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Resumo

A quantidade de dados submetida as aplicagbes de mineragiads tem crescido considera-
velmente como conseqiéncia indireta das redu¢des dosdestmleta, transmissao e armaze-
namento de dados. Portanto, as aplicacdes de mineracadateddavem ser escalaveis, isto é, as
perdas em desempenho devem ser pequenas com o aumentowlodaiaantrada. A mineracao
de conjuntos frequentes € uma aplicacdo popular de miredagdados para a qual hé diversos
algoritmos e implementacdes. O EClaT esta entre os algusitmais bem-sucedidos e conheci-
dos. Seu tipo abstrato de dados que mais consome memdarianfuatcode nimeros naturais.
Nesse trabalho, substituimos a implementacdo desse tgi@tmbde dados por outra, comu-
mente empregada por algoritmos de recuperacgéo de infoomagsnunca antes empregada por
algoritmos de mineracdo de dados, que economiza memoniabéfa adaptamos para 0 novo
contexto e/ou implementamos outras estratégias de ecartmmemaoria. Obtivemos economia
do consumo maximo de memoria de até uma ordem de magnitudel&géo a implementacao
original.



Abstract

The volume of data input to data mining applications has groansiderably as an indirect con-
sequence of the price reductions for data aquisition, inésson and storage. Thus, data mining
applications must be scalable, that is, the losses in paédioce should be small when the size of
the input is increased. Frequent itemset mining is a pomdta mining application for which
there are several algorithms and implementations. EClamisng the most successful and well-
known algorithms. Its most memory consuming abstract dgia its the natural number set.
In this work, we replaced the implementation for this alidtdata type for another, commonly
employed by information retrieval algorithms but neverdsefemployed by data mining algo-
rithms, that saves memory. We adapted to the new contexbramdplemented other memory
saving techniques as well. We achived an economy in maximemany consumption of up to
an order of magnitude compared to the original implemeorati
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Capitulo 1

Introducao

O conhecimento € um elemento fundamental para a tomada d®eecacionais. Tanto a
quantidade quanto a variedade de dados disponiveis paraggisicdo podem ser enormes,
dificultando ou impossibilitando anélise humana ndo-tidais

Knowledge Discovery in Databasd§éDD, ou Descoberta de Conhecimento em Bancos de
Dados, € o processo nao-trivial de identificacdo de padrdetog, novos, potencialmente Gteis
e, finalmente, inteligiveis. O processokIeD, ilustrado pela Figura 1.1, € interativo e iterativo,
com varias decisfes tomadas pelo usuario [6], envolvendterasos passos, enumerados a
seguir.

1.

Entendimento do dominio de aplicacéo e do conhecimegtaqirelevante e identificacao
do objetivo do processo do ponto de vista do destinatério;

Criacdo de um conjunto de dados alvo, selecionando urnmtmjle dados ou focalizando
em um subconjunto de variaveis ou amostras, sobre o quatalibta sera realizada;

Limpeza e pré-processamento dos dados, o que inclui aéenae ruido, o tratamento de
valores ausentes e a consideracao de variagbes temporais;

Reducao e projecdo dos dados, que consiste em encomtatecsticas Uteis para re-
presentar os dados dependendo do objetivo da tarefa. Carpaiede dimensionalidade
ou métodos de transformacao, o numero efetivo de variaebiensideracdo pode ser
reduzido, ou representacdes invariantes para os dadosysmiencontradas;

Casamento dos objetivos do process&D® (primeiro passo) a um meétodo particular de
mineracdo de dados, por exemplo, sumarizacao, classiicagiessao ou agrupamento;

. Analise exploratoria e selecdo de modelos e hipoteseseinplve a escolha dos algo-

ritmos de mineracdo de dados e métodos de selecao a seriadosl para a busca por
padrdes. Este processo inclui a decisdo de quais modelodragtaos poderiam ser apro-
priados e o casamento de um método particular de mineragdadtes ao critério global
do processo d&DD;



