporte minimo igual a duas transacoes. A partir da
primeira leitura da base de dados, o algoritmo kDCI++ obtém o conjunto freqiiente
Fy={{a:6},{b:5},{c:4},{d:4},{e: 3}}. Desta forma, como os conjuntos de
candidatos de tamanho 2 sao gerados através da combinagao dois a dois dos itens
freqiientes, a estrutura de dados Ts, construida para a contagem dos candidatos de

tamanho 2, é ilustrada na Figura 2.1.

e} {12} {13} {14 {15} {23} {24} {25} {34} {35 {4.5}

{epe} fabt {act {adt {ae} {bc} {bd} {be} {cd} {ce} {d,e}
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ol L P

Figura 2.1: A estrutura de dados 75 construida pelo algoritmo kDCI++.

Como exemplo, considere o conjunto candidato {b,d}. De acordo com a
Equacao 2.1, a posicao de 75 que armazenard o suporte do conjunto candidato

{b,d} é encontrada da seguinte forma:
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2(2 — 1)

Ty(b,d) = 5(2 = 1) = =

+4-2=6 (2.2)

Durante a segunda leitura da base de dados, os candidatos de tamanho 2
presentes nas transacoes tém seus suportes contados em 75. No final da contagem,
se o valor armazenado na posicao em 75 correspondente a um determinado conjunto
candidato ¢ é maior ou igual ao suporte minimo, ¢ é incluido em F,. No exemplo

considerado, o conjunto F» encontrado é {{a,b : 5},{a,c : 4},{a,d : 3}, {a,e :
2}, {b,c:4},{b,d : 3},{b,e:2},{c,d: 2} {c,e:2}}.

Para as iteracoes k£ > 2, o algoritmo kDCI++ utiliza, para a contagem
dos conjuntos candidatos, a tabela de prefixos T}, com (%’“') posicoes. M, é o
conjunto de itens presentes na base de dados corrente, na iteracao k, que nao foram
podados através das técnicas de poda descritas anteriormente. Cada posigao ¢ de T},
representa um determinado prefixo de tamanho 2 {¢, ¢2} e aponta para uma area de
memoria onde estao armazenados, em ordem lexicografica e de forma compactada,

todos os candidatos de tamanho k& com o mesmo prefixo.

Na Figura 2.2, é ilustrada a tabela de prefixos T3 construida pelo algoritmo
kDCI++ para a contagem dos conjuntos candidatos de tamanho 3, a partir da base
de dados da Tabela 2.1 e considerando-se o suporte minimo igual a duas transagoes.
No exemplo, o conjunto C3 = {{a, b, c}, {a,b,d},{a,b,e},{a,c,d},{a,c,e}, {b,c, d},
{b,c,e}}.

Ja a Figura 2.3 ilustra a tabela de prefixos T, para a contagem dos candi-

datos de tamanho 4, {a,b,c,d} e {a,b,c,e}.

A area de memoria onde os conjuntos candidatos sao armazenados é com-
posta por trés vetores. O vetor P armazena os diferentes prefixos de tamanho k£ — 1
presentes nos conjuntos candidatos. Desta forma, cada entrada ¢ de T} que repre-
senta um determinado prefixo de tamanho 2 {c;, ¢} aponta para a primeira entrada
j do vetor P que armazena prefixos de tamanho k — 1 iniciados por {¢j,c2}. Por
exemplo, na Figura 2.3, a entrada de T que representa o prefixo {a,b} aponta

para a primeira entrada do vetor P que armazena prefixos de tamanho 3 iniciados
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xpx} {12} {13 {14 {15} {23} {24 {25 {34} {35 {45
{c, ¢} {ab} {ac} {ad} {ae} |{bc} {bd} {be} |[{cd} {ce} |{de}

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
I P I O O |
|
P | S
1] {ab} |—=| 3 {c} 1
=2 {ac} |—=| 5 {d} 2
—=3 {bc} |—= 7 {e} 3
b | 4
fet |5
{d} 6
{e} 7
{cl, G. 5 } {ab,c} {a,b,d} {a,b,e} {a,c,d} {a,c,e} {b,c,d} {b,c.e}
1 2 3 4 5 6 7
I R

Figura 2.2: A estrutura de dados T3 construida pelo algoritmo kDCI++.

por {a,b}.

O vetor S armazena os sufixos de tamanho 1 presentes nos conjuntos can-
didatos. O vetor I conecta cada prefixo no vetor P & secao de S cujos sufixos
armazenados completam os conjuntos candidatos de mesmo prefixo (a entrada do
vetor [ referente a um prefixo p em P aponta para o final da lista de sufixos em S

que completam os conjuntos candidatos de prefixo p).

Os suportes sao contabilizados no vetor €', onde cada entrada representa
um determinado conjunto candidato. Conforme ilustrado nas Figuras 2.2 e 2.3,
os candidatos sao representados no vetor C' em ordem lexicogréafica e o indice da
entrada em C', que corresponde a um determinado candidato, € o mesmo indice da

entrada em S, na qual seu sufixo estd armazenado.

O algoritmo kDCI++ obtém o suporte dos conjuntos candidatos de tamanho
k, a partir da estrutura T}, da seguinte forma. Para cada prefixo de tamanho 2
presente em uma transacao t da base de dados corrente, kDCI++ encontra a posi¢ao

correspondente ¢ na estrutura T}, através da Equacao 2.1. Em seguida, o algoritmo
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et {12 {13} {14} {15} {23} {24} {25} {34} {35} {4.5}

{cp 6} {a,p} {ac} {ad} {ae} |{bc} {bd} {be} {cd} {ce} {d.e}
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

LA PR N A O I

P | S

L 1‘ {ab,c} ‘%‘ 2 ‘ @ |1

1 1L{e}2

{c.¢.5 £} {abcd}{abce}
1 2

c [ [ ]

Figura 2.3: A estrutura de dados T} construida pelo algoritmo kDCI++.

verifica, seqiiencialmente, quais os candidatos cujos prefixos estao armazenados em
P e os sufixos correspondentes em S, posicionados entre Ty[i] e Ti[i + 1], estao

presentes em t e, entao, incrementa seus respectivos contadores em C'.

2.2.2 Fase de Intersecao

Assim que a base de dados, reduzida gradativamente a cada iteracao, torna-
se suficientemente pequena para ser carregada em memoria principal, o algoritmo
kDCI++ cria uma representagao verticalizada da base de dados, a partir da qual os

suportes dos conjuntos candidatos serao obtidos na proxima iteragao.

A representacao verticalizada de uma base de dados pode ser vista como um
conjunto de M, listas de bits de tamanho |Ng|, onde M}, é o conjunto de itens pre-
sentes na base de dados da iteracao k e Ny é o conjunto de transacoes, identificadas
por T'I D, presentes na base de dados da mesma iteracao k. Cada lista esta associada
a um determinado item da base de dados corrente. Desta forma, se o j-ésimo bit
da lista associada ao item i tem o valor 1, significa que o item 7 estd presente na
transacao j. A Figura 2.4 ilustra a representacao verticalizada da base de dados
da Figura 2.1. No exemplo, My = {a,b,c,d,e, f,g,h,0} e N, = {1,2,3,4,5,6,7}.
Note, por exemplo, que o item f s6 esta presente na segunda transagao da base de

dados considerada. Desta forma, apenas o segundo bit de sua lista tem o valor 1.
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TID
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Itens e
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Figura 2.4: Representacao verticalizada da base de dados da Tabela 2.1.

No inicio de cada iteragao k > 2, o algoritmo kD CI+ + verifica se a represen-
tagao verticalizada da base de dados é suficientemente pequena para ser construida
em memoria principal. Esta condigao é verificada através da seguinte heuristica
adotada pelos autores. Se o valor de | M| x| Ni| (em termos de memoria consumida)
é menor que % da memoria principal total disponivel no sistema, a representacao

verticalizada podera ser construida.

Caso a condicao seja verdadeira, a base de dados verticalizada é atualizada
a cada transacao lida durante a contagem dos conjuntos candidatos de tamanho k
e ¢ utilizada na contagem dos suportes dos conjuntos candidatos de tamanho k + 1,

na iteragao seguinte.

Contagem dos Conjuntos Candidatos a partir de TIDlists

Durante a fase de intersecao, o suporte dos conjuntos candidatos é contado

a partir da base de dados verticalizada.

Observe que o suporte de um determinado conjunto de itens pode ser obtido
através da intersecao das listas de bits, presentes na base verticalizada, associadas
aos itens que o compode. O nimero de bits 1 presentes no resultado da intersecao
representa o suporte do conjunto. Por exemplo, a intersecao das listas associadas

aos itens a e b, da Figura 2.4, contém apenas cinco bits 1, o que indica que o suporte
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do conjunto {a,b} é 5.

Desta forma, durante a fase de intersecao, o algoritmo kDCI++ obtém
o conjunto Fj da seguinte forma. Para cada conjunto candidato ¢ de tamanho
k, gerado através da combinacao dos conjuntos freqiientes de Fj_;, o algoritmo
encontra a intersecao das k listas associadas aos itens de ¢ e conta os bits 1 presentes
no resultado. Se o numero de bits 1 encontrados for maior ou igual ao suporte

minimo, ¢ é incluido em Fj.

Note que, para se obter o suporte de um conjunto candidato de tamanho k,
é preciso realizar k — 1 intersegoes. Entretanto, os autores propuseram a seguinte
otimizagao a fim de diminuir o custo computacional deste procedimento. O algo-
ritmo kDCI++ utiliza uma estrutura de dados, aqui denominada Cache, baseada
em uma matriz (“cache” buffer) que armazena as k — 2 intersegbes intermediarias
encontradas para a determinacgao do suporte do ultimo conjunto candidato avaliado.

Cada linha ¢ de C'ache armazena o resultado da i-ésima interse¢ao encontrada.

Como os conjuntos candidatos sao gerados em ordem lexicografica, ha uma
grande probabilidade de dois conjuntos candidatos c; e ¢y, gerados consecutivamente,
terem um mesmo prefixo. Desta forma, se ¢; e ¢ tém os primeiros ¢ > 2 itens idén-
ticos, para determinar o suporte de ¢y, as primeiras ¢ — 1 intersegoes nao precisarao
ser encontradas, ja que os resultados obtidos durante a contagem do suporte do

candidato ¢; estarao armazenados em Cache.

Como exemplo, considere a base de dados da Tabela 2.1 e o suporte mi-
nimo igual a duas transagoes. Suponha que a representacao verticalizada da base
de dados corrente tenha sido gerada durante a segunda iteragao para ser utilizada
na contagem dos conjuntos candidatos de tamanho 3. A Figura 2.5 ilustra a repre-
sentagao verticalizada construida (note que os itens f, g, h e 0 ndo estdao na base
verticalizada, ja que foram podados durante a poda global aplicada as transagoes

antes da contagem dos conjuntos candidatos de tamanho 2).

Lembrando que o conjunto Fp = {{a,b : 5}, {a,c : 4},{a,d : 3},{a,e :
2}, {b,c: 4},{b,d : 3},{b,e: 2}, {c,d:2},{c,e:2}}, o primeiro conjunto candidato
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TID
1 2 3 4 5 6 7
a 1 1 0 1 1 1
b 1 1 0 1 1 1 0
Itens ¢ 1 1 0 0 1 1 0

Figura 2.5: Representacao verticalizada da base de dados construida durante a

segunda iteracao.

de tamanho 3 gerado é ¢; = {a,b,c}. Para contar o suporte de ¢1, o algoritmo
encontra, primeiramente, a intersecao das listas de bits associadas aos itens a e b e
armazena o resultado em Cache. Em seguida, é encontrada a intersecao da lista de
bits associada ao item ¢ com a lista de bits armazenada em Cache. O suporte do
conjunto c; é, entao, o niimero de bits 1 presentes no resultado da tltima intersegao
que, no exemplo, é 4. Como o suporte do conjunto ¢; encontrado é maior do que o

suporte minimo, ¢; é incluido em Fj.

Apos a inclusao de ¢; em Fj, o algoritmo gera o proximo conjunto candidato
co = {a,b,d}. Como cy tem os dois primeiros itens idénticos aos de ¢; (conjunto
candidato avaliado anteriormente), ndo é necessario encontrar a primeira intersegao,
ja que seu resultado foi armazenado na primeira linha de C'ache durante a contagem
do conjunto candidato anterior, ¢;. Desta forma, para determinar o suporte de co,
basta encontrar a intersecao da lista de bits associada ao item d com a lista de bits
ja armazenada em Cache. Note que apenas uma intersecao foi realizada. Como o
ntimero de bits 1 encontrados no resultado da intersecao ¢ maior do que o suporte
minimo, ¢y é incluido em F3. O procedimento se repete até que todos os conjuntos

candidatos de tamanho 3 tenham sido avaliados.

Vale observar que, durante a fase de intersecao, nao é necessario armazenar
os conjuntos candidatos em memoria ja que o suporte de cada candidato é obtido

logo apods sua geragao. Além disso, nao hé poda de candidatos durante a geragao.
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2.2.3 Algumas otimizagoes

Com o objetivo de reduzir o custo computacional da fase de intersecao, os
autores do algoritmo kDCI++ propoem algumas otimizacoes para serem aplicadas
durante o processamento desta fase, de acordo com as caracteristicas da base de

dados.

Uma das contribuig¢oes do algoritmo kDCI++ é a utilizagao de uma técnica,
baseada nos estudos teoricos apresentados em [1], a qual permite que, em algumas
situagoes especificas, o suporte de conjuntos candidatos possa ser deduzido sem que
sejam contados na base de dados. Em [17], esta técnica é chamada pelos autores do
kDCI++ de Pattern Counting Inference e, neste trabalho, sera referenciada como

técnica de deducao.

A técnica utilizada é baseada no conceito de classe de equivaléncia e de key
pattern [1]. Dois conjuntos de itens I e I’ pertencem a mesma classe de equivaléncia
se I e I' tém o mesmo suporte e estao presentes nas mesmas transacoes da base de
dados. Um conjunto de itens I é considerado um key pattern se nenhum subconjunto
de I pertence a mesma classe de equivaléncia de I [1]. De forma geral, a técnica
permite que o suporte de um conjunto de itens I que nao é um key pattern possa
ser deduzido a partir de subconjuntos de I que estao presentes na mesma classe de

equivaléncia de I.

Note que a aplicacao da técnica é vantajosa apenas se o nimero de key
patterns presentes na base de dados é pequeno. Como nao é possivel calcular este
numero antes do término da execucao do algoritmo, kDCI++ se baseia na média dos
suportes dos itens freqiientes. Se o valor encontrado é alto o suficiente (parametro
conhecido no inicio do processamento), significa que longos conjuntos de itens pode-
rao ser freqiientes e que o nimero de key patterns devera ser pequeno se comparado
ao numero de conjuntos freqiientes. Esta condigao é verificada no inicio da fase de

intersecao.

Outras otimizagoes sao aplicadas de acordo com a densidade da base de

dados verticalizada. Conforme descrito em [19] por Orlando et. al., quanto mais
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densa for uma base de dados, mais parecidas serao suas transagoes, ou seja, apenas
alguns itens irao diferir de uma transacao para outra. Desta forma, o algoritmo
kDCI++ verifica a densidade da base de dados verticalizada através da seguinte
heuristica. Se s% dos itens estiverem presentes nas mesmas p% transacoes, a base
de dados é considerada densa se o valor s% * p% for maior que um determinado
“indice de densidade” (density threshold) d, estabelecido no inicio do processamento.

Caso contrario, a base de dados verticalizada é considerada esparsa.

A seguir, as otimizagoes sao classificadas em dois grupos de acordo com a

densidade da base de dados e apresentadas separadamente.

Otimizagoes para Bases Esparsas

As listas de bits de uma base de dados verticalizada esparsa é caracterizada
por terem grandes seqiiéncias de bits 0. Desta forma, ao encontrar a intersecao das
duas primeiras listas de bits de um determinado conjunto candidato ¢, o algoritmo
kDCI++ identifica as posicoes de inicio e fim das seqiiéncias de 0 presentes no
resultado da intersecao e armazena o resultado na estrutura Cache. Assim, as
demais intersegoes necessarias para o calculo do suporte de ¢ sao feitas ignorando
as seqliéncias de 0 presentes na lista de bits armazenadas em Cache, considerando
somente as seqiiéncias de bits onde exista pelo menos um bit 1. Os conjuntos
candidatos gerados, subseqlientemente, que possuem o mesmo prefixo de tamanho
1 > 2, também levarao em consideracao as informagoes das seqiiéncias de 0 presentes

em Cache.

Outra otimizagao aplicada as bases de dados consideradas esparsas é a poda
de colunas, o que reduz o tamanho da base de dados verticalizada e, conseqiiente-
mente, o custo de cada intersecao. No final de cada iteracao k, uma coluna pode
ser podada da base de dados verticalizada caso nao haja nenhum bit 1 nas posicoes
correspondentes aos itens presentes nos conjuntos de Fj (caso a transagdo nao con-
tenha nenhum dos itens presentes nos conjuntos de Fj). Como a poda de colunas
exige um grande esfor¢co computacional, esta s6 é aplicada quando uma quantidade

significativa de colunas puder ser podada.



2.3 Algoritmo FP-growth 25

Otimizagoes para Bases Densas

Nas bases de dados consideradas densas, as listas de bits, além de conterem
grandes seqiiéncias de bits 1, sao muito parecidas entre si. Desta forma, a fim
de reduzir o custo da fase de intersecao, antes do inicio desta fase, o algoritmo
kDCI++ reordena as colunas da base de dados verticalizada de forma a mover
seqiiéncias idénticas de bits presentes nas listas associadas aos itens mais freqiientes,
para as primeiras colunas consecutivas da base. O nimero n de bits 1 presentes nas
seqiiéncias idénticas, o tamanho s destas seqiiéncias, assim como o conjunto de
itens I cujas listas de bits possuem tais seqiiéncias, sao identificados. De forma
geral, durante a contagem de um determinado conjunto candidato ¢, caso os itens
presentes em c¢ pertengam ao conjunto I, as interse¢oes das listas de bits serao feitas
a partir apenas da posicao s + 1 e o suporte de ¢ é obtido somando-se o niimero
de bits 1 presentes no resultado das interse¢oes com o valor n. Como os itens mais
freqiientes tém grande probabilidade de estarem presentes nos conjuntos candidatos,

esta otimizagao é capaz de reduzir, significativamente, o custo da fase de intersegao.

2.3 Algoritmo FP-growth

Segundo Han et. al. em [12|, os algoritmos da classe apriori tém como
principal custo computacional a geracao demasiada de conjuntos candidatos, prin-
cipalmente quando o suporte minimo considerado é baixo. Além disso, sao feitas
varias leituras a base de dados para a contagem do suporte destes conjuntos. Por
esta razao, os autores propdem um novo algoritmo, denominado FP-growth [12].
Este algoritmo extrai os conjuntos freqiientes sem a geragao de candidatos a partir
de uma estrutura de dados denominada FP-tree (Frequent Pattern Tree). A FP-
tree representa a base de dados de forma compactada e é acompanhada de uma
estrutura auxiliar, denominada tabela de cabegalhos (header-table), que tem como

objetivo facilitar os percursos na FP-tree.

O algoritmo F'P-growth inicia a busca por conjuntos freqiientes a partir dos

conjuntos freqlientes de tamanho 1. A partir dai, o algoritmo considera um item
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freqiiente de cada vez e gera, recursivamente, todos os conjuntos freqiientes que con-
tém aquele item como ultimo item (sufixo). A identificagdo dos conjuntos freqiientes
de tamanho k > 2 se d& a partir de projegoes da base de dados, denominadas ba-
ses de dados condicionadas (condicional pattern base) e suas respectivas FP-trees
condicionadas (condicional FP-trees), também chamadas na literatura de projegoes

fisicas da base de dados.

Esta secao esta organizada da seguinte forma. Primeiramente, na Subsegao
2.3.1, a estrutura F'P-tree e os passos para a sua construcao sao ilustrados através de
um exemplo. A Subsecao 2.3.2 destina-se a apresentagao do algoritmo FP-growth,
também através de um exemplo ilustrativo e, na Subsecao 2.3.3, sao apresentadas

variacoes do algoritmo F'P-growth.

2.3.1 A Estrutura de Dados F'P-tree

A construgao da estrutura de dados FP-tree é baseada na seguinte idéia.
Conjuntos de itens presentes em mais de uma transacao da base de dados podem ser
representados por um tnico ramo na F'P-tree desde que o niimero de ocorréncias dos
conjuntos de itens compartilhados seja contabilizado. Para facilitar a identificagao
de conjuntos de itens idénticos nas transagoes, os itens das transagoes sao ordenados
segundo um mesmo critério. No caso do algoritmo F'P-growth, os itens sao ordenados
decrescentemente pelo suporte, o que aumenta a possibilidade de compartilhamento

de conjuntos de itens entre as transagoes.

Considere, por exemplo, a F'P-tree da Figura 2.6, construida a partir da base

de dados da Tabela 2.1. O suporte minimo considerado ¢é igual a duas transacoes.

A FP-tree consiste de um noé raiz, ramos compostos de nos representando
os itens freqlientes e uma tabela de cabecalhos que tem como objetivo facilitar os
percursos na FP-tree. Cada né n na FP-tree é composto de trés campos distintos:
nome, contador (ntmero apos “”) e um ponteiro. O nome do no6 identifica o item

da base de dados que esté sendo representado. No caso da raiz, este campo é nulo.