7. Mineracao de dados, a busca por padrées de interesse erfoumaarepresentacional
particular ou um conjunto de tais representacgdes, inatuiegras, arvores de classificagao,
regressao ou agrupamento. O usuério prové dados adequanetado de mineracdo de
dados realizando corretamente 0s passos precedentes;

8. Interpretacéo dos padrbes minerados, possivelmentaaeto a qualquer dos passos 1 a
7 para iteracao adicional. Este passo pode também envaduslizacao dos dados ou dos
padrées e modelos extraidos;

9. Atuacéo sobre o conhecimento descoberto, utilizandoetathente, incorporando-o a ou-
tro sistema para acdo adicional, documentando-o ou rejlorta as partes interessadas.
Este passo também inclui o confronto e a resolucao de patsrcinflitos com conheci-
mento previamente aceito ou extraido.

Transformados Padrdes .
Conhecimento

Interpretacéo

Mineracéo
¢ -

Alvos Processados N
Transformaca

rocessament
Dados Seleca @ @ - A
elecao
G - A

O o
O N SO SO v

Figura 1.1: Uma viséo geral dos passos que compoedbd®

Os conjuntos frequentes e as regras de associacao [1] sSexa@onplos de padrbes de inte-
resse da mineracao de dados. A entrada para os problemasetagéb de conjuntos frequentes
e de mineracdo de regras de associacdo € um multiconjuntonflentos de entidades. Um
conjunto freqliente € um conjunto de entidades cujo sudoetgjéncia relativa que o conjunto
€ subconjunto de um elemento pertencente a entrada, é neigua ao parametro de limite
inferior de suporte, definido pelo usuario. Uma regra de@as@o € uma implicacao entre dois
conjuntos de entidades, denominados antecedente e censeginde a unido entre antecedente
e consequente € um conjunto freqiente e a confianca, fregiréhativa que o consequente é
subconjunto de um superconjunto do antecedente pertengemitrada, € maior ou igual ao pa-
rametro de limite inferior de confianga. A definicdo formalmtoblema e um exemplo simples
serdo apresentados no Capitulo 2. O problema de minerag¢égrds de associagao pode ser de-
composto em dois subproblemas, o primeiro, a mineracaorgerdos freqientes, e o segundo,
relativamente simples, o calculo das regras de associatfingedo da solugéo do primeiro sub-
problema. Fica assim estabelecida a importancia dos dogjtreqientes ao processokieD
e a mineracao de regras de associacao.

Os algoritmos de mineracéo de conjuntos frequentes eafreptoblemas de desempenho
e escalabilidade porque séo intensivos em acessos a tispode entrada e saida, armazena-
mento e processamento e a quantidade de informagfes nésdtaxponencial em funcao do
parametro de entrada.



1.1 Motivacao

O problema de escalabilidade dos algoritmos de minerac&organtos frequentes € muito
grave. O consumo de memoria por esses algoritmos eventui@mkrapassa a capacidade de
mem©ria priméria e o sistema operacional € obrigado a carmemoria secundaria. Aces-
sos de pouca localidade de referéncia espacial a memértiadda sao ordens de grandeza
mais lentos que a memoéria primaria. Quando nem a memoriadgéca é suficiente o sistema
operacional € obrigado a abortar o processo.

O consumo de memodria por algoritmos de mineracdo de comgjdrgqiientes cresce inva-
riavelmente a medida em que o limite inferior de suporteatmm. O crescimento é sempre
observavel, mesmo que os valores absolutos do consumosgaares ou maiores dependendo
de caracteristicas das entradas, e quase sempre expbnéhgeafico da Figura 1.2 exibe o
consumo de memoria maximo de uma implementacéo de algodénmaineragdo de conjuntos
frequentes em funcao do limite inferior de suporte paraaeias de diferentes caracteristicas.
N&o apresentamos as curvas completas para todas baseodgdatermos limitado o tempo
de execucédo dos processos. Observamos que ao reduzireihfeiior de suporte, 0 consumo
maximo de memdria para algumas bases de dados cresce raptdagomprometendo a esca-
labilidade quando o valor for maior que a quantidade de mienpdimaria disponivel.

Consumo de memdéria maximo x limite inferior de suporte
EClaT
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Figura 1.2: Consumo de memoria méaximolimite inferior de suporte
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1.2 Obijetivo

O objetivo deste trabalho € reduzir o consumo de memoria $etar significativamente o
desempenho de algoritmos de mineragéo de conjuntos friegi@ela aplicacdo inédita de uma
técnica de compressao de conjuntos totalmente ordenados fie nimeros inteiros positivos a
principal estrutura de dados desses algoritmos.

1.3 Metodologia

A metodologia de desenvolvimento do trabalho envolveu s@evbibliografica das estraté-
gias de reducdo de memadria empregadas pelos algoritmoséeatéio de conjuntos freqlentes
e das técnicas de compressao aplicaveis a conjuntos totalmelenados finitos de numeros
inteiros positivos, a definicdo de algoritmos de mineragdoahjuntos frequientes em fungéo de
operadores sobre conjuntos totalmente ordenados finitogrderos inteiros positivos, a imple-
mentacao e a andlise empirica de algoritmos de mineracamflentos frequentes.

1.4 Trabalhos relacionados

As implementacdes de algoritmos de mineracdo de conjurgqidntes baseados no EClaT
[20] armazenam, para cada conjunto de itens, o conjuntodgogificadores das transacdes que
o contém. Usualmente, esses conjuntos séo representadosp@tor ordenado de numeros
inteiros positivos. Apresentamos nesse trabalho umageptacao alternativa para esses con-
juntos. Varias outras representacdes alternativas janfprapostas para atenuar o problema de
escalabilidade dos algoritmos de mineracao de conjurggééntes. As mais bem-sucedidas sdo
os bitmayps [7], osbitmaps comprimidos poskinning[14] e osdiffse [19]. Uma outra repre-
sentacgdo, od-gas [16], igualmente aplicavel a mineragédo de conjuntos &atgs, foi proposta
para a indexacéo de documentos.

Um bitmapé uma representacédo de um conjunto por uma sequéncia desvatmieanos na
gual cada valor representa a pertinéncia de um determifan@eto ao conjunto. Qsitmaps
séo utilizados pelos algoritmos de mineracéao de conjurggsiéntes DCI [13] e EClaT [20], im-
plementado por Borgelt [2], e pelo algoritmo de mineracaoaguntos maximais (um problema
relacionado) MAFIA [9]. A técnica de compresssianningreduz o comprimento de ubitmap
guando as auséncias sao muito mais frequentes que as piederglementos no conjunto. Um
diffsetrepresenta um conjunto pela diferenga a um superconjunefel€ncia e a cardinalidade
da diferenca normalmente € menor que a cardinalidade dartonjA auséncia de elementos €
desnecessariamente representada felosgps, mesmo comprimidos pekinning e nenhuma
técnica de compresséo € aplicada diffses.

Um d-gaprepresenta um conjunto totalmente ordenado finito de n(sneteiros positivos
por uma sequéncia de diferencas entre elementos conseccigificadas por um cédigo para o
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gual nUmeros menores ocupam menos memaoria. Normalmeiwiégi@Encas sdo muito menores
gue os proprios elementos e@gas economizam memoria.

Alguns refinamentos relacionados ao consumo de memdéria desssnpenho dos algorit-
mos de mineracgao de conjuntos frequientes sao o curtotoireanpregado pelo algoritmo EClaT
[20], a projecdo, empregada pelo algoritmo (de mineracamdpintos maximais) MAFIA [9]

e pelo algoritmo FP-growth [10] e a reordenacgao dinamicg@regada pelo algoritmo (de mine-
racao de conjuntos maximais) MAFIA [9].
Os trabalhos a serem utilizados para a solucéo propostatibatos no Capitulo 3.