O contador do n6 armazena o ntimero de transagoes que compartilham o conjunto
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raiz

Tabela de cabecgalhos

O o O T Q

Figura 2.6: A estrutura de dados FP-tree.

de itens formado pelo sub-ramo composto pelos nés desde a raiz até o né6 n. Por
exemplo, o sub-ramo da FP-tree (a : 6,b : 5,¢ : 4) indica que o conjunto de itens
{a, b, c} esté presente em quatro transagoes da base de dados considerada. Da mesma
forma, o sub-ramo (a : 6,b : 5) indica que o conjunto de itens {a,b} esta presente
em cinco transagoes e o conjunto {a}, esta presente em seis transagoes. O ponteiro

de cada n6 aponta para um noé presente na F'P-tree cujo nome é o mesmo do no n.

Na tabela de cabecalhos, cada entrada é composta por dois campos: nome,
que tem a mesma fun¢ao do nome de um no, e um ponteiro, que aponta para um no
de mesmo nome na FP-tree (os nds de mesmo nome sao ligados pelos seus ponteiros,

formando uma lista que inicia no ponteiro correspondente na tabela de cabegalhos).

A estrutura de dados F'P-tree é construida a partir de duas leituras da base
de dados. A primeira leitura tem como objetivo obter a lista de itens freqiientes
L, ordenada decrescentemente pelo suporte. No caso da base de dados e suporte
minimo considerados, L = {{a : 6},{b : 5},{c : 4},{d : 4},{e : 3}} (a ordem dos
itens de mesmo suporte é arbitraria). Em seguida, a raiz da arvore e a tabela de

cabecalhos contendo uma entrada para cada item freqiiente sao criadas.

Apos a criagao da tabela de cabecalhos, é feita uma segunda leitura da base
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de dados a fim de construir a FP-tree. Para o caso da base de dados considerada,
a primeira transacao ({a,b,c,d, g}), ordenada de acordo com a lista L, é incluida
na F'P-tree em forma de um tnico ramo: (a : 1,b : 1,¢ : 1,d : 1) (os itens nao
freqiientes nao sao incluidos na FP-tree). Cada item presente na transacao lida é
representado por um né na FP-tree e os nos criados sao ligados de acordo com a
ordem em que os itens aparecem na transagao apds a ordenacgao. Como os itens
estao sendo incluidos na FP-tree pela primeira vez, os contadores de cada novo no

tém valor 1 e os ponteiros correspondentes na tabela de cabegalhos sao atualizados.

A segunda transagao ({a,b,c,e, f,0}) tem o conjunto de itens {a,b,c} em
comum com o conjunto de itens representado pelo sub-ramo (a : 1,b: 1,¢: 1), ja
incluido na F'P-tree. Soma-se 1 ao contador de cada n6é em comum e, em seguida, o
n6 (e : 1) é incluido como filho do n6 (c: 2). O ponteiro correspondente ao novo noé

criado é atualizado na tabela de cabecalhos.

A terceira transacao ({d, e, h}) ndo tem conjuntos de itens em comum com os
conjuntos de itens ja presentes na FP-tree. Desta forma, um novo ramo (d : 1,e: 1)

é criado partindo da raiz.

A quarta transagao ({a, b, d}) tem o conjunto de itens {a, b} em comum com
o conjunto de itens representado pelo sub-ramo (a : 2,b : 2), ja incluido na FP-tree.
Soma-se 1 ao contador de cada n6 em comum e, em seguida, o né (d: 1) é incluido

como filho do noé (b : 2).

Apos a leitura da quinta transacao ({a, b, c,d}), soma-se 1 aos contadores
dos nos que representam o conjunto de itens {a,b, ¢, d} presentes no primeiro ramo
incluido na FP-tree. Apos a leitura da sexta transagao ({a,b,c,e}), soma-se 1 aos
contadores dos nos que representam o conjunto de itens {a,b,c, e} presentes no
segundo ramo incluido na F'P-tree e, apés a leitura da ultima transacao ({a}), soma-

se 1 apenas ao contador do n6 (a : 5), também ja existente.

Observe que os conjuntos de itens presentes em mais de uma transacao da
base de dados sao representados, na FP-tree, por apenas um Unico ramo. Note

também que podem existir mais de um né representando um mesmo item freqiiente
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1 e que o suporte de ¢ é dado pelo somatoério dos contadores dos respectivos nos.

2.3.2 Extragao de Conjuntos Freqiientes a partir da Estru-
tura de Dados FP-tree

O algoritmo FP-growth extrai os conjuntos freqiientes presentes em uma
base de dados a partir da estrutura FP-tree, considerando um item de cada vez
e gerando, recursivamente, todos os conjuntos freqiientes que contém aquele item
como sufixo. O primeiro item processado é o ultimo item na tabela de cabecalhos.

O segundo, ¢é o pentltimo item e, assim, sucessivamente.

O algoritmo é baseado na seguinte idéia [12]. Sejam X e Y dois conjuntos
de itens. O suporte de X UY ¢é igual ao suporte de Y, considerando apenas as
transacoes da base de dados que contém X. A essa projecao da base de dados é
dado o nome de base de dados condicionada de X (X ’s conditional pattern base) e a
F'P-tree correspondente a essa projecao da base de dados é dado o nome de FP-tree

condicionada de X (X’s conditional FP-tree).

A seguir, o algoritmo FP-growth é ilustrado através de um exemplo. Con-
sidere a FP-tree da Figura 2.6, lembrando que o suporte minimo ¢ igual a duas

transacoes.

Apos a criagao da FP-tree, o algoritmo FP-growth inicia a extragao dos
conjuntos freqlientes a partir do ultimo item na tabela de cabegalhos que, no exemplo
considerado, é o item e. Primeiramente, o algoritmo tem como objetivo encontrar
o conjunto de itens freqiiente de tamanho 1 com sufixo e e seu respectivo suporte.
Para encontrar o suporte, basta seguir os ponteiros dos nds de nome e, iniciando pelo
ponteiro correspondente na tabela de cabegalhos, e somar os respectivos contadores.

Feito isso, o algoritmo obtém o primeiro conjunto freqiiente {e : 3}.

O préximo passo tem o objetivo de encontrar todos os conjuntos freqiientes
de tamanho 2 que tenham o sufixo e. Observe que, para encontrar os conjuntos de

itens que tenham e como sufixo, basta considerar apenas os sub-ramos da FP-tree
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desde a raiz até os nds de nome e. Os sub-ramos encontrados formarao uma nova

base de dados, denominada base de dados condicionada de e, representada por BD..

Seguindo os ponteiros dos nés de nome e, o algoritmo encontra dois sub-
ramos: (a:6,b:5,c:4,e:2)e(d:1,e:1). Como o primeiro sub-ramo indica que
o conjunto de itens {a, b, ¢} aparece duas vezes na base de dados juntamente com o
item e e o segundo sub-ramo, que o conjunto de itens {d} aparece uma vez na base
de dados juntamente com o item e, os sub-ramos (a : 2,b: 2,c¢: 2) e (d : 1) formarao

BD,.

A partir deste momento, o algoritmo repete os passos iniciais, considerando
BD, como a nova base de dados. Primeiramente, cria uma nova tabela de cabecalhos
com uma entrada para cada item freqiiente de BD,: a,b, ¢ (os suportes sdo obtidos
através da soma dos contadores) e a raiz de uma nova F'P-tree, FP-tree condicionada
de e, chamada F'P,. Em seguida, um segundo percurso na FP-tree cria os nos de

F P, a partir de BD.. A FP. construida é ilustrada na Figura 2.7.

raiz

Figura 2.7: FP-tree condicionada de e.

Feita a construgao de F'P,, seguindo os ponteiros do item ¢ (tltimo item na
nova tabela de cabegalhos considerada), o algoritmo encontra o conjunto freqiiente
{c,e : 2} e a base de dados condicionada de ce, BD,., formada pelo sub-ramo
(@ : 2,b : 2). Mais uma vez, o algoritmo cria uma nova tabela de cabegalhos
com uma entrada para cada item freqiiente de BD,.. e uma nova FP-tree, a FP,,,

em busca dos itens que juntamente com o sufixo ce tém suporte minimo. A F'P,..
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construida é ilustrada na Figura 2.8 e o primeiro conjunto freqiiente encontrado é

{b,c,e:2}.

raiz

o

Tabela de cabecalhos

Figura 2.8: FP-tree condicionada de ce.

Apoés a criacao de uma nova FP-tree, F'P,.., e de uma nova tabela de ca-
begalhos, o algoritmo gera o conjunto freqiiente {a,b,c,e : 2}. Neste ponto, nao é
mais possivel a formagao de bases condicionadas. Desta forma, o algoritmo repete
0s passos anteriores, iniciando a busca por conjuntos freqiientes que terminam com o
conjunto ace, ja que o item a é o proximo item (pentultimo) da tabela de cabegalhos

anterior (FP..).

No final do processamento do item e, os seguintes conjuntos freqiientes sao
gerados: {e: 3}, {c,e: 2}, {b,c,e: 2}, {a,b,c,e: 2}, {a,c,e: 2}, {be: 2} {a,be: 2}
e {a,e: 2}. Observe que quando a FP-tree corrente tem apenas um tnico ramo, os
conjuntos freqlientes obtidos sao formados pela combinacao de todos os itens pre-
sentes neste ramo, tendo como sufixo o item ou conjunto de itens que esta sendo
processado no momento. Desta forma, quando o algoritmo FP-growth identifica tal
situagao, gera os conjuntos freqlientes através da combinagao dos itens presentes no

ramo e inicia o processamento do proximo item na tabela de cabegalhos corrente.

O algoritmo F'P-growth repete os passos anteriores, recursivamente, até que

todos os itens da tabela de cabecalhos inicial tenham sido processados.
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2.3.3 Variagoes do algoritmo FP-growth

Observe que, no algoritmo F'P-growth, a cada nova ativacao recursiva do
procedimento, sao geradas novas projegoes da base de dados (bases de dados condi-
cionadas) e novas FP-trees (FP-trees condicionadas). Conforme observado em [29],
a medida que o tamanho dos conjuntos freqiientes que estao sendo minerados cresce,

este procedimento pode se tornar bastante custoso computacionalmente.

Desta forma, em [29], os autores propdem a primeira variagao do algoritmo
FP-growth, denominada TD-FP-Growth, em que os itens presentes na tabela de
cabecalhos corrente sao processados, um a um, a partir do primeiro item. Este novo
procedimento nao necessita de construcoes de F'P-trees condicionadas para extracao

de conjuntos freqiientes de tamanho £ > 1.

Apesar do algoritmo FP-growth ter se mostrado bastante eficiente quando
comparado aos algoritmos Apriori e Tree-Projection (dltima variagdo do algoritmo
Apriori até entdo), conforme experimentos apresentados em [32], o algoritmo nao
tem o mesmo bom desempenho quando a base de dados considerada é muito grande
e esparsa. Isto se explica devido & pouca compactagao da base de dados atingida

pela FP-tree, nestas situagoes.

Neste contexto, variacoes mais recentes do algoritmo F'P-growth consideram
caracteristicas da base de dados, como sua densidade. Os algoritmos H-Mine [21] e
OpportuneProject [14] aprimoraram o algoritmo FP-growth alterando seu comporta-
mento conforme a densidade da base de dados. H-Mine utiliza diferentes estruturas
de dados de acordo com a densidade da base. Se a base de dados é considerada
esparsa, a estrutura utilizada é baseada em um vetor. Caso contréario, a propria
FP-tree é construida. O algoritmo OpportuneProject utiliza as principais idéias dos
algoritmos T'D-FP-Growth e H-Mine, adotando a melhor estratégia de acordo com

as caracteristicas da base de dados considerada.

Recentemente, duas novas variagoes do algoritmo FP-growth foram pro-
postas: PatriciaMine [22] e FP-growth* [10]. Ambos obtiveram bons resultados,

segundo os experimentos realizados no Workshop FIMI’03, e serao descritos nas
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Secoes 2.4 e 2.5, respectivamente.

2.4 Algoritmo PatriciaMine

O algoritmo PatriciaMine [22| é uma recente variagdo do algoritmo FP-
growth que tem como principal contribuicao a utilizagao de uma nova estrutura de
dados para representar a base de dados de forma compactada. Diferente das tltimas
variagoes, PatriciaMine utiliza apenas uma tnica estrutura para representacao de
bases de dados esparsas ou densas, denominada Patricia trie. Segundo resultados
apresentados em [22], a estrutura Patricia trie mostrou ser bastante economica,
em termos de espago consumido em memoria, quando comparada com a estrutura

F'P-tree, principalmente em se tratando de bases de dados esparsas.

A extracao dos conjuntos freqiientes é feita baseada na idéia do algoritmo
TD-FP-Growth. Entretanto, além de outras otimizacoes propostas, uma caracteris-
tica interessante do algoritmo ¢é ter o comportamento iterativo, ao invés de recursivo,

como as demais variagoes do algoritmo FP-growth.

2.4.1 A Estrutura de Dados Patricia Trie

A estrutura Patricia trie é uma variacao compactada da estrutura FP-tree,
descrita anteriormente. Na Patricia trie, um sub-ramo da F'P-tree composto por nos
com o mesmo valor no contador e que, com excecao do ultimo né deste sub-ramo,

possuem um Tunico filho é representado por um tnico né.

Para melhor ilustrar as caracteristicas da estrutura, considere a Patricia trie
da Figura 2.9, construida a partir da base de dados da Tabela 2.1. Observe que o
sub-ramo (d : 1,e : 1) da FP-tree ilustrada na Figura 2.6 é representado na Patricia
trie por um tnico n6é. O né compactado herda o valor do contador em comum que,
no exemplo, tem o valor 1 (se o no (e : 1) tivesse filhos, o n6 compactado herdaria
seus filhos). Note que, na Patricia trie, o nome do n6 pode representar mais de um

item.
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Tabela de cabecalhos

T O O T Q©
W A~ b~ 00O

Figura 2.9: A estrutura de dados Patricia trie.

Assim como a FP-tree, a Patricia trie também é acompanhada de uma

tabela de cabegalhos.

2.4.2 Extracao de Conjuntos Freqiientes a partir da Estru-

tura de Dados Patricia Trie

O algoritmo PatriciaMine extrai os conjuntos freqiientes presentes em uma

base de dados a partir da estrutura Patricia trie correspondente.

Considere, novamente, a base de dados e suporte minimo utilizados até o
momento. No lugar da F'P-tree, o algoritmo PatriciaMine constréi, no inicio do pro-
cessamento, a Patricia trie correspondente & base de dados considerada. A estrutura
Patricia trie construida é ilustrada na Figura 2.9. No algoritmo PatriciaMine, cada
entrada da tabela de cabegalhos, além de conter os campos nome e ponteiro, também
contém o campo contador que armazena o suporte do item identificado pelo campo

nome.

A extracao dos conjuntos freqiientes é iniciada a partir do primeiro item da

tabela de cabecalhos. No exemplo considerado, pelo item a. Como o item a aparece
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apenas no nivel mais alto da FP-tree, do seu processamento obtém-se apenas o
conjunto freqiiente {a : 6}, j4 que o campo contador referente ao item a, na tabela
de cabegalhos, ¢ maior do que o suporte minimo (tem valor 6). Em seguida, o

algoritmo inicia o processamento do item b, segundo item da tabela de cabecalhos.

Da mesma forma, como o contador de b na tabela de cabegalhos é maior
do que o suporte minimo (tem valor 5), obtém-se o conjunto freqiiente {b : 5} e,
a partir deste ponto, a busca pelos demais conjuntos freqiientes de sufixo b é feita
seguindo os ponteiros dos noés que contém o nome b, na Patricia trie. Assim como
no algoritmo FP-growth, basta considerar os sub-ramos da Patricia trie desde a raiz

até os nés que contém o nome b.

Observe que, como o algoritmo PatriciaMine processa os itens da tabela de
cabecalhos a partir do primeiro, os itens representados pelos nés que se encontram
acima dos nos de nome b ja foram anteriormente processados. Desta forma, pode-
se obter a base de dados condicionada de b e uma projecao fisica desta base de
dados, aqui chamada de Patricia trie condicionada de b (B,), apenas atualizando-se
os contadores dos nos dos sub-ramos encontrados e das entradas correspondentes
na tabela de cabecalhos, sem a necessidade de copid-los para uma nova Patricia
trie. No exemplo, apenas o n6 (a : 6) é atualizado para (a : 5), ja que (a : 6) é o
Ginico n6 no sub-ramo encontrado. O contador do item a, na tabela de cabecalhos
inicial, também ¢é atualizado para 5. P, é ilustrada na Figura 2.10. Note que P, foi
gerada na propria Patricia trie corrente. Nenhuma nova Patricia trie ou tabela de

cabecalhos foi gerada.

Apos a construgao de P, o algoritmo repete, iterativamente, os passos an-
teriores tendo, agora, como Patricia trie, a P,. Como o contador de a na tabela de
cabecalhos é maior do que o suporte minimo (tem valor 5), obtém-se o novo conjunto
freqtiente {ab : 5}. Neste ponto, como existe apenas uma unica entrada atualizada
na tabela de cabecalhos, o processamento do item b é finalizado e o algoritmo inicia

o processamento do item ¢, terceiro item na tabela de cabecgalhos.

O mesmo procedimento é repetido, iterativamente, para todos os itens da

tabela de cabegalhos, até que todos tenham sido processados.
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Tabela de cabecalhos
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Figura 2.10: Patricia trie condicionada de b gerada na propria Patricia trie corrente.

2.4.3 Algumas Otimizacoes

Conforme descrito anteriormente, o algoritmo PatriciaMine, assim como o
algoritmo T'D-FP-Growth, nao necessita da construgao de projecoes fisicas da base
de dados para a extragao de conjuntos freqiientes de tamanho k > 1. Entretanto, de
acordo com alguns experimentos realizados, os autores do PatriciaMine concluiram
que a construcao de tais estruturas pode trazer vantagens para o algoritmo nos
casos em que a extracao de conjuntos freqiientes a partir de uma nova projecao
fisica se prolonga por um periodo suficientemente grande, compensando o custo
computacional de sua construcao. Desta forma, o algoritmo PatriciaMine utiliza
uma heuristica que, a partir das caracteristicas da Patricia trie corrente, verifica
se sera vantajosa a construcao de uma projecao fisica a ser utilizada no decorrer
da execucao. Se esta condicao for verdadeira, a extracao dos conjuntos freqiientes

subseqiientes €, a partir de entao, realizada utilizando-se uma nova Patricia trie.
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2.5 Algoritmo FPgrowth*

Conforme observado em [10], testes do algoritmo FP-growth, realizados por
Grahne e Zhu, mostraram que 80% do tempo de execugao do algoritmo é destinado

aos percursos nas F'P-trees construidas durante sua execugao.

De fato, cada construcao de uma nova FP-tree requer dois percursos na
F'P-tree anterior. O primeiro percurso tem como objetivo obter os itens freqiientes
presentes na base condicionada do item ou conjunto de itens que estda sendo ana-
lisado no momento. Cada item freqiiente encontrado tera uma entrada na tabela
de cabegalhos da FP-tree condicionada que sera construida. O segundo percurso é
destinado & construcao propriamente dita da FP-tree condicionada, a partir da base

de dados condicionada identificada.

Desta forma, a fim de reduzir o nimero de percursos realizados nas FP-trees,
propoe-se em [10] o algoritmo FPgrowth*, que possibilita que F'P-trees condicionadas
sejam construidas a partir de um tnico percurso na F'P-tree corrente através da
utilizacao de uma estrutura de dados baseada em um vetor. Este vetor é denominado

V' e sera descrito a seguir.

2.5.1 A Estrutura de Dados V

Para melhor ilustrar a utilizacao da estrutura de dados V pelo algoritmo
FPgrowth*, considere a mesma base de dados e suporte minimo utilizados nas se-
¢oes anteriores. Assim como no algoritmo FP-growth, o algoritmo FPgrowth™ gera
os conjuntos freqiientes a partir da estrutura FP-tree, construida através de duas
leituras da base de dados. A primeira leitura tem o mesmo objetivo da primeira
leitura no algoritmo FP-growth: gerar a lista L de itens freqiientes de tamanho 1
que, no exemplo considerado, ¢ L = {{a : 6},{b : 5}, {c : 4},{d : 4},{e : 3}},
ordenada decrescentemente pelo suporte. Em seguida, o algoritmo FPgrowth* cria
a tabela de cabecalhos com uma entrada para cada item freqiiente de L e a raiz da

F'P-tree, como no algoritmo FP-growth.
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Ja durante a segunda leitura da base de dados, além de construir a FP-tree,
o algoritmo F'Pgrowth* constroi o vetor V', que tem como objetivo armazenar os
suportes de todos os conjuntos de tamanho 2 presentes nas transagoes da base de
dados considerada. A Figura 2.11 ilustra o vetor V' populado a partir das transagoes
da base de dados. Cada entrada do vetor armazena o suporte de um determinado
conjunto de itens ¢ = {cy, c2}, onde ¢; e ¢y estdo ordenados lexicograficamente. Por
exemplo, a entrada V'a,b|] armazena o suporte do conjunto de itens {a, b} na base

de dados.