1.5 ContribuicGes
As contribuicdes desse trabalho séo:

e Aplicacdo inédita a mineracéo de conjuntos freqlentesahic de compressao baseada
em codificacdo de diferencas adjacentes de elementos dmtmnjotalmente ordenados;

¢ Revisao bibliografica das estratégias de reducédo de condemeamoria aplicaveis a mi-
neracao de conjuntos frequentes;

¢ Definicdo dos operadores sobre conjuntos necessériosritralgmde mineracdo de con-
juntos frequentes;

e Implementacdo e andlise empirica do algoritmo zECIaT e dfisamentos de curto-
circuito, diffses, projecéo e reordenacao dinamica.

e Evidéncia de que houve reducédo do consumo de memoria endoedaglgoritmos exis-
tentes de até uma ordem de magnitude.

1.6 Organizacéao

Apresentamos formalmente o problema de mineracdo de dosjfraqtientes, os operadores
sobre conjuntos e o algoritmo EClaT, que os utiliza, no @épi2. Algumas estratégias de
reducao de consumo de memaria aplicaveis a mineracdo dentosifrequentes sdo abordadas
no Capitulo 3. A adaptacao do algoritmo EClaT, denominadd&E os experimentos e a analise
dos resultados sao os assuntos do Capitulo 4. Finalmentkians e vislumbramos trabalhos
futuros no Capitulo 5.
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Capitulo 2

Mineracao de Conjuntos Freqglentes

O problema de mineracéo de conjuntos freqUentes consistalemar, a partir da entrada
D, um arquivo que representa um multiconjunto de conjuntentidades, e do paramewrq,
um numero real pertencente ao intervélol|, os conjuntos de entidades cujos suportes, pro-
babilidade de que o conjunto de entidades seja subconjentondelemento pertencenteln
S80 maiores ou iguaisa,; € 0S respectivos suportes. A mineracao de conjuntos fresgién
simultaneamente um problema de mineracéo de dados e unaadetgggoblema de mineracéo
de regras de associagéo.

A instancia do problema na qual a entrada representa os su®ruendas de um super-
mercado € denominada analise de cestas de compra. Os casrjenprodutos vendidos juntos
frequentemente pelo supermercado e a frequéncia relaivamtla dos conjuntos de produtos
sdo a solucao dessa instancia. Exemplos de pares ordemecmguhto freqliente e suporte para
aanalise de cestas de compra§domate, 1%), ({cebolg, 0,8%) e ({tomatecebolg, 0, 5%).

O conhecimento desses pares ordenados ajudaria o geredépadamento de hortifrutigran-
jeiros do supermercado a decidir, de acordo com seu ohj@rexemplo, aumentar 0s pregos
das cebolas e dos tomates, iniciar uma promocéao das ceboddizar uma promocéo dos to-
mates ou aproximar ou distanciar as gondolas das cebolas terdates. Outras instancias do
problema incluem a analise de compras com cartédo de créadittilise de padrées de chamadas
telefénicas, a identificacdo de solicita¢cdes frauduled¢eseguro médico e a andlise de compras
de servicos de telecomunicacdes.

Nesse capitulo apresentamos o problema de mineracédo detamjreqientes, a termino-
logia e 0s conceitos matematicos envolvidos, 0s operagotae conjuntos empregados pelos
algoritmos de mineracao de conjuntos frequentes e seuamefirtos, e o algoritmo de minera-
céo de conjuntos frequentes EClaT.
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2.1 Definicado Formal, Terminologia e Conceitos

Nessa secao apresentamos a definicdo formal do problemandeag@o de conjuntos fre-
guentes e introduzimos a terminologia e os conceitos avedias descricdes do problema, dos
algoritmos e dos refinamentos.

Sejam a entrad®, um multiconjunto de conjuntos de entidades, e 0 paramegifroum
numero real pertencente ao intervélo1]. O objetivo da mineragéo de conjuntos freqlientes é
calcular o conjuntgr, expresso abaixo.