{c, ¢ {ab} {ac} {ad} {ae} |{bc} {bd} {be} {cd} {ce} d,e}

v‘5‘4‘3‘24‘3‘2220

Figura 2.11: Vetor V construido pelo algoritmo FPgrowth*.

O vetor V' é populado juntamente com a construcao dos ramos da FP-
tree. A cada leitura de uma transacao ¢ da base de dados, o algoritmo F'Pgrowth*
inclui a transacgao t na F'P-tree, seguindo os passos apresentados na Subsegao 2.3.1,
e, simultaneamente, soma 1 as entradas correspondentes aos conjuntos de itens de
tamanho 2 presentes em t. Por exemplo, a primeira transacao da base de dados
considerada ({a,b,c,d, g}) é incluida em forma de um tnico ramo na FP-tree e, ao
mesmo tempo, soma-se 1 as entradas Va, b], Via,c|, V]a,d], Vb, c], V]b,d] e Ve, d].
No exemplo considerado, a F'P-tree e a tabela de cabecalhos construidas serao as

mesmas da Figura 2.6 e o vetor V' correspondente sera o ilustrado na Figura 2.11.

2.5.2 Extracao de Conjuntos Freqiientes com o Auxilio da

Estrutura de Dados V

Apos a construcao da FP-tree e do vetor V', o algoritmo FPgrowth* inicia a
extracao dos conjuntos freqiientes a partir do ultimo item da tabela de cabecalhos

inicial, assim como no algoritmo FP-growth.

Seguindo os ponteiros dos nés de nome e, partindo da tabela de cabegalhos,
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o algoritmo obtém o conjunto freqiiente {e : 3}. O passo seguinte é encontrar
os conjuntos freqiientes de tamanho 2 que tém o sufixo e. Observe que, com a
geracao do vetor V| o primeiro percurso na FP-tree corrente, que tem como objetivo
obter os itens freqiientes de BD,, torna-se desnecesséario ja que tais itens podem ser
obtidos diretamente deste vetor. Desta forma, o algoritmo FPgrowth* cria a tabela
de cabecalhos de F'P, a partir das informacoes do vetor V e percorre a FP-tree

corrente apenas para identificar BD, e construir a F'P, correspondente.

Assim como na construgao da FP-tree inicial, durante a construcao da F'P.,
o algoritmo FPgrowth* constréi um novo vetor V', V,, que conterd o suporte dos
conjuntos de itens de tamanho 2 presentes na BD,.. O vetor V, é apresentado na

Figura 2.12.

{Cr c2} {a,b} {a,c} | {b,c}

Ve‘Z‘Z 2

Figura 2.12: Vetor V, construido pelo algoritmo FPgrowth*.

O algoritmo FPgrowth* repete os mesmos passos, recursivamente, até que

todos os itens da tabela de cabecalhos inicial tenham sido processados.

2.5.3 Algumas Otimizacoes

Além da proposta da geracao do vetor V', algumas otimizagdes foram suge-
ridas pelos autores do algoritmo FPgrowth*, baseadas nas caracteristicas da base de

dados que esta sendo considerada durante a execucao.

Conforme observado pelos autores em [10|, FP-trees geradas a partir de ba-
ses de dados densas sao mais compactas e, conseqiientemente, os percursos na estru-
tura sao realizados mais rapidamente, o que torna desnecessaria a geragao do vetor
V. Mesmo para bases esparsas, os autores observaram que os percursos realizados
nas F'P-trees, quando os primeiros itens na tabela de cabecalhos estao sendo proces-

sados, também aparentam ser realizados mais rapidamente ja que existem poucos
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no6s envolvidos. Desta forma, visando reduzir o custo computacional de popular o
vetor V', os autores propoem que as entradas de V' referentes aos primeiros itens na
tabela de cabecalhos nao sejam populadas quando a base de dados considerada é

esparsa.

Para determinar se a base de dados considerada é densa ou esparsa, a cada
criacao de uma nova FP-tree, o nimero de nos presentes em cada nivel da estrutura
¢é contabilizado. De acordo com experimentos realizados pelos autores, foi verificado
que se o i superior da FP-tree tiver menos que 15% do numero total de nos, a base
de dados pode ser considerada densa e, conseqiientemente, nao é necessario que o
vetor V' seja gerado. Caso contrério, a base de dados é considerada esparsa e as
entradas de V referentes aos primeiros itens na tabela de cabegalhos (0s 5 primeiros

itens, como sugerido pelos autores) nao sao populadas.

2.6 Algoritmo LCMfreq

O algoritmo LCMfreq |28 para extragao de conjuntos freqiientes é uma
variacao do algoritmo LCM (Linear time Closed item set Miner) [28| para extragao
de closed itemsets freqiientes. Um conjunto de itens freqiiente I é um closed itemset
freqiiente caso esteja presente em pelo menos supmin% das transacoes da base de
dados e nao exista qualquer superconjunto de I presente nas mesmas transagoes em
que I ocorre. Como exemplo, considere novamente a base de dados da Tabela 2.1 e o
suporte minimo igual a duas transag¢oes. O conjunto de itens freqiiente I = {a, b, c}
é um closed itemset freqiiente ja que estd presente em mais de duas transacoes e

nenhum superconjunto de [ esta presente nas mesmas transacoes em que [ ocorre.

O algoritmo LCMfreq armazena a base de dados completa em uma estrutura
de dados, chamada G, a partir da qual os conjuntos freqiientes sao extraidos. A
seguir, a Secao 2.6.1 ilustra a estrutura GG e os passos para a sua construgao. A
Subsecao 2.6.2 é dedicada a apresentagao do algoritmo LCMfreq através de um
exemplo ilustrativo e a Subsecao 2.6.3 descreve algumas otimizagoes adotadas pelo

algoritmo.
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2.6.1 A Estrutura de Dados (¢

Cada linha 7 da estrutura de dados G representa uma transacao da base de
dados e cada entrada G[i] aponta para a lista de itens presentes nesta transagao. As
transacoes sao ordenadas crescentemente pelo seu tamanho, ou seja, pela quantidade
de itens que possui. Por exemplo, considere a estrutura de dados G' da Figura 2.13,

construida a partir da base de dados da Tabela 2.1.

Itens
l ] = a
2 ] = d e h
g 4 ——=| a | b | d
!
3 4 T—=| a b c d
&
= 5 | a b c e
6 T—=1| a b c d g
7 T—=| a b c e f [0}

Figura 2.13: Estrutura de dados G.

Observe que a transacao de TID = 7, na base de dados da Tabela 2.1, é a
transagao que possui menos itens (apenas o item a). Desta forma, ela é representada
pela linha ¢ =1 de G. J4 a transacao de T'/D = 2, possui o maior nimero de itens.
Por conseqiiéncia, é representada pela tltima linha de G. A ordem das transagoes

de mesmo tamanho é arbitraria.

Os itens da base de dados sao ordenados crescentemente pelo valor de seu
suporte e um novo identificador é associado aos itens ordenados. Por exemplo,
considere a lista L dos itens presentes na base de dados da Tabela 2.1, ordenada
crescentemente pelo valor de suporte: L = {h,g, f,0,e,d,c,b,a}. O item h terd o
novo identificador 1, por ser o primeiro item de L. Ja o item g tera o identificador
2 por ser o segundo de L e assim sucessivamente para todos os itens da lista L.
Desta forma, a estrutura de dados G utilizada pelo algoritmo LCMfreq é ilustrada
na Figura 2.14. Observe que os identificadores presentes em cada transacao (em

cada linha i de ), sdo ordenados crescentemente.
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Identificadores dos Itens
1 T
2 - 1 5 6
§ 3 ——| 6| 8| 9
S
Q4 - 6 7 8 9
g
F o5 - 5 7 8 9
6 - 2 6 7 8 9
7 - 3 4 5 7 8 9

Figura 2.14: Estrutura de dados G apds renomeacao.

Apos a construgao de G o algoritmo inicia a extracao dos conjuntos freqiien-

tes a partir desta estrutura, em memoria principal.

2.6.2 Extracao de Conjuntos Freqiientes a partir da Estru-
tura de Dados G

No algoritmo LCMfreq, os conjuntos freqiientes sao extraidos a partir da
estrutura de dados G, considerando um item (identificador) de cada vez e gerando,
recursivamente, todos os conjuntos freqiientes que contém aquele item como prefixo.

Os itens sao processados em ordem crescente.

Considere a estrutura G ilustrada na Figura 2.14 e o suporte minimo igual a
duas transagoes. Primeiramente, o algoritmo armazena em um vetor, aqui chamado
@, as transagoes em G (identificadas pelas linhas de ) nas quais o item 1 esta
presente (occurence set). Observe que o item 1 aparece em apenas uma transagao
em G (linha = 2). Desta forma, o vetor ) associado ao item 1 terd apenas uma
tnica entrada. A Figura 2.15 ilustra o vetor ) criado no inicio do processamento

do item 1.

Em seguida, o algoritmo LCMfreq verifica se o item 1 tem suporte maior ou
igual ao suporte minimo, ou seja, se o nimero de entradas do vetor () recém gerado

¢ maior ou igual ao suporte minimo. Como esta condi¢ao nao se verifica, o item 1 é
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Transacoes

ol

Figura 2.15: Vetor () construido no inicio do processamento do item 1.

desconsiderado e o algoritmo inicia o processamento do préximo item. Observe que

0 mesmo ocorrera com os itens 2, 3 e 4, pois aparecem em apenas uma transagao.

Ja o item 5 esta presente em trés transagoes. Desta forma, o vetor @)

correspondente tera trés entradas, conforme ilustrado na Figura 2.16.

TransacgOes

@2l 7]

Figura 2.16: Vetor @ construido no inicio do processamento do item 5.

Como o numero de entradas de () ¢ maior que o suporte minimo, o conjunto
{5 :3} ({e: 3}) é gerado e, a partir deste momento, o objetivo do algoritmo é en-
contrar os conjuntos freqiientes de tamanho 2 que tém o item 5 como prefixo (vale
observar que os conjuntos sao extraidos na ordem lexicografica dos novos identifica-
dores). Com este objetivo, o algoritmo L CMfreq utiliza o vetor J, que armazena, em
ordem decrescente, os itens ¢ > 5 que aparecem juntamente com o item 5 em pelo
menos duas transagoes (suporte minimo). Para construir o vetor J, sdo utilizadas

as estruturas @ e G.

Além de J, o algoritmo LCMfreq utiliza uma outra estrutura de dados,
chamada J(@), cujo nimero de linhas é igual ao nimero de itens distintos na base
de dados. Para todo item ¢ em .J, sao armazenadas na linha ¢ de J(@ a lista dos
identificadores das transacoes em (), nas quais ¢ estd presente juntamente com o

item 5. A Figura 2.17 ilustra as estruturas de dados J e J@Q criadas pelo algoritmo.

Note que a estrutura J(@ e o vetor J contém todas as informacoes necessarias
para a extracao dos conjuntos freqlientes de tamanho 2 que contém o item 5 como
prefixo. Cada entrada de J contém um item ¢ > 5 que, juntamente com o item 5,

tem suporte minimo na base de dados e para todo ¢ em J, a linha i de J@) contém
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JQ
1
2
2
g 3
S 4
o
S 5
S
_S 6 Transacgdes
s 7 —+—=| 5 | 7
k=]
8  —— 5 7
9 1 5 7
Identificadores dos Itens
2 e[ 8] 7]

Figura 2.17: Estruturas de dados J e J(@) populadas durante o processamento do

item 5.

os identificadores das transacoes em que ¢ esta presente juntamente com o item 5,

ou seja, contém o suporte minimo do conjunto {5,i}.

Apos construir as novas estruturas de dados, o algoritmo repete o proces-
samento anterior tendo como base de dados, a estrutura J() e como itens a serem

processados, os itens em J.

O préximo conjunto freqiiente a ser gerado é, entdo, o conjunto {5,9 : 2}
({e,a : 2}), ja que o item 9 é o primeiro item em .J, e 0 passo seguinte é encontrar
os conjuntos freqiientes de tamanho 3 com o prefixo {5,9}. Um novo vetor J é
construido, contendo os itens ¢ > 9 no vetor J corrente que aparecam juntamente
com o item 9 em pelo menos duas transagoes em J(). Observe que os itens presentes
no vetor J corrente sao todos menores que 9. Assim, o processamento do item 9 é
finalizado e o algoritmo inicia o processamento do item 8, proximo item no vetor J

corrente.

Da mesma forma, o algoritmo gera o conjunto freqiiente {5, 8 : 2} ({e, b : 2})
e um novo vetor J com os itens ¢ > 8 no vetor J corrente que aparegam juntamente

com item 8 em pelo menos duas transagoes em J(). Note que apenas o item 9 atende
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a estas condicoes. Por este motivo, o novo vetor J tera apenas uma tunica entrada.
Além da construgao de um novo vetor J, a entrada 9 de J@ é atualizada e passa a
conter as transacoes em que o item 9 aparece juntamente com o item 8. No exemplo

considerado, J() permanecera inalterada.

Em seguida, o algoritmo LCMfreq gera o conjunto {5,8,9: 2} ({e,b,a : 2})
e o processamento do item 8 é concluido, j& que o item 9 é o Gnico item no novo

vetor J considerado.

A partir deste momento, o algoritmo inicia o processamento do item 7,
ultimo item do vetor J anterior (Figura 2.17), a fim de encontrar os conjuntos
freqlientes de tamanho 3 com o sufixo {5,7}. Os passos anteriormente descritos
sao repetidos, recursivamente, até que todos os itens freqiientes em G tenham sido

processados.

2.6.3 Algumas otimizagoes

A fim de reduzir o nimero de ativacoes recursivas necessarias para a execu-
¢ao do algoritmo, a seguinte otimizagao é aplicada. Considere o exemplo ilustrativo
da segao anterior. Antes da geragao do conjunto freqiiente {5, 8} e do novo vetor J,
o algoritmo LCMfreq identifica se algum dos itens ¢ > 8, no vetor J corrente, esté
presente nas mesmas transagoes em que o item 8 esté presente, em J(). No exemplo
considerado, o item 9 atende a esta condigao. Desta forma, apés o algoritmo identi-
ficar tal situacdo, a geragao do conjunto {5, 8,9} ¢ feita simultaneamente & geragao

do conjunto {5, 8}, ndo havendo a necessidade de uma nova ativagao recursiva.

Outra otimizagao aplicada ao algoritmo LCMfreq é a utilizagao da técnica
de Diffsets, proposta em [31]. De forma geral, quando o algoritmo identifica que
os itens armazenados no vetor J estao presentes na base de dados juntamente com
o item %, processado no momento, em um nimero de transacoes muito préoximo ao
numero de transagoes em que ¢ estd presente, a estrutura J() passa a armazenar,
para cada item j em J, somente as transacoes em que j nao aparece juntamente com

o item ¢ na base de dados. Desta forma, o suporte do conjunto {i, j}, por exemplo,
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Suportes altos Suportes baixos

Base de dados 1 colocado 2° colocado 1 colocado 29 colocado
Accidents kEDCI++ Eclat(Zaki) FPgrowth* PatriciaMine
BMS-Webviewl PatriciaMine LCMfreq — —_—
BMS-Webview?2 PatriciaMine LCMfreq LCMfreq PatriciaMine
BMSPOS kDCI++ PatriciaMine FPgrowth* PatriciaMine
Chess PatriciaMine kDCI++ LCMfreq PatriciaMine
Connect kDCI++ aim LCMfreq kDCI++
Kosarak kDCI++ PatriciaMine PatriciaMine afopt
Mushroom kDCI++ LCMfreq LCMfreq kDCI++
Pumsb PatriciaMine FPgrowth* mafia LCMfreq
Pumsb* kDCI++ aim/PatriciaMine PatriciaMine kDCI++
Retail PatriciaMine afopt LCMfreq PatriciaMine/afopt
T10I5N1KP5KC0.25D200k PatriciaMine FPgrowth* FPgrowth* PatriciaMine
T20I10N1KP5KC0.25D200k kDCI++ Aprior: (Borgelt) FPgrowth* LCMfreq
T30I15N1KP5KC0.25D200k kDCI++ Eclat (Zaki)/Apriori (Borgelt) Apriori (Borgelt) FPgrowth*

Tabela 2.2: Resultados dos experimentos do Workshop FIMI05.

serd obtido subtraindo-se o suporte de ¢ do tamanho da lista armazenada na linha

J de J@Q.

2.7 Analise de Desempenho

Com o objetivo de avaliar implementagoes de estratégias para extragao
de conjuntos freqiientes, considerando diferentes tipos de base de dados e diferen-
tes valores de suporte minimo, Goethals e Zaki organizaram, recentemente, um
Workshop de implementagoes de algoritmos para extracao de conjuntos freqiientes
(IEEE/ICDM Workshop on Frequent Itemset Mining Implementation - FIMI'03).
Gréaficos de avaliagao de desempenho em relacao ao tempo total de execugao obtido
pelas estratégias sobre diferentes combinacoes de bases de dados e suportes mini-
mos estao disponiveis na pagina do Workshop FIMI’03, em http:/ /fimi.cs.helsinki.fi/
(FIMI repository), e em [9].

A Tabela 2.2, retirada de [9], apresenta os algoritmos que obtiveram os
dois melhores desempenhos em relagao ao tempo total de execucao, para valores de

suporte minimo altos e baixos, em catorze bases de dados selecionadas.’

De acordo com os resultados obtidos, os organizadores do Workshop FIMI’03

'Para a base de dados BMS-Webviewl, os algoritmos que obtiveram os melhores desempenhos

para valores de suporte minimo baixos nao foram indicados.
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concluiram que os algoritmos kDCI++ e PatriciaMine apresentaram os melhores
desempenhos quando suportes altos foram avaliados. Para os suportes mais baixos,
embora o quadro nao tenha ficado tao evidente, os algoritmos que se destacaram
foram FPgrowth* e LCMfreq, enquanto que os algoritmos kDCI++ e PatriciaMine
obtiveram a segunda colocagao. Desta forma, os algoritmos kDCI+ + e PatriciaMine
foram considerados, por Goethals e Zaki, os principais algoritmos para extracao de

conjuntos freqiientes da atualidade.

Para os experimentos do Workshop FIMI’03, foram consideradas bases de
dados sintéticas, criadas pelo gerador de bases da IBM Almaden?, e bases de dados
reais. Conforme descritas em [4], as bases de dados sintéticas simulam bases de dados
de transagoes de compras reais (market basket) e sdo geradas a partir dos parametros
Tx.ly.Nz.Pw.Cv.Du, onde x corresponde ao tamanho médio das transagoes, y
corresponde ao tamanho médio dos conjuntos de itens maximais potencialmente
freqiientes® (mazimal potentially large itemsets), z corresponde ao ntmero de itens
distintos, w corresponde ao niimero de conjuntos de itens maximais potencialmente
freqiientes, v corresponde ao nivel de correlagao entre os conjuntos de itens maximais

potencialmente freqiientes® (correlation level) e u, ao ntimero de transacoes da base

de dados.

As bases de dados de transagoes de compras sao, usualmente, classificadas
como bases de dados esparsas [13, 24, 30|, as quais sao caracterizadas por conterem,
especialmente, conjuntos de itens freqiientes curtos [13, 30| e de suportes baixos
[21]. Entretanto, conjuntos freqiientes longos podem ser obtidos com a utilizagao
de suportes minimos significativamente baixos [13]. Ja as bases chamadas densas
sao caracterizadas por conterem muitos conjuntos freqiientes longos, mesmo para

valores de suporte minimo altos [13, 14, 21, 30].

2Disponivel em http://www.almaden.ibm.com/cs/quest//syndata.html#assocSynData e apre-

sentado em [4].
3Pode-se definir conjunto de itens maximal fregiiente como sendo um conjunto de itens freqiiente

que nao possui superconjuntos também freqiientes.
40 nivel de correlagdo é definido em [4] como sendo a fracdo de itens em comum nos conjuntos

maximais potencialmente freqiientes.
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Como exemplo, as bases de dados reais BMSPOS, BMS-Webviewl, BMS-
Webview2 e Retail [6], utilizadas nos experimentos do Workshop FIMI’03, sao ba-
ses reais esparsas [6, 32|, enquanto que as bases de dados reais Accidents, Chess,

Connect, Mushroom, Pumsb* e Pumsb, também utilizadas nos experimentos, sao

consideradas densas (8, 10, 13, 14, 16, 17, 21, 22, 30].

Apesar das bases de dados sintéticas serem, usualmente, classificadas como
esparsas [1, 22, 30|, para as bases de dados TI10I5NIKP5KC0.25D200k,
T20110N1KP5KC0.25D200k e T30115N1KP5KC0.25D200k, que se encontram na
Tabela 2.2, e para as bases de dados T20[10NIKP5KC0.25D400k,
T20I10N1KP5KC0.25D800k e T20110N1KP5KC0.25D1.6M, cujos experimentos es-
tao disponiveis na pagina do Workshop FIMI’03, nao foram encontradas, na litera-
tura, indicagoes claras de suas densidades. O mesmo ocorreu para a base de dados
real Kosarak. Embora os valores de suporte minimo considerados em |5, 9, 28| sejam
relativamente baixos, sua densidade também nao é especificada, claramente, nestes

trabalhos.

Por esta razao, a fim de se obter as densidades de todas as bases utilizadas
nos experimentos e, conseqiientemente, entender mais profundamente os compor-
tamentos dos algoritmos avaliados, foram realizados experimentos com as bases de
dados cujas densidades nao foram identificadas, levando-se em consideragao as carac-
teristicas de uma base esparsa e densa, descritas anteriormente. As bases sintéticas
foram criadas com a utilizagao do gerador da IBM Almaden, enquanto que a base

real Kosarak estd disponivel na pagina do Workshop FIMI 05.

Para seis valores de suporte minimo 10%, 5%, 1%, 0,75%, 0,5% e 0,25% foi
encontrado, para cada base de dados de densidade desconhecida, o tamanho do maior
conjunto freqiiente gerado, utilizando o cédigo do algoritmo kDCI++ disponivel no
pagina do algoritmo DCI, em http://miles.cnuce.cnr.it/~ palmeri/datam/ DCI (este
mesmo codigo foi disponibilizado no site do Workshop FIMI’03, apds a publicagao

dos resultados). A Tabela 2.3 apresenta o resultado dos experimentos.

Note que, mesmo considerando valores de suporte minimo baixos, como

1% e 0,75%, os conjuntos freqiientes encontrados sao significativamente pequenos,
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Base de dados 10% | 5% | 1% | 0,75% | 0,5 % | 0,25%
T20110N1KP5KC0.25D200K 1 1 2 2 9 16
T20110N1KP5KC0.25D400K 1 1 2 2 9 15
T20110N1KP5KC0.25D800K 1 1 2 2 9 15
T20[10N1KP5KC0.25D1.6M 1 1 2 2 9 19
T10I5N1KP5KC0.25D200K 0 1 1 2 4 9
T30I15N1KP5KC0.25D200K 1 1 3 3 15 20
Kosarak 3 4 ) 6 6 10

Tabela 2.3: Tamanho do maior conjunto freqiiente encontrado nas bases de dados

de densidade nao identificada, considerando-se seis valores de suporte minimo.

o que, de acordo com a descrigao apresentada anteriormente, caracteriza uma base
de dados esparsa. O tamanho dos conjuntos freqiientes aumenta a partir do suporte

0,5%, valor este significativamente baixo.

A Tabela 2.4, a seguir, apresenta os resultados do mesmo experimento,
quando realizados para as bases de dados reais consideradas esparsas. Observe que

o comportamento é bastante semelhante ao das bases de dados avaliadas anterior-

mente.
Base de dados | 10% | 5% | 1% | 0,75% | 0,5 % | 0,25%
BMSPOS 2 3 5 5 6 7
BMS-Webviewl 0 1 2 2 3 4
BMS-Webview2 | 0 0 3 4 5 7
Retail 2 3 4 4 5 5

Tabela 2.4: Tamanho do maior conjunto freqiiente encontrado nas bases de dados

esparsas, considerando-se seis valores de suporte minimo.

De posse da identificagao da densidade de todas as bases de dados utilizadas
nos experimentos do Workshop FIMI’03, tornou-se possivel analisar, mais detalha-
damente, o desempenho do algoritmo kDCI++, avaliado como um dos principais
algoritmos para a extragao de conjuntos freqiientes e objeto de estudo do presente

trabalho.
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Em [9] e na pagina do Workshop FIMI’03, para cada base de dados utili-
zada nos experimentos, é apresentado um grafico com os tempos de execugao (em
segundos) alcangados pelos algoritmos avaliados, considerando-se diferentes valores
de suporte minimo. Pode-se observar, nestes gréficos, que o algoritmo kDCI++
apresenta um bom desempenho quando suportes altos sao avaliados. Entretanto,
especialmente para as bases de dados esparsas, o algoritmo kDCI+ + apresenta uma
acentuada queda de desempenho quando os valores mais baixos de suporte minimo
sao considerados. Este comportamento pode ser observado, principalmente, nas ba-

ses de dados esparsas reais BMSPOS, Retail e Kosarak e para as bases esparsas

sintéticas T20[10N1KP5KC0.25D200k e T30115N1KP5KC0.25D200k.

No escopo desta dissertacao, a fim de melhor compreender o comportamento
do algoritmo kDCI++ considerando tal cenario, foram realizados varios experimen-
tos sobre diferentes combinacoes de bases de dados esparsas e valores de suporte
minimo também avaliados no Workshop FIMI'03 [9] e em [5, 9, 10, 12, 13, 16, 17,
18, 22, 24, 28, 30, 32| ®. A partir destes experimentos, observou-se que, em média, a
terceira iteracao apresenta um custo computacional bastante elevado se comparado

a média do custo computacional das demais iteragoes.

A Tabela 2.5 apresenta, para diferentes combinacoes de bases de dados e
valores de suporte minimo, o tempo total de execu¢ao (em segundos) do algoritmo
kDCI++ e o respectivo tempo de execugao da terceira iteracao (em segundos). A
ultima coluna representa a relagao entre o tempo de execucao da terceira iteragao e

o tempo total de execucao.

Nestas execucoes, a terceira iteracao representou, em média, 59% do tempo
total das execugoes do algoritmo kDCI++, variando de 19% a 87%, com excegao da
base de dados real Kosarak e suporte minimo 0,1%, cuja terceira iteragao ¢ apenas
5% do tempo total de execucao (a razao de tal comportamento sera discutida no
Capitulo 4). O alto custo computacional da terceira iteracdo pode ser explicado
pela grande quantidade de candidatos de tamanho 3 a ser avaliada pelo algoritmo.

Conforme observado em [11, 16, 17|, a terceira iteracao pode ser bastante custosa

5Em alguns destes trabalhos, estas bases de dados sdo, claramente, apresentadas como esparsas.
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computacionalmente para algoritmos da classe apriori. Em [11], os autores estudam
a escalabilidade dos algoritmos propostos avaliando apenas o custo computacional
exigido na obtencao dos conjuntos freqiientes de tamanho 3, que para as bases de
dados sintéticas e suportes minimos considerados, representou 55% do tempo total
de suas execugoes. Ja em [16] e [17], para a base de dados T25110D10K e suporte
minimo 0,1%, os autores atribuem o mau desempenho dos algoritmos ao tamanho

do conjunto C3, que é significativamente maior que o conjunto F3 encontrado.

Desta forma, com o objetivo de aprimorar o desempenho do algoritmo
kDCI++ e torna-lo também eficiente sobre bases de dados esparsas quando va-
lores de suporte baixos sao considerados, neste trabalho propoe-se uma adaptagao
deste algoritmo, denominada kDCI-3, em que a estratégia realizada durante a ter-
ceira iteragao é substituida por outra que possibilita uma contagem mais eficiente

do suporte dos conjuntos candidatos de tamanho 3.

Esta estratégia é baseada em uma estrutura de dados apresentada em [26],
através da qual a contagem dos candidatos de tamanho 3 torna-se mais eficiente.
Em [26], esta estrutura de dados foi utilizada no algoritmo Apriori e, segundo os

resultados obtidos, aprimorou-o, significativamente.
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Base de dados (supmin - %) Tempo Total | Tempo 3¢ iter. | %
T20110N1KP5KC0.25D200K (0,1) 526 339 64
T20110N1KP5KC0.25D200K (0,25) 77 56 72
T20I10N1KP5KC0.25D400K (0,1) 1.109 724 65
T20110N1KP5KC0.25D400K (0,25) 167 127 76
T20110N1KP5KC0.25D800K (0,1) 1000 341 34
T20110N1KP5KC0.25D800K (0,25) 380 283 74
T20I110N1KP5KC0.25D1.6 MK (0,1) 3858 733 19
T20I10N1KP5KC0.25D1.6 MK (0,25) 393 186 47
T10I5N1KP5KC0.25D200K (0,01) 297 222 75
T10I5N1KP5KC0.25D200K (0,025) 123 88 71
T30115N1KP5KC0.25D200K (0,25) 647 538 83
T30I15N1KP5KC0.25D200K (0,5) 132 115 87
T25110D10K (0,05) 161 72 45
T25110D10K (0,1) 24 20 83
T40I10D100K (0,5) 375 264 70
T40110D100K (0,75) 128 100 78
T101D100K (0,01) 307 103 34
T101D100K (0,02) 74 52 70
T30116D400K (0,4) 751 472 63
T30116D400K (0,6) 218 156 71
BMSPOS (0,1) 415 154 37
BMSPOS (0,25) 62 31 50
Kosarak (0,1) 509 25 5
Kosarak (0,25) 51 14 27
Retail (0,01) 84 58 69
Retail (0,025) 23 15 65

Tabela 2.5: Tempo total de execucao e tempo de execucao da terceira iteragao
do algoritmo kDCI++ para diferentes combinagoes de bases de dados e valores de

suporte minimo.



Capitulo 3

Algoritmo kDCI-3

Experimentos computacionais realizados neste trabalho mostraram que,
quando valores baixos de suporte minimo sao considerados sobre bases de dados
esparsas, a terceira iteracao do algoritmo kDCI++ apresenta um alto custo compu-

tacional.

Neste contexto, este capitulo tem como objetivo apresentar o algoritmo
kDCI-3, extensao do algoritmo kDCI++, em que a estratégia adotada durante a
terceira iteracao possibilita uma contagem mais eficiente dos conjuntos candidatos
de tamanho 3. Esta estratégia permite a contagem direta dos conjuntos candidatos

a partir da utilizagdo de uma estrutura de dados apresentada em [26].

Além da utilizacao desta nova estratégia, foi desenvolvido para o algoritmo
kDCI-3 uma técnica de gerenciamento de memoria que possibilita a contagem de
blocos de candidatos isoladamente, de modo que a quantidade de memoéria necessaria
para a contagem de cada bloco gerado nao ultrapasse a quantidade de memoria

disponivel.

A Secao 3.1 é dedicada a apresentacao da estrutura de dados adotada. A
Secao 3.2 descreve como esta estrutura é utilizada na contagem dos candidatos de

tamanho 3 e discute as principais caracteristicas do procedimento adotado pelo al-
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goritmo kDCI-3, durante a terceira iteracao. Na Segao 3.3, é apresentada a técnica
de gerenciamento de memoria e, finalmente, na Secao 3.4, sao feitas algumas consi-

deragoes sobre a implementacao do algoritmo kDCI-3.

3.1 A Estrutura de Dados Utilizada

Com o objetivo de possibilitar a contagem direta dos conjuntos candidatos
de tamanho 3, o algoritmo kDCI-3 utiliza uma estrutura de dados [26] baseada
em uma tabela de prefixos, chamada T3, e um vetor C’. A Figura 3.1 ilustra as
estruturas de dados T3 e C” construidas a partir da base de dados da Tabela 2.1 e

suporte minimo igual a duas transacoes.

%} {12y {13 {14} {15 {23} {24} {25} {34} {35 {4.5}

{cp ¢} {a,c} {a,d} {b.c} {b,d} {b,e} {c,d} {c,e} |{d,e}
1 2 3 4

5 6 7 8 9 10
Ord 1 2 3 4 5 6 7 8 9
T
Pt 1 10
{c, 6,61 {abct{ab d} {a,c,d}{a,c.e} | {a,d,e}| {b,c,d{b,c,e} {{b,d,e} | {c,d,e}
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ol [ | |

EC(a,b,e) = Pt(a,b) + ((Ord(a,e) — Ord(a,b)) — 1)
EC(a,be)=1+ (4-1)-1)=3

Figura 3.1: As estruturas de dados T3 e C’ construidas pelo algoritmo kDCI-3.

O vetor C’, assim como o vetor C' utilizado pelo algoritmo kDCI++, repre-
senta os conjuntos candidatos de tamanho 3, em ordem lexicografica. Os candidatos
sao gerados combinando-se os pares de conjuntos freqiientes de tamanho 2, de Fj,
que possuem o mesmo prefixo de tamanho 1. Na base de dados considerada, o
conjunto Fy encontrado é {{a,b : 5},{a,c: 4},{a,d : 3},{a,e : 2},{b,c: 4}, {b,d :
3}, {b,e:2},{c,d:2},{c,e:2}}. Desta forma, a combinagao dos conjuntos freqiien-

tes {a,b} e {a, e}, por exemplo, gera o conjunto candidato {a, b, e} ja que possuem
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o mesmo prefixo a. Observe que {a, b, e} é representado pela terceira entrada de C’.

A estrutura de dados T3 é uma tabela de prefixos onde cada entrada repre-
senta um possivel prefixo de tamanho 2. Entretanto, diferentemente do algoritmo
kDCI++, suas entradas sao compostas por dois campos. O primeiro campo arma-
zena a ordem, representada por Ord(cy, ¢), em que o conjunto freqiiente de tamanho
2 {c1, ¢} é localizado em Tj5. Se {c1, e} ndo é um conjunto freqiiente, este valor é
nulo. No exemplo considerado, como o conjunto freqiiente {a, b} é o primeiro con-
junto freqiiente representado em T3, Ord(a,b) tem valor 1. Observe que Ord(d, e)
é nulo ja que {d, e} nao é um conjunto freqiiente. Considerando-se a ordem lexico-
grafica dos conjuntos candidatos em C’, o segundo campo de T3, representado por
Pt(cq, c2), aponta para a primeira entrada do vetor C” que representa um conjunto
candidato com o prefixo {cy, c2}. Este campo é nulo caso {c;, ¢y} nao tenha gerado
nenhum candidato com este mesmo prefixo. Na Figura 3.1, Pt(a,b) tem valor 1,
indicando que a entrada 1 de C”’ representa o primeiro conjunto candidato com pre-
fixo {a,b} (candidato {a,b,c}). Da mesma forma, Pt(a,e) é nulo pois {a,e} nao

contribuiu na geragao de nenhum candidato com este prefixo.

3.2 Contagem do Suporte dos Conjuntos Candida-

tos a partir da Estrutura de Dados Tj

O suporte dos conjuntos candidatos é incrementado no vetor ¢’ & medida
que a base de dados ¢ lida. Para a contagem do suporte de um determinado conjunto
candidato ¢ = {c1, ¢, c3}, é necessario, entao, que o algoritmo encontre corretamente
a entrada em C’ que representa o conjunto candidato ¢. Como exemplo, considere

o conjunto candidato {a,b,e}, em C".

Lembrando que os candidatos em C” sao gerados combinando-se os pares de
conjuntos freqiientes de tamanho 2 que possuem o mesmo prefixo de tamanho 1, o
candidato {a, b, e} é gerado, entao, a partir da combinagao dos conjuntos freqiientes

{a,b} e {a,e}. Além desta combinagao, observe que {a, b} também é combinado com
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os conjuntos freqiientes {a, c} e {a,d}, ja que {a,c} e {a,d} também sdo conjuntos
freqiientes com o mesmo prefixo a. Estas duas combinagoes geram dois novos con-
juntos candidatos {a, b, c} e {a,b,d} igualmente representados em C’. Desta forma,
como {a, e} é o terceiro conjunto freqiiente apds {a, b} e considerando-se que os con-
juntos candidatos estao representados em C’ em ordem lexicografica, é facil concluir
que {a, b, e} sera o terceiro candidato com o prefixo {a, b} em C’, o que significa que
estara posicionado duas entradas apos a entrada do primeiro candidato de mesmo
prefixo. Na realidade, este deslocamento de duas entradas indica que existem dois
conjuntos freqiientes entre {a, b} e {a, e} em Tj. Considerando-se que o campo Ord
representa a ordem em que os conjuntos freqiientes estao localizados em T3, observe

que tal deslocamento pode ser calculado pela formula:

(Ord(a,e) — Ord(a,b)) — 1. (3.1)

Assim sendo, tendo em vista que o primeiro candidato com o prefixo {a, b}
em C' é representado por Pt(a,b), a entrada do conjunto candidato {a,b,e} em
C" (representada por EC'(a,b,e)) é dada pela Equagao 3.2, conforme ilustrado na
Figura 3.1.

EC'(a,b,e) = Pt(a,b) + ((Ord(a,e) — Ord(a,b)) — 1) (3.2)

—1+(4-1)—1)=3.

A entrada correspondente a um conjunto candidato genérico ¢ = {cy, co, c3}

em C' é, entao, definida pela Equacao 3.3.

EC'(c1, ¢, c3) = Pt(cy, c2) + ((Ord(cy, c3) — Ord(cy, e2)) — 1) . (3.3)

De posse da Equagao 3.3, o algoritmo kD CI-3 obtém o suporte dos conjuntos
candidatos de tamanho 3 da seguinte forma. Para cada conjunto de itens de tamanho
3 ¢ ={c1, o, c3} presente em cada uma das transagoes t da base de dados corrente,
o algoritmo kDCI-3 encontra, primeiramente, a entrada de T3 que corresponde ao

conjunto {ci, c2} através da Equagao 2.1. Se a entrada encontrada nao representar
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um conjunto freqiiente de tamanho 2, ou seja, se O(cy,cq) for nulo, o conjunto
¢ é desconsiderado, assim como todos os demais conjuntos de itens de tamanho 3
iniciados por {cy, ¢} presentes em t. Caso contrario, através do mesmo procedimento
descrito acima, o algoritmo verifica se {¢, c3} representa um conjunto freqiiente de
tamanho 2. Se esta condigao for verdadeira, a entrada correspondente ao conjunto
c em C' é obtida através da Equacao 3.3 e, entao, incrementada. Caso contrario, o

conjunto ¢ é desconsiderado.

Observe que, desta forma, os conjuntos candidatos sao acessados direta-
mente, sem que um algoritmo de busca tenha que ser executado sobre um conjunto

de candidatos, como ocorre por exemplo em [4, 15, 16, 17].

Para viabilizar a utilizagao desta estrutura, o algoritmo kDCI-3 nao poda
candidatos durante sua geracao. Os conjuntos candidatos de tamanho 3
¢ = {c1, 9,3} em que o subconjunto {cs, c3} nao é freqiiente sao igualmente re-
presentados no vetor C’. E o caso, por exemplo, dos conjuntos candidatos {a, d, e},
{b,d,e} e {c,d, e} da Figura 3.1 (embora o conjunto {d, e} ndo seja freqiiente, estes
candidatos estao representados em C”). Tal caracteristica é necessaria pelo seguinte
motivo. Considere novamente a Figura 3.1. Se o conjunto {b,d} nao fosse um con-
junto freqiiente, a poda de candidatos eliminaria o conjunto candidato {a,b,d} e,
conseqiientemente, este nao estaria representado em C” (0 mesmo aconteceria com os
conjuntos {a,d, e}, {b,c,d} e {b,d,e}). Desta forma, o conjunto candidato {a,b, e}
passaria a ser o segundo candidato em C’ com o prefixo {a, b} e ndo mais o terceiro,
como ilustrado na figura considerada. No entanto, observe que o resultado da Equa-
¢ao 3.2, apresentada na secao anterior, nao retrataria esta nova situagao. Os valores
de Pt(a,b), Ord(a,e) e Ord(a,b) em nada seriam alterados se a poda de candidatos

fosse feita, razao pela qual o resultado da Equagao 3.2 permaneceria o mesmo.

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram feitos experimentos nos
quais a poda de candidatos era feita no decorrer da fase de contagem. Nestes expe-
rimentos, o suporte do conjunto candidato ¢ = {¢1, ¢2,¢3} s6 era incrementado se,
além dos conjuntos {c1, e} e {c1,c3}, {2, 3} também fosse um conjunto freqiiente,

o que caracteriza a poda de candidatos. No entanto, esta poda nao reduziu o custo
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computacional da terceira iteracao em nenhum dos experimentos realizados e, desta

forma, optou-se por desconsideré-lo.

3.3 Gerenciamento de Memoria

Nos experimentos computacionais realizados com o algoritmo FPgrowth*,
observou-se que, quando a base de dados é significativamente grande para ser com-
pactada em memoria, suas execugoes sao longas devido ao uso de memoria virtual.
O mesmo ocorreu com o algoritmo kDCI++ quando o nimero de candidatos a ser
representado pelas estruturas de dados T3, P, I, S e C' cresceu consideravelmente.
Desta forma, a fim de evitar que o algoritmo kDCI-3 apresente o mesmo problema
para um ntmero muito grande de candidatos de tamanho 3, foi desenvolvida uma

estratégia de gerenciamento de memoria com a seguinte idéia.

Dependendo do nimero de conjuntos candidatos a serem avaliados, a me-
moria necessaria para a construgao completa das estruturas 75 e C’ pode ultrapassar
a memoria disponivel no inicio da terceira iteracao. Por esta razao, na estratégia
de gerenciamento de memoria adotada, blocos de candidatos de tamanho 3 sao con-
tados separadamente e consecutivamente, de modo que a quantidade de memoria
necesséaria para a contagem de cada grupo gerado nao ultrapasse a quantidade de
memoria disponivel. No entanto, de modo a facilitar a contagem isolada de um
bloco de candidatos, foi estabelecido que candidatos de mesmo prefixo de tamanho
1 farao sempre parte de um mesmo bloco de candidatos a ser avaliado. Cada bloco
de candidatos avaliados podera conter um ou mais grupos de candidatos de mesmo

prefixo de tamanho 1.