: C : C
o (U YR DR (VP WIUEE YELTR
TeD

Os elementos pertencente®ado chamados transacdes. Os elementos pertencentes as tran
sacoes sao chamados itens. O conjunto de itens que pert@rcem®Nos a uma transacao €
expresso poZ = |J,.p T € 0 conjunto de subconjuntos @eo conjunto poténcia d& (Con-
ceito 2.20) € expresso p@H(Z). Quando o item pertence a transacdg dizemos que o item
1 ocorre na transacdb. Um conjunto de itens é umtemset Quando dtemset/ é subconjunto
da transaca@’, dizemos que @demset/ ocorre na transacab. Umitemsetde cardinalidadé é
um k-itemset A quantidade de transagfes nas quaismset/ ocorre, a frequiéncia deemset/
emD, é expressapai(l) =|{T:T € DA I C T} eafrequéncia relativa deemset/ emD,

0 suporte dd, é expresso par(/) = =()/jp|. F é sintetizado pela expresséo abaixo.

F={o):I€PI)No(I)> ou}

O identificador de uma transacédo éid® da mesma. O conjunto totalmente ordenado de
tids das transacdes nas quais o iteatorre é atidsetde i, simbolizado porZ(:). O conjunto
totalmente ordenado digls das transac¢des nas quaiseonset/ ocorre é didsetde 7, simboli-
zado porL(I). Otidsetdoitemset/ é igual a intersecdo ddilses dos itens pertencented a
formalmente £(1) = (., £(1).

Transagéo
{A,B,D,E}
{B,C,E}
{A,B,D, FE}
{A,B,C,E}
{A,B,C,D,E}
{B,C,D}

Tabela 2.2 Multiconjunto de transacoes
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itemset Suportg |itemset | Suportg |itemset| Suportg
{} 100% | |{A,D,E}| 50% {B,E}| 83%
{A} 67% {A, E} 67% {C} 67%
{A,B} 67% | [{B} 100% | [{C,E}| 50%

{A,B,D} 50% | [{B,C} 67% | [{D} | 67%
{A,B,D,E}Y| 50% | |{B,C,E}| 50% | |{D,E}| 50%
{A,B,E} 67% | |{B,D} 67% | |{E} 83%
{A, D} 50% | [{B,D,E}| 50%

Tabela 2.2 itemses frequentes

Considere o multiconjunto de transacgfes da Tabela 2.1e0s #8504, B, C, D e E e
as transacdes s&od, B, D, E}, {B,C,E}, {A,B,D,E}, {A,B,C,E}, {A,B,C,D,E} e
{B,C,E}. Té{A,B,C,D,E}. Algunsitemses séo{}, {A}, {A, B} e{A, B,C}, respec-
tivamente, o Gtemsef um litemset um 2{itemsete um 3itemset O item A ocorre e o item
C' nado ocorre na transac¢dol, B, D, E'} porqueA € {A,B,D,E} eC ¢ {A,B,D,FE}.
O itemset{ A, B} ocorre e oitemset{A, C'} ndo ocorre na transac¢goi, B, D, E'} porque
{A,B} € {A,B,D,E} e{A,C} ¢ {A,B,D,E}. As freqiiéncias e os suportes dtsm-
ses{}, {A}, {A, B} e{A, B,C} sao, respectivamente, 6.€0%, 4 e67%, 4 e67% e 2 e33%.
Ositemses frequentes para o limite inferior de suporte 50% sao eagokla Tabela 2.2.

Apresentamos agora diversos conceitos [15, 18] uteis acagpb do algoritmo EClaT na
Secéo 2.3 e dos refinamentos no Capitulo 3.

Conceito 2.1 Ordem Parcial

Uma relacao< € uma ordem parcial sobre um conjuttese séo validas as propriedades de
reflexividade ¢ < a,Va € S), anti-simetria¢ < bAb < a = a =bVa € SAb e S)e
transitividade¢ <bAb<c=a<c,Yae SAbe SAceS).

Conceito 2.2 Conjunto Parcialmente Ordenado

Um conjunto parcialmente ordenado € um par orderfade (S, <), ondeS é um conjunto
e < é a ordem parcial d& (Conceito 2.1). O par ordenad@ ™, |), ondeZ™* é o conjunto de
ndmeros inteiros positivos|e& a relacdo de divisibilidade, € um conjunto parcialmerdemado.

Conceito 2.3 Ordem Total

Uma relagéo< é uma ordem total sobre um conjurtice ela € uma ordem parcial (Conceito
2.1) e é valida a propriedade< b Vb < a,Ya e SAbES.

Conceito 2.4 Conjunto Totalmente Ordenado

Um conjunto totalmente ordenado é um par orden&de (S, <), ondeS é um conjunto e
< é aordem total d& (Conceito 2.3). O par ordenad@ ", <), ondeZ* é conjunto de numeros
inteiros positivos e< é a relagdo menor que, € um conjunto totalmente ordenado.

Conceito 2.5 Conjuntos Isomorficos
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Dois conjuntos totalmente ordenado$ <) e (B, <) (Conceito 2.4) sdo isomorficos se, e
somente se, existe uma bijecio A — B | a; < as < f(a1) < f(ag),Yas € ANay € A. Em
outras palavras, as cardinalidades dos conjuntos sasiguaiiste um mapeamento entre eles
gue preserva a ordem. Quaisquer dois conjuntos totalmetd@ados finitos de cardinalidades
iguais séo isomorficos.

Conceito 2.6 Relacéo de Equivaléncia

Uma relagdo de equivaléncia sobre um conjui®um subconjunto d§ x S, isto &, uma
colecédo= de pares ordenados de elementos$dsatisfazendo as propriedades reflexisaz£
s1,Vsy € S), simétrica 1 = sy = so = 51,Vs1 € S A sy € S)etransitiva g, = sy A sy =
S3 = 81 = 83,Vs1 € S A sy € SAszeDl).

Conceito 2.7 Classe de Equivaléncia

Uma classe de equivaléncia é definida como um subconjuntoraeafs; : s; € S A sy €
S A s1 = so}. Anotagdos; = s, significa que existe uma relagcdo de equivaléncia entees.
Pode ser mostrado que quaisquer duas classes de equi@a@omu iguais ou disjuntas, entéo
a colecao de classes de equivaléncia forma uma particdo de

S1 =82 51 €S| ANsy€[S],Vs1 € SAse €S

Para todos; € S A sy € S, temoss; = s, Se, e somente se; e s, pertencem a mesma
classe de equivaléncia.

Conceito 2.8 Relacéo de Cobertura

Sejam(P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2) e p, dois elementos
pertencentes &. p, € coberto pop,, simbolizado pop; C py, sep; < po ABp € P | p <
p A p < py. Considere o conjunto parcialmente orden@do, |). 4 é coberto por 12 porque
PzeZt |4 2Nz 12

Conceito 2.9 Limites inferior e superior

Sejam( P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 22)n elemento pertencente
a P e S umsubconjunto d&. p € um limite inferior deS sep < s,Vs € S. p € um limite superior
deS ses < p,Vs € S. ConsidergZ™,|). Os limites inferiores sdo os divisores comuns e 0s
limites superiores sdo os multiplos comuns.

Conceito 2.10Encontro e juncéo

Sejam( P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2).em subconjunto dé.
A juncéo deS, simbolizada poty” S, € o menor limite superior d& e o encontro dé&, simboli-
zado por) S, é o maior limite inferior de5 (Conceito 2.9). Consideré ", |). O encontro € o
maximo divisor comum e a juncéo € o minimo multiplo comum.

Conceito 2.11 Fundo e topo
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Seja(P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2). O fureB,dsimbolizado
por L(P), € o menor elemento dé. O topo deP, simbolizado pofT (P), é o maior elemento
de P. ConsiderdZ™,|). O fundo é 1 e nao existe topo.

Conceito 2.12 Semitrelicas encontro e juncao

Seja (P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2)¢ uma semitrelica en-
contro se existe o encontro (Conceito 2.10) de qualquer palementos pertencentesPa
(3p1 A p2,Vp1 € P Apy € P). P €uma semitrelica juncéo se existe a juncdo (Conceito 2610) d
gualquer par de elementos pertencent&s(ap;, Y ps,Vp1 € P A py € P).

Conceito 2.13Trelica

Seja (P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2).é uma trelica s&” é
simultaneamente semitrelica encontro e semitrelica miiCénceito 2.12){p; Y ps A dp1 A
p2,Vp1 € PAps € P).