Inicialmente, somente a parte de T3 que corresponde ao primeiro grupo
de candidatos de mesmo prefixo (de tamanho 1) é criada (supoe-se, sem perda de
generalidade, que a memoria consumida por apenas um grupo de candidatos de
mesmo prefixo ndo ultrapassa a memoria total disponivel). No exemplo da Figura
3.1, o primeiro grupo de candidatos tem o prefixo a. Desta forma, as entradas

{a,b}, {a,c}, {a,d} e {a, e} da estrutura T} serao as primeiras entradas criadas pelo
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algoritmo. Em seguida, o algoritmo calcula o ntimero = de candidatos de tamanho
3 gerados pela combinagao dos candidatos de tamanho 2 representados pela parte
de T3 recém criada. No exemplo considerado, os candidatos de tamanho 3 serdo seis
(x = 6): {a,b,c}, {a,b,d}, {a,b,e}, {a,c,d}, {a,c,e} e {a,d,e}. Considerando-se
que a memoria consumida pela parte de T3 ja criada é y e a memoria consumida
por z entradas do vetor C’ é z, ap6s calcular o nimero z de candidatos, o algoritmo
verifica se y + z é igual ou ultrapassa 75% da memoria disponivel (25% de folga)
ouse y + z + a quantidade de memoria consumida pela proxima parte de T3 a ser
criada é igual ou ultrapassa este mesmo limite (a proxima parte de T sera referente

ao proximo grupo de candidatos de mesmo prefixo).

A partir dai, enquanto a condicao descrita acima for falsa, ou seja, enquanto
houver memoria disponivel (considerando-se o limite preestabelecido), as entradas
de Ty referentes ao proximo grupo de candidatos de mesmo prefixo sao acrescentadas
as partes de T} ja criadas. O ntmero 2’ de candidatos de tamanho 2 representados
pela parte de T3 recém criada é contabilizado e o nimero z inicial é incrementado

de 2’ entradas.

Quando a memoria total consumida for igual ou ultrapassar o limite pre-
estabelecido, sao criadas x entradas de C’ em memoria e inicia-se o processo de
contagem dos candidatos por elas representados (para a contagem dos candidatos, é
feita uma leitura da base de dados). Ao final da contagem, os conjuntos candidatos
com suporte menor que o minimo sao descartados e aqueles com suporte maior ou
igual ao minimo sao armazenados em memoria principal. Em seguida, a memoria
consumida pelas estruturas T3 e C’, referentes aos conjuntos candidatos ja avaliados,
é desalocada e o processo de criacao de novas partes de T3, referentes aos proximos
grupos de candidatos de mesmo prefixo, é reiniciado. Este procedimento é repetido

até que todos os candidatos de tamanho 3 tenham sido avaliados.
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3.4 Consideracoes sobre a Implementacao

Para que fosse possivel avaliar, de forma justa, os desempenhos obtidos pelos
algoritmos kDCI-3 e kDCI++, o algoritmo kDCI-3 foi implementado modificando-se

o minimo possivel o codigo do algoritmo kDCI++.

O algoritmo kDCI++ foi escrito na linguagem C' 4 + e, conforme as regras
de submissao do Workshop FIMI’03, tem como parametros de entrada o caminho
completo de onde esté localizada a base de dados (arquivo texto) e o suporte minimo
(em valor absoluto) (O codigo do algoritmo kDCI++ esté disponivel na pagina do
algoritmo DCI e, também, na pagina do Workshop FIMI'03).

Para a implementacao do algoritmo kDCI++, os autores utilizaram con-
ceitos da programacao orientada a objetos como classes e heranca. Por exemplo,
as fungoes (também chamadas de métodos) para manipulagdo dos conjuntos can-
didatos quando a base de dados verticalizada ainda nao se encontra em memoria
principal, pertencem a uma classe especifica, assim como os métodos para a mani-
pulagao da representacao verticalizada da base de dados e da propria base de dados.
Desta forma, a fim de obedecer o mesmo padrao adotado e alterar o minimo possivel
o codigo ja escrito, criou-se para a implementacao do algoritmo £DCI-3 uma nova
classe com métodos especialmente desenvolvidos para a geragao e manipulagao dos
candidatos de tamanho 3. Como alguns dos métodos para manipulagao de conjuntos
candidatos do algoritmo kDCI++ também se aplicavam aos candidatos manipula-
dos pelo algoritmo kDCI-3, estes nao foram reescritos mas sim herdados da classe
utilizada pelo algoritmo kDCI++. Dentre os métodos herdados podemos citar, por
exemplo, a fungao que retorna o numero de candidatos gerados em cada iteragao
e a funcgao que verifica se o suporte de um determinado candidato é maior que o

minimo.



Capitulo 4

Resultados Computacionais

Neste capitulo, serao apresentados os resultados computacionais obtidos
pelo algoritmo kDCI-3, proposto nesta dissertagao. Parte destes resultados foram
apresentados em [23]. Os experimentos foram realizados utilizando-se uma maquina
de processador Pentium III, 600 Mhz, com 256 megabytes de memoria principal e

sistema operacional Fedora Linux 2.4.22.

O capitulo esta organizado da seguinte forma. As principais caracteristi-
cas das bases de dados, assim como os valores de suporte minimo considerados nos
experimentos, sao apresentados na Secao 4.1. A Secao 4.2 é destinada a avalia-
¢ao de desempenho da técnica adotada pelo algoritmo kDCI-3, comparando-se os
resultados computacionais obtidos pelos algoritmos kDCI-3 e kDCI++ sobre dife-
rentes combinagoes de bases de dados e valores de suporte minimo. Na Secao 4.3, é
feita uma analise comparativa entre o algoritmo kDCI-3 e os principais algoritmos
para extracao de conjuntos freqiientes, segundo a avaliagao do Workshop FIMI03.
Finalmente, na Secao 4.4 é apresentado um resumo das avaliagoes de desempenho

realizadas neste capitulo.
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4.1 Bases de Dados e Suportes Minimos

Para os experimentos computacionais deste trabalho, utilizaram-se dezoito
bases de dados esparsas cujas principais caracteristicas estao descritas na Tabela
4.1. Nela, sao apresentados o nome da base de dados, nimero de itens distintos, ni-
mero de transagoes, tamanho médio das transagdes (em ntumero de itens) e alguns
dos trabalhos que ja realizaram experimentos sobre a base de dados correspon-
dente. As bases de dados T10I5N1KP5KC0.25D200k, T20I10N1KP5KC0.25D200k,
T20[10N1KP5KC0.25D400k, T20I5N1KP5KC0.25D800K, T20110N1KP5KC0.25D-
1.6M e T30I15N1KP5KC0.25D200k,  utilizadas nos experimentos do
Workshop FIMI’03, foram criadas com a utilizacao do gerador de bases de dados
da IBM Almaden. As bases T20I110N1KP5KC0.25D100K, T20110N1KP5KC0.25D-
300K, T15110N1KP5KC0.25D200K, T25110N1KP5KC0.25D200K e T30110N1KP-
S5KC0.25D200K também foram construidas a partir do gerador da IBM e sao uti-
lizadas exclusivamente para o estudo da escalabilidade da técnica utilizada pelo
algoritmo kDCI-3. J& as bases de dados T40110D100K e T1014D100K estao dis-
poniveis na pagina do Workshop FIMI’03 e as bases T25110D10K e T30116D 400K
estao disponiveis na péagina do algoritmo DCI. As demais bases sao bases de dados

reais e estao também disponiveis na pagina do Workshop FIMI’03.

Sobre as bases de dados T10I5N1KP5KC0.25D200k, T20110N1KP5KC0.25D-
200k, T30I15N1KP5KC0.25D200k, BMSPOS, Retail e Kosarak consideraram-se os
mesmos valores de suporte minimo avaliados no Workshop FIMI’03. Nos experimen-
tos sobre as bases de dados T20[10N1KP5KC0.25D400k, T20[10N1KP5KC0.25D-
800K e T20110N1KP5KC0.25D1.6M, como apenas um tnico suporte minimo foi ava-
liado no Workshop FIMI’03 (0,25%), utilizaram-se os mesmos valores de suporte mi-
nimo considerados sobre a base de dados T20I10N1KP5KC0.25D200k. Finalmente,
para as bases de dados T40110D100K, T101/D100K, T25I10D10K e T30116D400K
foram considerados valores de suporte minimo avaliados sobre estas bases em tra-

balhos relacionados.
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Base de dados Itens Trans. Tam. méd. Referéncias
T20I10N1KP5KC0.25D100K | 1.000 98.729 20,1 —
T20[10N1KP5KC0.25D200K | 1.000 | 197.437 20,1 9]
T20I10N1KP5KC0.25D300K | 1.000 | 296.252 20,1 —
T20[10N1KP5KC0.25D400K | 1.000 | 394.852 20,1 9]
T20[10N1KP5KC0.25D800K | 1.000 | 789.655 20,1 9]
T20I10N1KP5KC0.25D1.6M | 1.000 | 1.579.861 20,1 9]
T15110N1KP5KC0.25D200K | 1.000 | 186.024 15,9 —
T25110N1KP5KC0.25D200K | 1.000 | 199.659 24,8 —
T30I1ONIKP5KC0.25D200K | 1.000 | 199.970 29,7 —
T10I5N1KP5KC0.25D200K | 1.000 | 192.889 10,3 9]
T30[15N1IKP5KC0.25D200K | 1.000 | 199.093 29,6 9]
T25110D10K 1.001 9.219 27,7 [1, 12, 16, 17]
T40I10D100K 1.000 | 100.000 39,6 [5, 10, 13, 22, 28, 30]
T1014D100K 1.000 | 100.000 10,1 [5, 13, 22, 24, 28, 30|
T30116D400K 1.000 | 397.487 29,7 [16, 17, 22]
BMSPOS 1.657 | 515.597 6,5 [9, 14, 22, 28, 32|
Kosarak 41.271 | 990.002 8,1 [5, 9, 28]
Retail 16.469 | 88.162 10,3 6, 9]

Tabela 4.1: Bases de dados utilizadas nos experimentos computacionais.



4.2 Avaliagao de Desempenho do kDCI-3 64

4.2 Avaliacao de Desempenho do kDCI-3

Nesta secao, sao feitas avaliacoes de desempenho da técnica adotada pelo
algoritmo kDCI-3, considerando-se tempo de execugao, memoria consumida e esca-

labilidade.

4.2.1 Tempo de Execucao

Apenas para efeito de comparacao, a Tabela 4.2 apresenta o tempo de exe-
cugao da terceira itera¢ao (em segundos) e o tempo total de execugao (em segundos)
obtidos, respectivamente, pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3, para as mesmas com-
binacoes de bases de dados e valores de suporte minimo utilizados na Secao 2.7, na
qual a motivacao deste trabalho é apresentada. Na Tabela 4.2, a quarta coluna re-
presenta a relagao entre o tempo da terceira iteracao do algoritmo kDCI-3 e o tempo
da terceira iteracao do algoritmo kDCI++, enquanto que a sétima coluna representa
a relacao entre o tempo total de execugao do algoritmo £DCI-3 e o tempo total de

execucgao do algoritmo kDCI++.

Os resultados computacionais mostraram que a técnica de contagem de
candidatos de tamanho 3 adotada pelo algoritmo kDCI-3 reduziu significativamente

o tempo da terceira iteracao consumido pelo algoritmo kDCI+ +.

A primeira linha da Tabela 4.2, por exemplo, indica que, enquanto a ter-
ceira iteragao do algoritmo kDCI+ + foi executada em 339 segundos sobre a base de
dados T20[10N1KP5KC0.25D200K e suporte minimo 0,1 %, a terceira iteracao do
algoritmo kDCI-3, para a mesma base de dados e suporte minimo, foi executada em
38 segundos, representando uma reducao de 89%. Observe que, para esta mesma
base de dados e suporte minimo, a terceira iteracao representou uma grande parte
do tempo total de execugao. Desta forma, com a reducao do tempo da terceira
iteracdo, o tempo total de execucao consumido pelo algoritmo kDCI-3 foi 35% do
tempo total de execucao do algoritmo kDCI++, o que representou, portanto, uma

reducao de 65%.
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Tempo 3¢ iter. Tempo Total
Base de dados (supmin - %) kDCI++ | kDCI-3 | % | kDCI++ | kDCI-3 | %
T20110N1KP5KC0.25D200K (0,1) 339 38 11 526 185 35
T20I10N1KP5KC0.25D200K (0,25) 56 13 23 7 35 45
T20110N1KP5KC0.25D400K (0,1) 724 75 10 1109 381 34
T20I10N1KP5KC0.25D400K (0,25) 127 27 21 167 69 41
T20110N1KP5KC0.25D800K (0,1) 341 165 48 1000 826 82
T20I[10N1KP5KC0.25D800K (0,25) 283 59 20 380 158 41
T20I110N1KP5KC0.25D1.6 MK (0,1) 733 342 46 3858 3403 88
T20I10N1KP5KC0.25D1.6 MK (0,25) 186 109 58 393 320 65
T10I5N1KP5KC0.25D200K (0,01) 222 13 ) 297 86 29
T10I5N1KP5KC0.25D200K (0,025) 88 8 9 123 50 41
T30I15N1KP5KC0.25D200K (0,25) 538 82 15 647 200 31
T30I115N1KP5KC0.25D200K (0,5) 115 30 26 132 47 35
T25110D10K (0,05) 72 13 [18| 161 104 | 64
T25110D10K (0,1) 20 5 25| 24 9 |37
T40110D100K (0,5) 264 65 24 375 200 53
T40110D100K (0,75) 100 37 37 128 66 51
T1014D100K (0,01) 103 7 6 307 199 65
T1014D100K (0,02) 52 ) 10 74 29 39
T380116D400K (0,4) 472 123 26 751 451 60
T30116D400K (0,6) 156 61 39 218 138 63
BMSPOS (0,1) 154 8 5 415 211 | 51
BMSPOS (0,25) 31 4 13| 62 30 |48
Kosarak (0,1) 25 22 88 509 493 97
Kosarak (0,25) 14 5 35 51 34 66
Retail (0,01) 58 16 |27| 84 41 |49
Retail (0,025) 15 9 60 23 16 69

Tabela 4.2: Tempo de execucao da terceira iteracao e tempo total de execugao

obtidos pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3 para diferentes combinacoes de bases

de dados e valores de suporte minimo.
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Nestes experimentos, o tempo da terceira iteragao do algoritmo kD CI-3 foi,
em média, 27% (variando de 5% a 88%) do tempo da mesma iteracao do algoritmo
kDCI++, logo alcancando uma reducao média de 73%. Da mesma forma, o tempo
total de execugao do algoritmo kDCI-3 variou de 29% a 97%, representando, em

média, 53% do tempo total de execucao do algoritmo kDCI++.

A seguir, sao feitas avaliagoes dos resultados obtidos pelos algoritmos kD CI+ +
e kDCI-3 sobre as mesmas bases de dados, porém considerando-se novos valores de

suporte minimo.

Avaliacao do Tempo de Execugao da Terceira Iteragao

Os experimentos realizados para a avaliacao de desempenho da terceira
iteragao sao apresentados na Figura 4.1. Para cada base de dados utilizada nos
experimentos, é apresentado um grafico com o tempo de execucao relativo da terceira
iteracao dos algoritmos kDCI++ e kDCI-3, considerando-se cinco valores de suporte
minimo. Nestes gréficos, o valor 1 no eixo y representa o tempo relativo de execugao
do algoritmo que obteve o pior desempenho. No eixo x, o valor entre parénteses
representa o tempo absoluto (em segundos) da terceira iteragao obtido pelo algoritmo

de pior desempenho.

De forma a dar subsidios as avaliagoes de desempenho realizadas a seguir,
a Tabela A.1, no Apéndice A, apresenta o ntimero de candidatos de tamanho 3
gerados pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3 em cada uma das combinagoes de bases

de dados e valores de suporte minimo considerados nos experimentos.

Nas bases de dados ilustradas nos graficos (a), (b), (c¢), (d) e (f), para
os suportes mais altos, o algoritmo kDCI-3 apresenta um desempenho ligeiramente
inferior ao do algoritmo kD CI++ ou reduz levemente o tempo de execugao da terceira
iteragao (embora os tempos de execugao absolutos sejam muito pouco expressivos).
Conforme indicado na Tabela A.1, o niimero de candidatos de tamanho 3 gerados é
relativamente pequeno para os suportes mais altos. Por esta razao, considerando-se

que o algoritmo kDCI++ faz uso da base verticalizada em todos os valores de suporte
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Figura 4.1: Avaliagdo de desempenho do tempo de execugao relativo da terceira

iteragao dos algoritmos kDCI++ e kDCI-3.
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minimo avaliados', este comportamento pode ser justificado pelo bom desempenho
da técnica de intersec¢oes de listas de bits quando um nimero pequeno de candidatos

é avaliado.

Para os suportes mais baixos, o nimero de candidatos cresce significati-
vamente, chegando a 3.187.477 conjuntos na base de dados (a) e suporte minimo
0,1%. Este comportamento é comum para todas as bases de dados relacionadas
na Tabela A.1. A medida que o suporte minimo diminui, o ntmero de itens com
suporte maior ou igual ao minimo (freqiientes) aumenta. O mesmo ocorre com o
namero de conjuntos freqiientes de tamanho 2. Desta forma, como os candidatos de
tamanho 3 sao gerados a partir da combinagao dos conjuntos freqiientes de tama-
nho 2, quanto maior o nimero destes conjuntos, maior o nimero de candidatos de

tamanho 3 gerados.

Além do grande numero de candidatos gerados para os suportes mais bai-
x0s, no algoritmo kDCI++ a contagem dos candidatos de tamanho 3 é feita através
de intersecoes de listas de bits cujo tamanho varia de acordo com o ntmero de
transagoes corrente. Como o tamanho de cada lista de bits, nestas execugoes, va-
riou de 3.125 inteiros na base de dados (d) a 16.113 inteiros na base de dados (f),
tudo indica que a queda acentuada de desempenho do algoritmo kDCI++ para os
suportes baixos seja devido ao nimero de intersecoes de bits realizadas durante a
contagem de um niimero significativamente alto de candidatos. Note que, para estas
bases de dados, quanto maior o nimero de candidatos gerados, maior a reducao do
tempo da terceira iteragao alcancada pelo algoritmo kDCI-3. Sobre a base de da-
dos real BMSPOS (grafico (f)), o algoritmo kDCI++ adotou a técnica de dedugao,
apresentada na Secao 2.2.3, durante todas as iteracoes. Mesmo com o uso desta
otimizagao, o algoritmo kDCI-3 obteve desempenho superior para quase todos os

valores de suporte.

No grafico da base de dados T20I110N1KP5KC0.25D800K (grafico (e)),
observa-se que, para os suportes mais altos, o desempenho do algoritmo kDCI-3

apresenta o mesmo comportamento analisado anteriormente. Para os valores de

I Esta condicao foi identificada a partir de logs de execucao.
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suporte minimo baixos, 0,5% e 0,25%, da mesma forma que nas bases de dados
ja avaliadas, o aumento do nimero de candidatos (chegando a 326.523 conjuntos
para o suporte 0,5% e 3.375.811 conjuntos para o suporte 0,25%) e as grandes listas
de bits geradas para estes suportes (24.677 inteiros) contribuiram para a queda de
desempenho do algoritmo kDCI++. Para o suporte minimo 0,1%, como a base de
dados verticalizada nao estd em memoria principal durante a terceira iteracao do
algoritmo kDCI++, a contagem dos candidatos de tamanho 3 é feita através da es-
trutura de dados T5. Neste caso, a diferencga entre os desempenhos alcancados pelos
algoritmos kDCI++ e kDCI-3, embora menos significativa que nos demais suportes
baixos, pode ser explicada pela busca seqiiencial adotada pelo algoritmo kDCI+ -+
na contagem dos candidatos. No algoritmo kDCI-3, esta contagem se d& de maneira

mais eficiente.

Nos graficos (g), (h), (i) e (j), € possivel observar o impacto da nova técnica
de contagem de candidatos a partir dos suportes mais altos. Nas bases (h), (i)
e (j) para todos os valores de suporte avaliados, a representagao verticalizada da
base de dados coube em memoria principal ja na terceira iteragao do algoritmo
kDCI++ e o tamanho da lista de bits foi de 12.422 inteiros para a base de dados
T30116D400K, 6.028 inteiros para a a base de dados T10I5N1KP5KC0.25D200k e
de 3.125 inteiros para a base T1014D100K. Observe que, além do grande ntimero
de candidatos gerados nestas bases (chegando a 11.051.970 conjuntos na base de
dados (j) e suporte 0,1%), o tamanho das listas de bits geradas também podera
ter contribuido para a queda de desempenho do algoritmo kDCI++. Na base de
dados T20I10N1KP5KC0.25D1.6M (grafico (g)), a base verticalizada nao estava em
memoria principal durante a terceira iteragao em nenhum dos suportes avaliados. O
baixo desempenho do algoritmo kDCI++ pode ser justificado pela busca seqiiencial

na contagem dos candidatos.