Conceito 2.14 Trelica completa

Seja( P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2/2§ uma trelica completa se
existem o encontro e a juncao (Conceito 2.10) de qualqueosiimto deP (3Y SATAS, VS C
P).

Conceito 2.15 Subtrelica

Sejam( P, <) um conjunto parcialmente ordenado (Conceito 2.2)en subconjunto proprio
de P. S € uma subtrelica d& se pertencem & o encontro e a juncdo (Conceito 2.10) de
gualquer par de elementos pertencent8g& Y s; € S A s1 A sy € 5,Vs; € SA sy €05).

Conceito 2.16 Trelica distributiva

Uma treligaP (Conceito 2.13) é distributiva g8 A (p2 Y p3) = (p1 Apa) Y (p1 A p3),Vpy €
P/\ngP/\ngP.

Conceito 2.17 Atomo

SejaP umatrelica (Conceito 2.13) com um elemento fund@Conceito 2.11). Entép € P
€ chamado um atomo se C p, isto é,p cobre L (Conceito 2.8). O conjunto de atomos Bes
denotado por(P).

Conceito 2.18Trelica booleana
Uma trelicaP € uma trelica booleana se:

e E uma trelica distributiva (Conceito 2.16)
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e JT(P) € Pe3dL(P) e P (Conceito 2.11)
e Qualquer elementp pertencente & tem um complemento
Conceito 2.19 Trelica de conjuntos

Para o conjunt, qualquerP C P(S) € uma trelica de conjuntos se é fechado sob finitas
unides e intersecdes, isto(&}; C) é uma trelica com a ordem parcial especificada pela relacéo
de subconjunta, X YY =XUY,eX LAY =XnNY.

Conceito 2.20 Conjunto poténcia
O conjunto poténci& (,S) do conjuntaS é o conjunto de todos os subconjuntossde
Conceito 2.21 Trelica poténcia

SejaP um conjunto. O conjunto ordenad®( P), o conjunto poténcia d& (Conceito 2.20),
€ uma trelica completa para a qual juncao e encontro sao eniitersecao, respectivamente,
(Yies Ai = Uier Aiv Nies Ai = ey 4i). O topo deP(P) é T = P, e o fundo deP(P) é
1L =0.

Os diversos conceitos definidos nessa secao séo subsitios garesentacao do algoritmo
EClaT, na Secao 2.3, e o0 algoritmo zECIaT, no Capitulo 4.

2.2 Operadores sobre Conjuntos

Nessa secao sdo apresentados os operadores de card@alifkadnca, diferenca simétrica,
intersecdo e unido de conjuntos. O algoritmo zECIaT ser@itteso Capitulo 4 em funcéo dos
operadores de cardinalidade, diferenca e intersecdo.dinedidade e a intersecao sdo emprega-
das pelo algoritmo ECIaT e a cardinalidade e a diferencars@osgiadas pelo algoritmo dEClaT.
Nenhum algoritmo de minerag&o de conjuntos freqlentesenitht emprega a diferenca simé-
trica ou a unido, que sao apresentadas apenas para evitaideegeneralidade.

Apresentamos uma definicdo intuitiva, a simbologia, umana&d formal em funcdo da
pertinéncia de elemento a conjunto, exemplos, a expressioga da algebra booleana e o
diagrama de Venn para cada operador.

Cardinalidade A cardinalidade do conjuntd, a quantidade de elementos pertencentésea
simbolizada potA| e definida po ., 1. [{2,3,5,7}| = 4 €[{1,3,5,7,9}| = 5. A expressao
analoga da algebra booleana e o diagrama de Venn nao saraplica

Diferenca A diferenca entre os conjunto$ e B, o conjunto de elementos pertencentes a
e ndo pertencentes 3, é simbolizada pod — B e definida por{e : ¢ € AN —e € B}.
{2,3,5,7} — {1,3,5,7,9} = {2} e{1,3,5,7,9} — {2,3,5,7} = {1,9}. A expressao analoga
da algebra booleana£- B e o diagrama de Venn € ilustrado pela Figura 2.1(a).
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Diferenca Simétrica A diferenca simétrica entre 0s conjuntdse B, 0 conjunto de ele-
mentos nao pertencentesdae pertencentes B ou pertencentes 4 e nao pertencentes’a,