Nos experimentos realizados sobre a base de dados T25110D10K, ilustrada
no grafico (1), a base verticalizada do algoritmo kDCI+ + estd em memoria principal
a partir da terceira iteracao em todos os valores de suporte minimo avaliados. Para
os valores de suporte mais altos, embora o nimero de candidatos seja expressivo

(chegando a 423.650 conjuntos para o suporte 0,2%), o tamanho da lista de bits nes-
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tas execucoes é de apenas 289 inteiros. O nimero de interse¢oes efetuadas durante a
fase de contagem é significativamente menor, se comparado com as demais bases de
dados ja avaliadas. Desta forma, a contagem de candidatos através de intersegoes
de lista de bits, para esta base e para os valores de suporte mais altos, foi mais
eficiente que o acesso direto utilizado pelo algoritmo kDCI-3. Observe porém que
os tempos de execugao sao pouco expressivos. Entretanto, para os suportes mais
baixos, embora o tamanho da lista de bits tenha se mantido em 289 inteiros, o ni-
mero de candidatos cresceu consideravelmente (chegando a 44.171.824 candidatos
para o suporte 0,05%), o que causou a queda de desempenho do algoritmo kD CI++.
Conforme ja observado na Segao 2.7, os autores do kDCI++ atribuem o mau desem-
penho do algoritmo nesta mesma base, para o suporte minimo 0,1%, ao tamanho
do conjunto Cj3, que é significativamente maior que o conjunto F3 encontrado [17].
Neste caso, o algoritmo kDCI++ ocupa grande parte do tempo da terceira iteragao

na contagem de conjuntos candidatos nao freqiientes.

Sobre a base de dados real Retail (grafico (m)), repare que o numero de
candidatos gerados para os suportes mais altos nao é tao significativo quanto para
os suportes mais baixos. Além disso, o tamanho das listas de bits geradas (2.756
inteiros) é relativamente pequeno se comparado ao tamanho destas listas nas primei-
ras bases de dados avaliadas. Desta forma, apesar dos tempos de execucao absolutos
serem pequenos, o algoritmo kDCI++ apresentou um desempenho superior ao do
algoritmo kDCI-3 para estes valores de suporte. No entanto, observe que para o
suporte 0,05%, o aumento do ntimero de candidatos (de 7.468 conjuntos para 17.238
conjuntos) reduz a diferen¢a de desempenho relativa entre os algoritmos. Para o
suporte 0,025%, a técnica de acesso direto aos candidatos supera a utilizacao das
intersecoes de listas de bits, mesmo com a utilizacao da técnica de dedugao. Fi-
nalmente, para o suporte 0,1%, devido a grande quantidade de meméria consumida
pela estrutura T3, o algoritmo kDCI++ faz uso de memodria virtual, o que torna
esta fase mais lenta. J& o algoritmo kDCI-3, apesar de também precisar de uma
quantidade significativa de memoria para a construcao da estrutura 73, faz uso do
gerenciamento de memoria descrito na Secao 3.3, nao prejudicando, assim, a exe-

cugdo da iteracdo (as vantagens alcancadas pelo gerenciamento de memoria serdo
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discutidas na Secao 4.2.2).

Finalmente, nos testes sobre a base de dados real Kosarak (grafico (n)),
observa-se que, para os suportes mais altos, o algoritmo kDCI++ se mostra um
pouco mais eficiente que o algoritmo kDCI-3, o que, mais uma vez, pode ser ex-
plicado pelo niimero pouco significativo de candidatos avaliados nestas execugoes.
Entretanto, para o suporte 0,25%, apesar do aumento do nimero de candidatos nao
ter sido tao expressivo (de 897 para 4.631 conjuntos), as grandes listas de bits gera-
das (30.938 inteiros) podem ter contribuido para a reversao de tal comportamento.
Durante a execucao da terceira iteragao, assim como das demais iteragoes, o algo-
ritmo kDCI++ utilizou a técnica de deducao. Para o suporte 0,1%, a base de dados
verticalizada coube em memoéria principal apenas durante a quinta iteracao e, por
esta razao, o algoritmo kDCI++ utilizou a estrutura de dados 73 para a contagem
dos candidatos de tamanho 3. Para este suporte, a técnica utilizada pelo algoritmo
kDCI++ foi apenas ligeiramente inferior a técnica utilizada pelo algoritmo kDCI-3,
o que pode ser justificado pelo seguinte motivo. Inicialmente, para cada uma das
transacoes t da base de dados, o algoritmo kD CI++ encontra os possiveis prefixos de
tamanho 2 presentes em t. Para cada prefixo ¢ em ¢, o algoritmo verifica na se¢ao do
vetor S correspondente aos candidatos de prefixo i, quais daqueles candidatos estao
presentes em ¢ e, entao, incrementa os respectivos suportes. Como o tamanho das
transagoes nesta base de dados é, em média, pequeno (apenas 8.1 itens), tudo in-
dica que os possiveis prefixos de tamanho 2 sejam poucos. Da mesma forma, como
nesta execugao as segoes em S correspondentes aos candidatos de mesmo prefixo
sao formadas, em média, por apenas 4 candidatos, acredita-se que a busca pelos

candidatos presentes nas transacoes seja feita de forma relativamente rapida.

Avaliacao do Tempo Total de Execugao

Nesta subsecao, para cada base de dados utilizada nos experimentos, a
Figura 4.2 apresenta um grafico com o tempo total de execucao relativo obtido
pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3, considerando-se os mesmos valores de suporte

minimo avaliados anteriormente.
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Figura 4.2: Avaliagao de desempenho do tempo total de execugao relativo dos algo-

ritmos kDCI++ e kDCI-3.
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Os graficos da Figura 4.2 mostram que, para todas as bases de dados utiliza-
das nos experimentos, a técnica de contagem de candidatos adotada pelo algoritmo
kDCI-3 reduz o tempo total de execugao obtido pelo algoritmo kDCI++ quando
valores de suporte minimo baixos sao considerados. Para os suportes mais altos,
com excegao das bases de dados (h), (i) e (j), devido ao niimero pouco expressivo de
candidatos de tamanho 3, o desempenho do algoritmo kDCI-3 foi ligeiramente infe-
rior ou semelhante ao do algoritmo kDCI++. Vale observar que os tempos absolutos
destas execugoes foram pouco significativos. Para as base de dados ilustradas nos
graficos (h), (i) e (j), o algoritmo kDCI-3 contribuiu para a redugao do tempo total
de execugao ja a partir dos suportes mais altos, o que evidencia o bom desempenho

alcangado durante a terceira iteracao nestas bases de dados.

Entretanto, da anéalise dos resultados obtidos sobre as bases de dados dos
graficos (e), (g) e (n) nota-se que, para o suporte minimo mais baixo, o percentual
de reducao do tempo total de execucao alcangado pelo algoritmo kDCI-3 nao é tao
significativo quanto nas demais bases de dados (os percentuais estdo apresentados
na Tabela 4.2). Isto se deve ao fato de que, para estes valores de suporte minimo,
as iteragoes posteriores a terceira iteracao também apresentam um custo computa-
cional significativo. Como exemplo, na base de dados (e) e suporte minimo 0,1%, a
sexta iteracao ¢ 31% do tempo total de execucao do algoritmo kDCI++. Ja na base
de dados (g) e suporte 0,1%, o somatoério dos tempos de execu¢ao consumidos pelas
iteracoes 8, 9 e 10 representam 45% do tempo total do algoritmo. O mesmo foi ob-
servado na base de dados (n): para o suporte 0,1%, as iteracoes 7, 8 e 9 representam,

juntas, 46% do tempo total de execucao do algoritmo kDCI++.

E importante ressaltar que nas bases de dados dos graficos (j) e (1), apesar
da técnica de contagem de candidatos utilizada pelo algoritmo kDCI-3 ter reduzido
de maneira significativa o tempo total de execugao, nota-se que, para o suporte
mais baixo considerado, existe comportamento semelhante ao apresentado para as
bases de dados analisadas no paragrafo anterior. Para a base de dados do gréfico
(j), com suporte minimo 0,01%, apesar do algoritmo kDCI-3 ter reduzido 94% o
tempo da terceira iteracdo, a quarta iteracdo, equivalente a 46% do tempo total de

execucao do algoritmo kDCI++, contribuiu para a reducao de apenas 45% do tempo
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total. Ja na base de dados do grafico (1) e suporte minimo 0,05%, as iteragoes 4,
5 e 6 representam 46% do tempo total consumidos pelo algoritmo kDCI++. Desta
forma, devido ao custo computacional destas iteracoes, a reducao de 82% do tempo
da terceira iteracao alcancada pelo algoritmo kDCI-3 reduziu apenas 36% do tempo

total de execucao.

4.2.2 Memoria

Esta secao é dedicada a analise da quantidade de memoria consumida pelos

algoritmos kDCI++ e kDCI-3, durante a execucao da terceira iteragao.

Para a avaliacao da memoria utilizada pelo algoritmo kDCI-3, levou-se em
consideracao as estruturas de dados 75 e C’, apresentadas na Secao 3.1. Para o
algoritmo kDCI++, quando a representacao verticalizada da base de dados estava
em memoéria principal, foram consideradas a memoria consumida pela nova repre-
sentagao, além da estrutura de dados Cache, que auxilia a contagem dos candidatos
durante toda iteragdo (Subsecao 2.2.2). Quando a base verticalizada ainda nao se
encontrava em memoria principal, considerou-se a memoria necessaria para a utili-

zacao das estruturas T3, P, I, S e C', descritas na Subse¢ao 2.2.1.

A Figura 4.3 apresenta, para cada base de dados utilizada nos experimentos,
a quantidade de memoria (em megabytes) consumida pelos algoritmos kDCI++ e

kDCI-3, em cada um dos valores de suporte minimo considerados.

Observe que, nas bases de dados dos graficos (a), (b), (c), (d), (f) e (h), o
algoritmo kDCI++ consome uma quantidade de memoria significativamente maior
do que a consumida pelo algoritmo kDCI-3, em todos os suportes minimos. Isto se
deve a grande quantidade de memoria necesséaria para a construgao da representagao
verticalizada da base de dados nestes experimentos. Como exemplo, considere a base
de dados real BMSPOS (grafico (f)) e o suporte minimo 0,25%. A base de dados
verticalizada, conforme descrita na Subsecao 2.2.2, pode ser vista como um conjunto
de |My| listas de bits de tamanho |Ny|, onde M, e Nj sdo, respectivamente, os

conjuntos de itens e transacoes presentes na base de dados corrente. Vale lembrar
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Figura 4.3: Avaliagdo de desempenho da memoria consumida durante a terceira

iteragao pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3.
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que cada lista de bits esta associada a um determinado item e cada bit de uma
lista corresponde a uma determinada transacao. Para a base de dados e suporte
minimo considerados, |Ni| é igual a 307 e | M| igual a 515.597. Desta forma, cada
lista de bits associada aos 307 itens correntes devera conter uma quantidade de
bits suficiente para a representacao de 515.597 transagoes. Como, na linguagem
C, um inteiro corresponde a 4 bytes e como cada byte é composto por 8 bits, cada
inteiro é capaz de representar 4*8 = 32 transac¢oes. Como o algoritmo necessita
representar 515.597 transacoes, cada lista de bits sera formada, entao, por %5’97 =
16.113 inteiros, dando um total de 16.113 * 4 bytes = 64.452 bytes consumidos por
lista. Portanto, como a base verticalizada é composta por 307 listas de bits (307

itens), esta estrutura consome, ao todo, 64.452 bytes * 307 itens = 19.786.764 bytes

~ 18,87 megabytes.

Além da base verticalizada, o algoritmo kDCI++ também utiliza a estru-
tura de dados Cache, que auxilia as interse¢oes necessarias para a contagem dos
candidatos. Como esta estrutura de dados consome k vezes o tamanho (em inteiros)
de uma lista de bits construida, onde k£ é a iteracao corrente, a memoria consu-
mida por Cache é de 3 * 16.113 inteiros = 48.339 inteiros = 193.356 bytes ~ 0,18
megabytes. Desta forma, para o exemplo considerado, a memoria total consumida
pelo algoritmo kDCI++ é de 18,87 + 0,18 = 19,05 megabytes, conforme indicado no

gréafico correspondente.

Ja no algoritmo kD CI-3, considerou-se a memoria necessaria para a constru-
cao das estruturas T; e C’. Cada entrada da estrutura de dados T3 é composta por
dois inteiros. Desta forma, como o nimero de entradas de 73 é igual ao nimero de
candidatos de tamanho 2, que para este exemplo é 46.871, a memoria ocupada por
esta estrutura é de 46.871 * 8 bytes (dois inteiros) = 374.968 bytes ~ 0,36 megabytes.
Para a estrutura de dados C’, a memoria consumida é calculada multiplicando-se o
numero de candidatos de tamanho 3, que neste caso é 21.228, pelo ntimero de bytes
correspondente a um inteiro, resultando em um total de 21.228 * 4 bytes = 84.912
bytes ~ 0,08 megabytes. Portanto, conforme apresentado no grafico correspondente,
a memoria total consumida pelo algoritmo £DCI-3 é de apenas 0,44 megabytes, apro-

ximadamente.
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Nas bases de dados dos graficos (e) e (n), para os suportes minimos nos
quais a base verticalizada se encontra em memoria principal (quatro primeiros va-
lores de suporte), pode-se observar o mesmo comportamento das bases analisadas
anteriormente. Devido a grande quantidade de memoéria utilizada para a construgao
das bases verticalizadas, o algoritmo kDCI++ apresenta um desempenho significa-
tivamente inferior ao do algoritmo kDCI-3. Entretanto, para os suportes em que
o algoritmo kDCI++ utilizou as estruturas T3, P, I, S e C para a contagem dos
conjuntos candidatos, os desempenhos alcangados pelos algoritmos foram bastante
semelhantes. Considere a base de dados T20110N1KP5KC0.25D800K (grafico (e))
e suporte minimo 0,1%. A memoria consumida por tais estruturas foi contabilizada
da seguinte forma. T3 possui um niimero de entradas igual ao nimero de candidatos
de tamanho 2, que neste caso é de 431.056. Como cada entrada é composta por
um inteiro, a quantidade de memoria consumida por esta estrutura é de 431.056
* 4 bytes = 1.724.228 bytes ~ 1,64 megabytes. O vetor P armazenou um total de
122.398 prefixos. Como cada uma das 122.398 entradas era composta por um inteiro
curto (equivalente a 2 bytes na linguagem C'), o total consumido por este vetor foi
de 122.398 * 2 bytes = 244.796 bytes ~ 0,23 megabytes. Da mesma forma, o vetor
S, com 2.942.815 sufixos armazenados, consumiu um total de 2.942.815 * 2 bytes
= 5.885.630 bytes ~ 5,61 megabytes. Ja o vetor I armazenou um total de 61.199
inteiros, consumindo uma memoria de 61.199 * 4 bytes = 244.796 bytes ~ 0,23 me-
gabytes. Finalmente, a estrutura C', com um total de 2.942.815 inteiros (nimero de
candidatos de tamanho 3), utilizou 2.942.815 * 4 bytes = 11.771.260 bytes ~ 11,22
megabytes. Desta forma, o total consumido pelas estruturas, conforme indicado no
grafico (e), foi de 1,64 + 0,23 + 5,61 + 0,23 + 11,22 = 18,93 megabytes. Para o
algoritmo kDCI-3, foram consideradas a memoria consumida pela estrutura 73, igual
a 431.056 (namero de candidatos de tamanho 2) * 8 bytes (dois inteiros) = 3.448.448
bytes ~ 3,29 megabytes e a memoria consumida pela estrutura de dados C’, igual a
3.155.473 (ntmero de candidatos de tamanho 3) * 4 bytes (um inteiro) = 12.621.892

bytes = 12,03 megabytes, aproximadamente.

Observe que o nimero de candidatos de tamanho 3 gerados pelo algoritmo

kDCI-8 é maior que o mesmo niimero gerado pelo algoritmo kDCI++, para esta base
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de dados e suporte minimo. A diferenga no nimero de candidatos gerados pode ser
justificada pelo fato do algoritmo kDCI++ podar candidatos durante sua geragao,

quando a base de dados verticalizada ainda nao se encontra em memoria principal.

Na base de dados ilustrada pelo grafico (g), os desempenhos dos algoritmos
apresentam-se bastante semelhantes. Para esta base de dados e para todos os valores
de suporte minimo considerados, o algoritmo kDCI++ utilizou a estrutura T3 na

contagem dos conjuntos candidatos.

Nos graficos (i) e (j), observa-se que, para os suportes mais baixos, a me-
moéria consumida pelo algoritmo kDCI-3 ultrapassa a consumida pelo algoritmo
kDCI++. Tal comportamento é devido a explosao de conjuntos candidatos ge-
rados para estes valores de suporte, ocasionando em um aumento significativo da

estrutura de dados C” utilizada pelo algoritmo kDCI-3.

Nas bases de dados dos graficos (1) e (m), mesmo para os suportes mais
altos, o desempenho do algoritmo kDCI++ foi melhor que o do algoritmo kDCI-3.
Isto se deve ao fato de que, nestas bases de dados, o tamanho das listas de bits cons-
truidas é relativamente menor que nas bases de dados dos gréficos ja analisados.
Por exemplo, no caso da base de dados T25110D10K (grafico (1)), a lista de bits
tem o tamanho de apenas 289 inteiros em todos os suportes. Ja na base de dados
Retail (grafico (m)), além do tamanho das listas de bits nao ser tao grande quanto
nas demais bases (2.756 inteiros), o nimero de candidatos de tamanho 2 gerados é
bastante alto (variando de 2.288.730 para o suporte 0,1% e 39.769.821 para o suporte
0,01%), principalmente para os suportes mais baixos. Por esta razao, como a me-
moria consumida pela estrutura 73, utilizada pelo algoritmo kDCI-3, é dependente
do ntmero destes candidatos, a memoria total consumida pelo algoritmo torna-se
significativamente alta. Por exemplo, considere o suporte 0,01%. A memoria consu-
mida pelo algoritmo kDCI-3 é de um pouco mais de 300 megabytes, valor este maior
que o total de memoria principal disponivel na maquina onde foram realizados os
experimentos computacionais (256 megabytes). Desta forma, a contagem dos candi-
datos para o suporte 0,01% foi feita com a utilizacao da estratégia de gerenciamento

de memoria incorporada ao algoritmo kDCI-3. Vale observar porém que, apesar de
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consumir mais memoria, a terceira iteragao do algoritmo kDCI-3 foi mais rapida que

a terceira iteracao do algoritmo kDCI++ para os suportes mais baixos.

A seguir, a Subsegao 4.2.2 é dedicada a anélise do desempenho alcancado

pela técnica de gerenciamento de memoria.

Avaliacao da Técnica de Gerenciamento de Memoéria

Nos experimentos da base de dados Retail, considerando-se o suporte mi-
nimo 0,01%, a contagem dos conjuntos candidatos foi realizada com a utilizacao da

técnica de gerenciamento de memoria desenvolvida para o algoritmo kDCI-5.

Apenas para efeito de comparagao, criou-se uma adaptacao do algoritmo
kDCI-3, aqui chamada kDCI-3*, em que a terceira iteracao nao utiliza a técnica de
gerenciamento de memoria. Em seguida, os experimentos sobre a base de dados

Retail, considerando-se o suporte minimo 0,01%, foi realizado.

A Tabela 4.3 apresenta o tempo de execugao da terceira iteracao (em segun-
dos) e o tempo total de execugao (em segundos) obtidos pelo algoritmo kDCI-5* e
pelo algoritmo kDCI-3, respectivamente. A quarta coluna representa a relagao entre
o tempo da terceira iteracao do algoritmo £DCI-3 e o tempo da terceira iteracao do
algoritmo kDCI-3% enquanto que a sétima coluna representa a relacao entre o tempo

total de execucao do algoritmo kDCI-3 e o tempo total de execucao do algoritmo

kDCI-3*%,

Tempo 3¢ iter. Tempo Total
Base de dados (supmin - %) | kDCI-3* | kDCI-3 | % | kDCI-3* | kDCI-3 | %
Retail (0,01) 370 16 | 4| 413 41|10

Tabela 4.3: Tempo de execucao da terceira iteracao e tempo total de execucao obti-

dos com (kDCI-3) e sem (kDCI-3%) o uso da técnica de gerenciamento de memoria.

Observe que o tempo de execugao da terceira iteracao obtido pelo algoritmo
kDCI-3 & apenas 4% do mesmo tempo obtido pelo algoritmo kDCI-5*, alcangando

uma reducao de 96%. Da mesma forma, o tempo total de execucao obtido pelo
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algoritmo kDCI-3 é apenas 10% do tempo total de execucao obtido pelo algoritmo
EDCI-3*, o que representou, portanto, uma reducao de 90%. A razao do baixo
desempenho do algoritmo kDCI-3* se deve & quantidade de memoria necesséaria
para representar os conjuntos candidatos utilizando-se as estruturas de dados 75 e

C" que, nesta execucao, foi maior do que a disponivel.

Vale observar que nos experimentos realizados com o algoritmo kDCI++
sobre esta mesma base de dados (Retail) e para este mesmo valor de suporte mi-
nimo (0,01%), a quantidade de memoria necessaria para representar os conjuntos
candidatos através das estruturas de dados T3, P, I, S e C' também foi maior que
a disponivel. Entretanto, a falta de uma estratégia de gerenciamento de memoria
tornou a execucao de sua terceira iteragao mais longa devido ao uso de memoéria vir-
tual. Conforme apresentado na pentultima linha da Tabela 2.5, enquanto a terceira
iteracao do algoritmo kDCI-3 foi executada em 16 segundos, a mesma iteragao foi
executada pelo algoritmo kDCI++ em 58 segundos, representando uma reducao de

73%.

Para evidenciar ainda mais a necessidade de uma estratégia de gerencia-
mento de memoria, considerou-se os suportes 0,007% e 0,002% sobre a mesma base
de dados. A reducao do suporte minimo teve como objetivo aumentar o nimero
de conjuntos candidatos avaliados pelos algoritmos durante a terceira iteragao e,
conseqiientemente, aumentar ainda mais a memoria necesséria para a representagao

destes conjuntos.

A Tabela 4.4 apresenta o tempo de execugao da terceira iteragao (em segun-
dos) e o tempo total de execugao (em segundos) obtidos pelos algoritmo kDCI++ e
kDCI-3 sobre a base de dados Retail considerando-se os suportes minimos 0,007% e
0,002%. A quarta coluna representa a relacao entre o tempo da terceira iteracao do
algoritmo kDCI-3 e o tempo da terceira iteracao do algoritmo kDCI++, enquanto
que a sétima coluna representa a relacao entre o tempo total de execugao do algo-

ritmo kDCI-3 e o tempo total de execugao do algoritmo kDCI+ +.

Para o suporte minimo 0,007%, o nimero de conjuntos candidatos aumentou

de 912.402 (suporte 0,01%) para 2.910.696 no algoritmo kDCI++ e de 1.017.833
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Tempo 3¢ iter. Tempo Total
Base de dados (supmin - %) | kDCI++ | kDCI-3 | % | kDCI++ | kDCI-3 | %
Retail (0,007) 188 22 12 255 84 33
Retail (0,002) - 0 || - B

Tabela 4.4: Tempo de execucao da terceira iteracao e tempo total de execucao
obtidos pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3 sobre a base de dados Retail e suportes
minimos 0,007% e 0,002%.

(suporte 0,01%) para 3.381.474 no algoritmo kDCI-3. A diferenga no numero de
candidatos gerados se deve ao fato de que, nesta execugao, o algoritmo kDCI++
podou candidatos durante sua geracao. Como o kDCI-3 nao poda candidatos em
nenhuma situagao, este algoritmo gera um ntmero maior de candidatos. Observe
que, para este valor de suporte minimo, a terceira iteracao do algoritmo kDCI++,
executada com o auxilio das estruturas de dados T3, P, I, S e C, foi completada em
188 segundos, enquanto que o algoritmo kDCI-3 executou a mesma iteragao em 22
segundos. Da mesma forma que para o suporte 0,01%, o algoritmo kD CI-3 executou
a terceira iteragao com a utilizacao da estratégia de gerenciamento de memoria, o
que nao aconteceu no algoritmo kDCI++. A reducao do tempo total de execugao

alcancada pelo algoritmo kDCI-3 foi de 67%.

Para o suporte 0,002%, devido ao aumento significativo do nimero de can-
didatos de tamanho 3, a execugao do algoritmo kDCI++ foi abortada pelo sistema
operacional devido a falta de memoria durante a construcao das estruturas 73, P,
I, S e C. De fato, o nimero de conjuntos candidatos foi de 66.402.305 no algoritmo
kDCI++ e de 89.736.928 no algoritmo kDCI-3. Para este mesmo suporte, o algo-
ritmo kDCI-3 executou a terceira iteracao em 70 segundos, utilizando a estratégia
de gerenciamento de memoria. Entretanto, o niimero de candidatos de tamanho 4 a
ser representado pelas estruturas T3, P, I, S e C' também foi significativamente alto.
Desta forma, como a quarta iteracao do algoritmo kDCI-3 é equivalente a quarta
iteracao do algoritmo KDCI++ e como este tltimo nao faz uso de nenhuma estraté-
gia de gerenciamento de memoria, o kDCI-3 foi abortado pelo sistema operacional

e nao conseguiu completar a execucao das demais iteracoes. Observe, portanto,
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a importancia do gerenciamento de memoria em todas as iteragoes do algoritmo

kDCI+ +.

4.2.3 Escalabilidade

Esta secao é destinada ao estudo da escalabilidade dos algoritmos kDCI+ +

e kDCI-3 considerando-se o tempo de execucao da terceira iteracao por eles obtido.

Primeiramente, os algoritmos sao avaliados de acordo com o crescimento do
numero de transagoes. Para estes experimentos sao consideradas quatro bases de
dados sintéticas construidas com a utilizacao do gerador de dados da IBM Alma-
den: T20I[10N1KP5KC0.25D100K, T20I10N1KP5KC0.25D200K, T20110N1KP5K
C0.25D300K e T20I10N1KP5KC0.25D400K. Em seguida, o mesmo estudo ¢é feito
a medida que o tamanho médio das transagoes aumenta. Para estes experimen-
tos as bases de dados utilizadas sao T15[10N1KP5KC0.25D200K, T20I10N1KP5K
C0.25D200K, T25110N1KP5KC0.25D200K e T30I10N1KP5KC0.25D200K, também
construidas a partir do gerador da IBM. Os valores de suporte minimo avaliados sao

0,25% e 0,1%.

Variagcao do Nimero de Transacgoes

Nesta subsec¢ao é apresentada uma avaliacao do comportamento dos algorit-
mos kDCI++ e kDCI-3 quando o o nimero de transacoes da base de dados aumenta.
Para cada um dos suportes avaliados, a Figura 4.4 apresenta, em graficos separa-
dos, os tempos de execugao da terceira iteracao, obtidos pelos algoritmos kDCI-3 e
kDCI++ sobre diferentes bases de dados. E importante ressaltar que, nestes experi-
mentos, o algoritmo kD CI++ utilizou a base de dados verticalizada nos dois valores

de suporte minimo avaliados.

Considerando-se os tempos de execugao, observe que o desempenho do algo-
ritmo kDCI-3 é superior ao desempenho do algoritmo kDCI++ para os dois valores
de suporte minimo avaliados. No entanto, ambos os algoritmos apresentaram-se

escalaveis com o aumento do nimero de transacoes da base de dados.
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(a) kDCI-3 - Suporte 0,25% (b) kDCI++ - Suporte 0,25%
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Figura 4.4: Avaliacao da escalabilidade da terceira iteracao dos algoritmos kDCI++

e kDCI-3 considerando-se o niimero de transagoes.

Variagcao do Tamanho Médio das Transagoes

Nesta subsecao, a Figura 4.5 apresenta o comportamento do tempo de exe-
cucao da terceira iteracao obtido pelos algoritmos kDCI-3 e kDCI++, em graficos
separados, de acordo com o crescimento do tamanho médio das transacoes presentes
na base de dados. Assim como nos experimentos da subsecao anterior, a base de
dados verticalizada utilizada pelo algoritmo kDCI++ j& se encontra em memoria

principal nos dois suportes avaliados.

Da mesma forma que na subsecao anterior, o desempenho do algoritmo
kDCI-3, considerando-se os tempos de execucao obtidos, foi superior ao desempenho
do algoritmo kDCI++ para os dois valores de suporte avaliados. No entanto, o
comportamento dos algoritmos em relacao ao crescimento do tamanho médio das

transacgoes foi bastante semelhante.

Para estes experimentos, apesar dos tempos de execucao obtidos pelos al-
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(a) kDCI-3 - Suporte 0,25% (b) kDCI++ - Suporte 0,25%
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Figura 4.5: Avaliacao da escalabilidade da terceira iteracao dos algoritmos kDCI++

e kDCI-3 considerando-se o tamanho médio das transagoes.

goritmos crescerem continuamente com o aumento do tamanho médio das transa-
¢oes, este crescimento nao apresenta um comportamento linear. Para o algoritmo
kDCI++, como o custo computacional da terceira iteracao é dependente do nimero
de conjuntos candidatos avaliados, este comportamento pode ser justificado pelo
crescimento também nao linear do nimero de conjuntos candidatos a medida que o
tamanho médio das transagoes aumenta. Considere, por exemplo, o suporte 0,25%.
Conforme apresentado no Apéndice A, a base de dados T20 gera, aproximadamente,
264.000 candidatos a mais que a base de dados T'15, enquanto a base de dados 725
conta 888.000 candidatos a mais que a base de dados 720, aproximadamente. J&
a base de dados T30 gera, aproximadamente, 1.585.000 candidatos a mais que a
base de dados T25. Observe que no gréfico correspondente ao suporte 0,25%, o
comportamento dos algoritmos acompanha o crescimento do niimero de candidatos

em cada base de dados avaliada. O mesmo ocorre para o suporte 0,1%.

No algoritmo kDCI-3, conforme observado na subsecao anterior, a terceira
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iteragao ¢é realizada a partir da contagem dos conjuntos de itens de tamanho 3 pre-
sentes nas transagoes da base de dados considerada. Desta forma, o comportamento
nao linear do algoritmo kDCI-3 pode ser explicado pelo crescimento do niimero

destes conjuntos a medida que aumenta o tamanho médio das transacoes.

4.3 Analise Comparativa entre os Principais Algo-

ritmos

Nesta secao, sao apresentados os resultados computacionais obtidos pelo
kDCI-3 e pelos principais algoritmos para extracao de conjuntos freqiientes, segundo
a avaliacao do Workshop FIMI’03. Sao eles: kDCI++, PatriciaMine, FPgrowth* e
LCMfreq. Neste workshop, os algoritmos kDCI++ e PatriciaMine obtiveram os me-
lhores desempenhos para suportes altos, enquanto os algoritmos FPgrowth*e LCM-
freq apresentaram os melhores desempenhos considerando-se valores de suporte mi-
nimo baixos. Os experimentos do algoritmo kDCI++ foram realizados utilizando-se
o codigo disponivel na pagina do algoritmo DCI. Para os experimentos com os algo-
ritmos PatriciaMine, FPgrowth* e LCMfreq, foram utilizados os codigos disponiveis

na pagina do Workshop FIMI’03.

Para cada uma das bases de dados utilizadas nos experimentos, a Figura
4.6 apresenta os tempos de execucao relativos obtidos por cada um dos algoritmos,
considerando-se os mesmos valores de suporte minimo avaliados nas se¢oes anterio-
res. Nestes gréaficos, o valor 1 no eixo y representa o tempo relativo de execucao do
algoritmo que obteve o pior desempenho. No eixo x, o valor entre parénteses repre-

senta o tempo de execugao absoluto obtido pelo algoritmo de pior desempenho.

Nas bases de dados dos graficos (a), (b), (c), (d) e (f), os algoritmos kDCI++
e kDCI-3 apresentam o melhor desempenho para os suportes mais altos, com uma
vantagem muito pequena para o algoritmo kDCI++ em alguns destes valores de
suporte. Tudo indica que a razao do baixo desempenho dos algoritmos Patricia-

Mine, FPgrowth* e LCMfreq, para os suportes altos, seja devido ao tempo gasto
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Figura 4.6: Avaliagdo de desempenho do tempo total de execugao relativo do algo-

ritmo kDCI-3 e dos principais algoritmos.
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na construcao das estruturas PatriciaTrie, FP-tree e G, respectivamente, no inicio
de suas execugoes. Por exemplo, para a base de dados do grafico (a), o algoritmo
FPgrowth* leva, em média, 89% do tempo total de execugdao na construcao da es-
trutura FP-tree. Da mesma forma, o algoritmo PatriciaMine gasta, em média, 51%
e o algoritmo LCMfreq, 32% do tempo total de execucao na construgao de suas
estruturas iniciais. Para os suportes minimos mais baixos, por exigirem a conta-
gem de muitos conjuntos candidatos, os algoritmos kDCI++ e kDCI-3 apresentam
desempenhos inferiores aos demais algoritmos. Além do fato de nao gerarem nem
contarem conjuntos candidatos, nos algoritmos PatriciaMine, FPgrowth*e LCMfreq
a base de dados se encontra em memoria principal desde o inicio do processamento.
Entretanto, a reducao do custo computacional da terceira iteracao obtida pelo al-
goritmo kDCI-3 torna-o mais competitivo. Observe que para o suporte 0,25% nas
bases de dados (a) e (b), 0,5% nas bases (c) e (f) e para os suportes 1% e 0,75% na
base de dados (d), enquanto o algoritmo kDCI++ representa a pior estratégia ou a
segunda pior, o algoritmo kDCI-3 apresenta o melhor desempenho ou aproxima-se,
significativamente, do melhor algoritmo. Nas bases de dados (e), (g), (h) e (n),
a razao do baixo desempenho dos algoritmos PatriciaMine, FPgrowth* e LCMfreq
para suportes altos e do alto desempenho para suportes baixos pode ser explicada

pelos mesmos motivos descritos anteriormente.

Nas bases de dados dos graficos (e), (g) e (n), os algoritmos kDCI++ e
kDCI-3 apresentam desempenhos bastante semelhantes para os suportes altos. Para
os suportes mais baixos 0,5% e 0,25% na base de dados (e) e 0,25% nas bases de
dados (g) e (n), o algoritmo kDCI-3 supera o baixo desempenho obtido pelo al-
goritmo kDCI++, tornado-o o melhor ou o segundo melhor algoritmo. J& para o
suporte 0,1%, conforme discutido na Segao 4.2.1, os desempenhos dos algoritmos
tornam-se semelhantes novamente, enquanto os demais algoritmos obtém os melho-
res desempenhos. Vale observar que sobre a base de dados (e), as execugoes do
algoritmo FP-growth para os suportes 0,5%, 0,25% e 0,1% duraram, em média, trés
horas e sobre a base de dados (g), o algoritmo nio conseguiu completar suas execu-
¢oes apos dez horas, com excecao para o suporte 1% cuja execucao durou seis horas

e meia (estas execugoes nao foram consideradas nos graficos correspondentes para
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nao descaracterizar o comportamento dos demais algoritmos). O motivo de tal com-
portamento pode ser explicado pela pouca compactacao da base de dados atingida
pela F'P-tree nestes experimentos. Tudo indica que a auséncia de uma estratégia de

gerenciamento de memoria foi a razao da queda de desempenho do algoritmo.

No gréfico da base de dados (h), o algoritmo kDCI-3 supera o bom desempe-
nho obtido pelo algoritmo kDCI++ para suportes altos. Observe que para o suporte
0,8%, o desempenho do algoritmo kDCI++ cai, mas o algoritmo kDCI-3 permanece
em primeiro lugar. Para o suporte 0,6%, enquanto o algoritmo kDCI++ apresenta
o pior desempenho, o algoritmo kDCI-3 mantém o desempenho alcangado para os
suportes mais altos. Finalmente, para o suporte 0,4%, apesar do desempenho do al-
goritmo kDCI-3 ter sido superado pelos desempenhos dos algoritmos PatriciaMine,

FPgrowth* e LCMfreq, este torna o algoritmo kDCI++ mais competitivo.

Nas bases de dados nos gréficos (i) e (j), o algoritmo kDCI++ apresenta
o pior desempenho para todos os valores de suporte minimo, enquanto o algoritmo
kDCI-3 torna-o mais competitivo. Nestes experimentos, os algoritmos PatriciaMine,
FPgrowth* e LCMfreq apresentaram os melhores desempenhos ja a partir dos su-
portes mais altos. Como estes algoritmos extraem os conjuntos freqiientes a partir
de representacoes da base de dados, construidas em memoria principal no inicio de
seus processamentos, a razao de tal comportamento parece se justificar pelo tama-
nho relativamente pequeno destas bases de dados. Enquanto as bases de dados dos
graficos (e) e (g) tém, respectivamente, 60 e 118 megabytes, a base de dados (i) tem

7,6 megabytes e a base (j) tem apenas 3,9 megabytes.

Finalmente, nos experimentos sobre as bases de dados (1) e (m), apesar dos
tempos absolutos terem sido pequenos, pode-se observar que o algoritmo kDCI-3
obteve um desempenho inferior ao do algoritmo kDCI+ + para os suportes mais altos.
Nos experimentos sobre a base de dados (1), este comportamento pode ser justificado
pelo tamanho relativamente pequeno das listas de bits que compoem a base de dados
verticalizada nas execugoes do algoritmo kDCI++. Sobre a base de dados (m), o bom
desempenho do algoritmo kD CI++ pode ser explicado pelo ntimero pouco expressivo

de candidatos de tamanho 3 avaliados nestas execugoes. Além disso, o tamanho das
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listas de bits utilizadas na contagem dos candidatos nao foi tao significativo quanto
nas primeiras bases de dados avaliadas. Entretanto, para os suportes mais baixos,
enquanto o algoritmo kDCI++ apresenta o pior desempenho, o algoritmo kDCI-3
torna-o mais competitivo. Conforme observado na Se¢ao 4.2.1, a razao da queda da
reducao alcangada pelo algoritmo kDCI-3 para o suporte 0,05% (base de dados (1))
se deve ao fato das iteragoes posteriores a terceira iteragao também apresentarem

um custo computacional significativo para este valor de suporte.

4.4 Resumo dos Resultados

Nesta secao, é apresentado um resumo das avaliagoes de desempenho rea-
lizadas neste capitulo. As trés primeiras subsecoes sao dedicadas as avaliacoes de
desempenho do algoritmo kDCI-3, considerando-se tempo total de execucao rela-
tivo, memoria consumida durante a terceira iteracao e escalabilidade. Estas avalia-
¢oes foram realizadas comparando-se os resultados obtidos pelos algoritmos kDCI-3
e kDCI++ sobre diferentes combinacoes de bases de dados e valores de suporte
minimo. A ultima subsecao apresenta um resumo da anédlise comparativa reali-
zada entre o algoritmo kDCI-3 e os principais algoritmos apresentados no Workshop
FIMI’03. Esta ultima analise foi realizada considerando-se o tempo total de execu-
¢ao relativo obtido pelos algoritmos sobre as mesmas combinagoes de bases de dados

e valores de suporte minimo utilizadas nas avaliagoes descritas anteriormente.

4.4.1 Tempo de Execucao

Quando valores de suporte minimo criticos (mais baixos) foram considera-
dos, a técnica de contagem de candidatos de tamanho 3 adotada pelo algoritmo
kDCI-8 reduziu o tempo total de execugao obtido pelo algoritmo kDCI++ sobre

todas as bases de dados utilizadas nos experimentos.

Para os suportes mais baixos, nos experimentos em que o algoritmo kD CI+ +

fez uso da base de dados verticalizada para a contagem dos candidatos de tamanho
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3, além do grande numero de candidatos a serem avaliados, as listas de bits que
formavam a base de dados verticalizada eram relativamente grandes. Desta forma,
tudo indica que o mau desempenho do algoritmo kDCI++ para os suportes baixos
seja devido ao niimero elevado de intersecoes de listas de bits realizadas durante a
contagem de um numero significativamente alto de candidatos. Quando a represen-
tagao verticalizada da base de dados nao foi utilizada durante a terceira iteragao, o
mau desempenho alcangado pelo algoritmo kD CI++ pode ser justificado pela busca

seqiiencial adotada na contagem dos candidatos.

Nos experimentos sobre as bases de dados T20[10N1KP5KC0.25D800K,
T20I10N1KP5KC0.25D1.6M e Kosarak, notou-se que, para o menor suporte mi-
nimo avaliado, o percentual de reducao do tempo total de execugao alcangado pelo
algoritmo kDCI-3 nao foi tao significativo quanto para os demais suportes, devido
ao fato de as iteracoes posteriores a terceira iteracao também apresentarem um alto

custo computacional.

Para os suportes mais altos, com excecao das bases de dados T30116D 400K,
T10I5N1KP5KC0.25D200K e T1014D100K, devido ao ntimero pouco significativo de
candidatos de tamanho 3 ou devido ao tamanho pequeno da base de dados verticali-
zada (listas de bits pequenas) construida pelo algoritmo kDCI++, o desempenho do
algoritmo kDCI-3 foi ligeiramente inferior ou semelhante ao do algoritmo kDCI++.

Cabe ressaltar que os tempos absolutos destas execugoes foram pouco expressivos.

4.4.2 Memoria

Em relacao & memoria consumida pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3 du-
rante a terceira iteracao, observou-se que, quando a representagao verticalizada da
base foi utilizada na contagem de candidatos de tamanho 3, o algoritmo kDCI++
consumiu uma quantidade de memoria significativamente maior do que a consumida
pelo algoritmo kD CI-3, com excegao das bases de dados T10I5N1KP5KC0.25D200K,
T10l4D100K, T25110D10K e Retail.

Sobre as bases de dados T10I5N1KP5KC0.25D200K e T1014D100K, conside-
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rando-se apenas o valor mais baixo de suporte minimo, a memoria consumida pelo
kDCI-3 ultrapassou a consumida pelo kDCI++ devido ao aumento significativo de

candidatos de tamanho 3 a serem representados pela estrutura de dados adotada

pelo kDCI-S.

Nos experimentos realizados sobre as bases de dados T25/10D10K e Retail
(com esta tultima apenas para os quatro primeiros suportes minimos avaliados), a
base de dados verticalizada construida pelo algoritmo kDCI++ durante a terceira
iteragao era relativamente pequena (listas de bits pequenas) em comparacao com as
bases construidas nos demais experimentos. Desta forma, o kDCI++ apresentou-se

mais eficiente que o algoritmo kDCI-3.

Quando o algoritmo kDCI++ nao fez uso da base de dados verticalizada
durante a terceira iteragao, os desempenhos alcangados pelos algoritmos kDCI++ e
kDCI-3 foram bastante semelhantes, com excecao do experimento sobre a base de
dados Retail e suporte 0,01%. Neste caso, o algoritmo kDCI-3 obteve pior desempe-
nho devido & grande quantidade de candidatos de tamanho 2 a serem representados
na estrutura de dados adotada durante a terceira iteracao. Vale observar porém
que, neste experimento, apesar de consumir mais memoria, a terceira iteracao do

algoritmo kDCI-3 foi mais rapida que a terceira iteragao do algoritmo kDCI+ +.

4.4.3 Escalabilidade

Para o estudo da escalabilidade dos algoritmos kDCI++ e kDCI-3, conside-
rou-se o tempo de execucao da terceira iteragao por eles obtido de acordo com o
crescimento do niamero de transagoes e de acordo com o crescimento do tamanho

médio das transagoes da base de dados.

Em relacao ao crescimento do nimero de transacoes, ambos os algoritmos
apresentaram-se escalaveis. Da analise do comportamento dos algoritmos de acordo
com o crescimento do tamanho médio das transacoes, observou-se que apesar dos
tempos de execucao de ambos os algoritmos crescerem continuamente, este cresci-

mento nao apresentou um comportamento linear. Para o algoritmo kDCI++, como
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o custo computacional da terceira iteracao é dependente do nimero de candida-
tos a serem avaliados, tal comportamento pode ser justificado pelo crescimento nao
proporcional do ntimero de candidatos & medida que o tamanho médio das transa-
¢oes aumenta. J& no algoritmo kDCI-3, a terceira iteracao é realizada a partir da
contagem dos conjuntos de itens de tamanho 3 presentes nas transagoes. O com-
portamento apresentado pelo algoritmo pode ser justificado pelo crescimento nao
proporcional destes conjuntos em relagao ao crescimento do tamanho médio das

transacoes.

4.4.4 Comparagao entre os Principais Algoritmos

Para os valores de suporte minimo mais criticos, observou-se que o kDCI-3
tornou o algoritmo kDCI++ mais competitivo, com exce¢ao do ultimo suporte mi-
nimo avaliado sobre as bases T20[110N1KP5KC0.25D800K, T20110N1KP5KC0.25D-
1.6M e Kosarak. Nestas execugoes, o percentual de reducao do tempo total de
execugao alcancado pelo kDCI-3 nao foi tao significativo quanto nas demais bases
de dados devido ao custo computacional também alto das iteragoes posteriores a

terceira iteragao.

Para algumas combinacoes de bases de dados e suportes minimos avaliados,
enquanto o algoritmo kDCI++ representou a pior estratégia ou a segunda pior, o
algoritmo kDCI-3 apresentou o melhor desempenho ou aproximou-se, significativa-

mente, do melhor algoritmo.

Para os suportes minimos mais altos, com excecao das bases de dados
T30116D400K, T10I5N1IKP5KC0.25D200K e T1014D100K, sobre as quais o
kDCI-3 superou o desempenho do kDCI++ para todos os valores de suporte ava-
liados, o algoritmo kDCI-3 manteve o bom desempenho alcancado pelo algoritmo
kDCI++ ou obteve desempenho ligeiramente inferior ao do mesmo. Neste ultimo
caso, apesar de os tempos de execugao absolutos serem pouco expressivos, o nimero
pouco significativo de candidatos de tamanho 3 ou o tamanho pequeno da base de

dados verticalizada (listas de bits pequenas) construida durante a terceira iteracao
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do kDCI++ contribuiu para seu melhor desempenho.



Capitulo 5

Conclusoes

Experimentos computacionais realizados neste trabalho mostraram que
quando valores baixos de suporte minimo sao considerados sobre bases de dados
esparsas, a terceira iteragdo do algoritmo kDCI++ (recentemente considerado um
dos principais algoritmos para a extragao de conjuntos freqiientes) apresenta um
alto custo computacional. Este comportamento pode ser justificado pela grande
quantidade de candidatos de tamanho 3 que serao avaliados pelo algoritmo, nestas
condigoes. No algoritmo kDCI++, a contagem do suporte dos conjuntos candidatos
de tamanho 3 é feita ou através de estruturas de dados especificas — quando a base
de dados verticalizada ainda nao se encontra em memoria principal — ou através de
intersecoes de listas de bits — quando é utilizada a representacao verticalizada da
base de dados. Neste contexto, a contribuicao do presente trabalho foi a proposta
de uma adaptacao do algoritmo kDCI++, chamada algoritmo kDCI-3, em que a es-
tratégia adotada durante a terceira iteracao possibilita uma contagem mais eficiente

dos conjuntos candidatos de tamanho 3.

Os resultados obtidos sobre treze bases de dados esparsas (sintéticas e re-
ais) e considerando-se valores de suporte minimo baixos mostraram que a técnica
de contagem adotada pelo algoritmo kDCI-3 reduz significativamente o tempo da

terceira iteracao do algoritmo kDCI++. Nos experimentos realizados, o tempo da
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terceira iteragao do algoritmo kDCI-3 foi, em média, 27% do tempo da terceira
iteracao do algoritmo kDCI++. Da mesma forma, o tempo total de execucao do
algoritmo kDCI-3 representou, em média, 53% do tempo total de execugao do algo-

ritmo kDCI++.

Entretanto, quando um ntmero pouco significativo de candidatos de ta-
manho 3 eram avaliados (quando suportes minimos altos foram considerados), o
desempenho obtido pelo algoritmo kDCI++ foi ligeiramente superior ao do algo-
ritmo kDCI-3, embora os tempos de execugao tenham sido muito pouco expressivos
nestes casos. O mesmo ocorreu quando o tamanho das listas de bits da base vertica-
lizada era relativamente pequeno. No algoritmo kDCI++, quando a base de dados
verticalizada, composta por lista de bits, estd em memoria principal, o suporte dos
conjuntos candidatos é calculado através de intersecoes de listas de bits. Assim
sendo, quanto menor o nimero de candidatos gerados, menor o ntimero de interse-
¢oes realizadas. Da mesma forma, se estas listas de bits forem pequenas, o ntimero
de intersec¢oes realizadas também sera pequeno, o que torna a iteragao menos custosa
computacionalmente. De fato, conforme observado pelos autores do algoritmo DCT
(base para a proposta do algoritmo kDCI++) em [18], o custo computacional da
fase de intersegao é proporcional ao nimero de interse¢oes (and operations) neces-
sarias para encontrar o suporte dos conjuntos candidatos. O nimero de intersecoes
dependera do niimero de candidatos gerados durante a iteracao e do tamanho das

listas de bits que compoem a base de dados verticalizada [18].

A seguir, sao discutidas algumas questoes adicionais e sao apresentadas

sugestoes para trabalhos futuros.

Um Modelo de Custo

De modo a permitir que o algoritmo £DCI-3 decida qual a melhor estratégia
a ser adotada para a contagem dos conjuntos candidatos de tamanho 3, este deveria
ser capaz de estimar os custos computacionais das possiveis estratégias baseando-se

nas caracteristicas da base de dados.
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Durante o desenvolvimento deste trabalho, foram avaliadas, preliminar-
mente, algumas técnicas para se estimar o custo da estratégia utilizada pelo al-
goritmo kDCI-3 e da estratégia do algoritmo kDCI++ que utiliza a base de dados

verticalizada. Estas idéias preliminares sao discutidas a seguir.

Algoritmo kDCI-3 Para o algoritmo kDCI-3, concluiu-se que o custo compu-
tacional de sua terceira iteragao é proporcional ao ntimero total de conjuntos de
tamanho 3 presentes nas transagoes da base de dados, ja que a contagem dos can-
didatos de tamanho 3 é feita a partir destes conjuntos. Observe que este niimero é

proporcional ao tamanho médio das transagoes da base de dados.

Desta forma, o custo computacional (tempo em segundos) da terceira ite-

racao do algoritmo kDCI-3 pode ser calculado, aproximadamente, pela férmula:
N, * t, (5.1)

onde N. é o numero total de conjuntos de tamanho 3 presentes nas tran-
sacoes da base de dados e t. é o tempo médio, em segundos, gasto no acesso as

estruturas T3 e C' durante a avalia¢do de um tnico conjunto de tamanho 3.

Neste contexto, elaborou-se uma estratégia para estimar o custo compu-
tacional da terceira iteracao do algoritmo kDCI-3 baseando-se no tempo de pro-
cessamento médio, em segundos, gasto na contagem dos conjuntos de tamanho 3

presentes em 1% das transagoes da base de dados.

No inicio da fase de contagem, o algoritmo kD CI-3 percorre a base de dados
a fim de calcular N,. A medida que a base de dados ¢ lida, 1% das transacoes da base
de dados ¢ selecionado (a cada 100 transagoes, uma é selecionada) e o tempo gasto
no acesso as estruturas 75 e C’ pelos conjuntos de itens presentes nestas transagoes
¢ totalizado. Feita a leitura completa da base de dados, o tempo %., gasto para a
contagem de um tnico conjunto de tamanho 3, é calculado a partir da média do
tempo gasto pelos conjuntos presentes nas transagoes selecionadas e, em seguida, o

custo total da terceira iteragao é estimado utilizando-se a Formula 5.1.
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Os resultados obtidos por esta estratégia foram muito proximos do verda-
deiro custo da terceira iteracao do algoritmo kDCI-3 sobre todas as bases de dados
e suportes minimos avaliados. Apesar de t, ter sido estimado a partir de apenas 1%
das transacoes, N, era o nimero exato de conjuntos de tamanho 3 presentes na base
de dados. Entretanto, sobre bases de dados muito grandes, o custo computacional
desta estratégia foi relativamente alto, o que pode ser explicado pelo fato de ser

necesséria a leitura completa da base de dados.

Assim sendo, a fim de diminuir o custo da primeira estratégia avaliada,
tentou-se estimar N, a partir do nimero médio de conjuntos de tamanho 3 presentes
no primeiro 1% de transacoes, evitando, assim, a leitura completa da base de dados.
O valor de t, também era estimado baseando-se no tempo médio, em segundos, gasto
na contagem dos conjuntos de tamanho 3 presentes nas mesmas transagoes. Para
alguns dos experimentos realizados, os resultados obtidos, embora muito préximos
do verdadeiro custo do algoritmo kDCI-3, nao retrataram fielmente a realidade. De
fato, as caracteristicas das primeiras transagoes podem nao retratar efetivamente as
caracteristicas das demais transagoes da base de dados. Por exemplo, as primeiras
transagoes podem ser muito curtas ou muito longas, o que pode ter influenciado de

maneira incorreta a estimativa de custo.

E apontado, entdo, como trabalho futuro o desenvolvimento de uma nova
estratégia. Nela, os valores de N, e t., assim como na segunda estratégia apresen-
tada, seriam estimados a partir de um subconjunto de transagoes (evitando a leitura
completa da base de dados). No entanto, assim como na primeira estratégia apresen-
tada, as transagoes consideradas na estimativa seriam selecionadas ao longo da base
de dados, nao consecutivamente, o que retrataria mais fielmente as caracteristicas
das transacoes presentes na base de dados. Um outro estudo apontado é encontrar
o percentual = de transacoes ideal a ser considerado para a estimativa. E fato que
quanto maior o nimero z, mais proximo da realidade é a estimativa. Entretanto,
deve-se considerar que o tempo gasto pela estratégia nao podera onerar o tempo

total do algoritmo.
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Algoritmo kDCI++ O custo computacional da estratégia do algoritmo kDCI++
em que a contagem dos candidatos é feita a partir da base verticalizada é propor-
cional ao numero de intersecoes de listas de bits realizadas. Observe que o ntimero
destas intersegoes é dependente do niimero de candidatos que serao avaliados. Além
disso, deve-se considerar que, durante a terceira iteracao, se os conjuntos candidatos
de tamanho 3 ¢; e ¢ tém o mesmo prefixo de tamanho 2, para determinar o suporte
de ¢y, a primeira interse¢cao nao precisara ser encontrada, ja que o resultado obtido
durante a contagem do suporte do candidato c; estard armazenada na estrutura
de dados Cache (Subsecao 2.2.2). Parte dos conjuntos candidatos terao, entao, o
suporte calculado a partir de duas intersecoes de listas de bits e a outra parte, a

partir de apenas uma tnica intersegao.

Desta forma, o custo computacional (tempo em segundos) da terceira ite-
racao do algoritmo kDCI++, quando a base verticalizada é utilizada, pode ser cal-

culado, aproximadamente, pela formula:

(NC1 * til) + (NCQ * ti2>7 (52)

onde N, é o numero de conjuntos candidatos cujo suporte é calculado a
partir de duas intersecoes, N., é o nimero de conjuntos candidatos cujo suporte
é calculado a partir de uma tunica intersegao, t;, é¢ o tempo médio, em segundos,
gasto para a contagem do suporte a partir de duas intersegoes e t;,, tempo médio,
em segundos, gasto para a contagem do suporte a partir de uma tnica intersegao
(considerando-se que o resultado da primeira interse¢ao estara armazenado na es-
trutura de dados Cache). Vale ressaltar que t;, e t;, sdo dependentes do tamanho

da lista de bits construida durante a execugao.

No inicio da terceira iteracao, N., e ., sao facilmente calculados a partir
da combinac¢ao dos conjuntos freqiientes de tamanho 2. Tentou-se, entao, estimar
t;, baseando-se no tempo médio, em segundos, gasto para encontrar o suporte do
primeiro 1% de candidatos considerados no célculo de N, , aqui chamado de conjunto

Cy,. Considere |Cy,| = y. Na estimativa de t;,, para cada conjunto candidato ¢ de

129

Cy,, foram considerados z conjuntos candidatos com o mesmo prefixo de tamanho 2



103

de ¢, de forma que o nimero de conjuntos considerados y * z fosse equivalente a 1%
dos conjuntos considerados no calculo de N,,. O valor de t;, foi, entao, estimado
baseando-se no tempo médio, em segundos, gasto para encontrar o suporte dos y * z

conjuntos candidatos selecionados.

O resultado obtido por esta estimativa nao retratou a realidade para a
maioria das bases de dados e suportes minimos avaliados. Tal comportamento pode
ser explicado pelo fato do algoritmo kDCI++ fazer uso de otimizagoes ao longo
da contagem de todos os conjuntos candidatos. Como as estimativas de ¢;, e
consideraram os beneficios destas otimizagoes sobre a contagem de apenas uma
primeira fracao de candidatos, estes resultados podem ter influenciado de maneira
incorreta a estimativa total de custo. Na realidade, nao se sabe o quanto foram

vantajosas as otimizagoes ao longo da contagem dos demais candidatos.

Aponta-se, entao, como trabalho futuro, selecionar aleatoriamente os candi-
datos que irao participar da estimativa, nao consecutivamente, o que poderia retra-
tar mais fielmente a distribuicao dos candidatos gerados durante a execugao, assim
como as vantagens trazidas pelas otimizagoes ao longo da fase de intersecao. Um
outro estudo proposto é encontrar o percentual de candidatos ideal a ser conside-
rado para a estimativa, lembrando que o custo computacional desta estimativa nao

devera onerar o tempo total do algoritmo.

Apesar de o algoritmo kDCI-3 nao ter apresentado desempenho inferior ao
do algoritmo kDCI++ quando a contagem dos candidatos foi feita a partir de um
algoritmo de busca (e ndo através de intersegoes de listas de bits), um outro estudo
apontado como trabalho futuro é investigar sobre quais condi¢oes esta técnica pode
ser mais eficiente do que a contagem direta adotada pelo algoritmo kDCI-3. Este
estudo poderia basear-se, inicialmente, no niimero médio de conjuntos candidatos de
tamanho 2 presentes nas transacoes e no tamanho médio das se¢oes do vetor S que
serao percorridas seqiiencialmente. Podendo estimar o custo computacional desta
estratégia e das demais discutidas acima, o algoritmo kDCI-3 seria capaz de optar

pela melhor estratégia a ser adotada na contagem dos candidatos de tamanho 3.
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Iteragoes Posteriores & Terceira Iteracao

Da analise dos resultados computacionais apresentados neste trabalho,
constatou-se que sobre bases de dados esparsas e baixos valores de suporte mi-
nimo, as iteragoes posteriores a terceira iteracao também podem apresentar um alto
custo computacional no algoritmo kDCI++. Por esta razao, um outro trabalho a
ser realizado é a avaliacao do uso da técnica adotada pelo algoritmo kDCI-3 nas

demais itera¢oes. Uma possivel extensao desta técnica é apresentada em [26].

Gerenciamento de Memoria

Em alguns dos experimentos realizados neste trabalho, foi verificado que o
ntmero de conjuntos candidatos de tamanho 2 também poderé ser significativamente
grande quando valores de suporte minimo baixos sao considerados. Foi o caso, por
exemplo, da base de dados Retail, cujo nimero de candidatos de tamanho 2 é de
39.769.821 conjuntos para o suporte 0,01%. A fim de evitar problemas em relacao
a memoria necessaria para a contagem destes conjuntos, propoe-se, como trabalho
futuro, o desenvolvimento de uma técnica de gerenciamento de memoria para a

segunda iteragao do algoritmo kDCI-3.

Observou-se também que, devido a falta de uma estratégia de gerenciamento
de memoria sobre as estruturas de dados T3, P, I, S e C, o algoritmo kDCI++ teve
algumas de suas iteracoes muito longas — devido ao uso de memoria virtual — ou até
mesmo abortadas — por necessitar de uma quantidade significativamente grande de
memoria. Desta forma, como as demais iteragoes do algoritmo kDCI-3 (posteriores
a terceira iteragao) sao equivalentes as iteragoes do algoritmo kDCI+ -+, aponta-se,
também como trabalho futuro, o desenvolvimento de uma técnica de gerenciamento
de memoria para as demais iteragoes do algoritmo kDCI++, quando estas forem

executadas sem a utilizacao da base de dados verticalizada.



Apéndice A

Numero de Conjuntos Candidatos de

Tamanho 3 Gerados pelos

Algoritmos kDCI++ e kDCI-3

A Tabela A.1 apresenta o nimero de candidatos de tamanho 3 gerados pelos
algoritmos kDCI++ e kDCI-3 em cada uma das combinacoes de bases de dados
esparsas e valores de suporte minimo utilizadas nos experimentos computacionais
deste trabalho. Os dados apresentados nesta tabela tém como objetivo dar subsidios

as avaliagoes de desempenho realizadas no Capitulo 4.

O simbolo * ao lado de alguns dos valores de suporte minimo apresentados,
indica que, para a combinagao de base de dados e suporte minimo correspondente,
o numero de candidatos gerados pelo algoritmo kDCI++ e kDCI-3 nao foi o mesmo.
Nestes casos, o primeiro valor apresentado se refere ao ntimero de candidatos gera-
dos pelo algoritmo kDCI++ e o nimero ap6s o simbolo \ representa o ntmero de
candidatos gerados pelo algoritmo kDCI-3. A diferenga no nimero de candidatos
gerados se deve ao fato de que, nestas execucoes, o algoritmo kDCI++ poda can-
didatos durante sua geragao (a base verticalizada nao estava em memoria principal

durante a contagem dos candidatos de tamanho 3). Desta forma, como o kDCI-3
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nao poda candidatos em nenhuma situacao, o nimero de candidatos gerados por este

algoritmo é maior do que o nimero de candidatos gerados pelo algoritmo kDCI+ +.
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Base de Dados

Suportes (%)

Numero de Candidatos

T20I10N1KP5KC0.25D100K 0,25 0,10
375.558 3.680.415
T20I10N1KP5KC0.25D200K 1,0 0,75 0,5 0,25 0,10
364 2.555 23.182 330.317 3.187.477
T20I10N1KP5KC0.25D300K 0,25 0,10
365.562 3.599.680
T20I10N1KP5KC0.25D400K 1,0 0,75 0,5 0,25 0,10
364 2.542 22.908 326.726 3.170.943
T20I10N1KP5KC0.25D800K 1,0 0,75 0,5 0,25 0,10*
355 2.598 22.975 326.523 2.942.815\3.155.473
T20I10N1KP5KC0.25D1.6 M 1,0* 0,75*% 0,5* 0,25* 0,10*
37\45 826\1.068 | 14.283\16.458 | 331.193\367.588 | 3.375.811\3.595.217
T15I10N1KP5KC0.25D200K 0,25 0,10
66.401 1.400.880
T25I10N1KP5KC0.25D200K 0,25 0,10
1.218.448 7.502.092
T30I10N1KP5KC0.25D200K 0,25 0,10
2.803.092 12.693.869
T10I5N1KP5KC0.25D200K 0,10 0,075 0,05 0,025 0,01
98.892 220.518 558.140 2.158.294 10.424.407
T30115N1KP5KC0.25D200K | 5,0 2,5 1,0 0,5 0,25
0 57 26.359 426.504 2.729.727
T25110D10K 0,40 0,30 0,20 0,10 0,05
27.257 63.460 423.650 8.707.152 44.171.824
T40110D100K 2,0 1,5 1,0 0,75 0,5
9.421 44.630 252.677 654.593 1.924.460
T101,D100K 0,05 0,04 0,03 0,02 0,01
411.711 743.647 1.498.335 3.559.392 11.051.970
T30116D400K 1,2 1,0 0,8 0,6 0,4
11.116 27.321 80.225 249.129 908.360
BMSPOS 1,0 0,75 0,5 0,25 0,10
1.164 2.316 5.680 21.228 107.263
Kosarak 1,0 0,75 0,5 0,25 0,10*
194 372 897 4.631 65.027\65.797
Retail 0,10 0,075 0,05 0,025 0,010%
4.359 7.468 17.238 85.371 912.402\1.017.833

Tabela A.1: Numero de candidatos gerados pelos algoritmos kDCI++ e kDCI-3 em

cada uma das combinagoes de bases de dados e valores de suporte minimo utilizados

nos experimentos computacionais.
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