é simbolizada pord © B e definida por{fe : e € ANe € BVe € AN —-e € B}.
{2,3,5,7} ©{1,3,5,7,9} = {1,2,9} e{1,3,5,7,9} ©{2,3,5,7} = {1,2,9}. A expresséo
analoga da algebra booleand é5B + A - B e o diagrama de Venn é ilustrado pela Figura 2.1(b).

Intersecdo A intersecao entre os conjuntdse B, 0 conjunto de elementos pertencentes a
e pertencentes B, é simbolizada poA N B e definida pofe : e € AAe € B}. {2,3,5,7} N
{1,3,5,7,9} = {3,5,7} e {1,3,5,7,9} N {2,3,5,7} = {3,5,7}. A expressdo anéloga da
algebra booleana é - B e o diagrama de Venn € ilustrado pela Figura 2.1(c).

Unido A unido entre os conjuntad e B, 0 conjunto de elementos pertencente$ au per-
tencentes &, é simbolizada porl U B e definida pof{e : e € AV e € B}. {2,3,5,7} U
{1,3,5,7,9} = {1,3,5,7,9} e{1,3,5,7,9} N {2,3,5,7} = {1, 3,5,7,9}. A expressdo analoga
da élgebra booleana4+ B e o diagrama de Venn é ilustrado pela Figura 2.1(d).

A B || A B ||A B ||A B

@ A-B (b) Ao B €) ANB (d) AU B

Figura 2.1: Diagramas de Vend — B, A© B,ANBeAUB

Os operadores sobre conjuntos séo os operadores fundaswasalgoritmos de mineragéo
de conjuntos freqlentes. Eles sdo responséaveis por grantedo tempo de execugdo. Por-
tanto, sua implementacéo eficiente é essencial para a zaghdealgoritmos. A complexidade
do operador de cardinalidad€@1) quando um inteiro ndo-negativo adicional, que representa a
cardinalidade do conjunto, € atualizado apos a adicado deeal®s ao conjunto e apos a remo-
cdo de elementos do conjunto. A complexidade dos operademditerenca, diferenca simétrica,
intersecdo e unido@(|A| + | B|) quando os conjuntos séo totalmente ordenados.

O Algoritmo 2.1 detalha a implementacao original dos operesl de diferenca, diferenca
simétrica, intersecdo e unido sobre conjuntos totalmedenados. Os parametrdse B séo 0s
conjuntos totalmente ordenados e o paramef®@ operadora e b séo os indices dos elementos
correntes ded e B, respectivamenteR € o resultado e é o indice do elemento corrente &te
O algoritmo itera sobre os elementos dee B segundo a ordem total e adiciona, conforme o
operador, 0os elementos ndo pertencentdseapertencentes 8 (linhas 9 e 20), os elementos
pertencentes al e ndo pertencentes A (linhas 5 e 17) e os elementos pertencentes @&
pertencentes & (linha 13) ao resultado, preservando a ordem.
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1 funct set_operatiof4, o, B) =

> while (a < |A| A b< |B])do

3 if (Ala] < B[b])

4 E(OG {_7@>U})

5 R[r] « Alal; 7 —r+1;

6 a+—a+1;

7 else if(B[t] < Ala])

. it (0 € {&,U})

9 R[r] < B[b]; r <1+ 1;
10 b—0b+1;

11 else

12 if (0o €{N,U})

13 R[r] « Ala]; r «— r+1;
14 a<—a+1;b—b+1;

15 E (0 € {_7U>@})

16 while (a < [A]) do

17 Rlr] — Alal; r —r+1; a«—a+1;
18 if (0 € {U,0})

15 while (b < |B|) do

20 R[r] < B[b]; r «—1r4+1; b — b+ 1;
21 return R;

22 .

Algoritmo 2.1: Operadores de diferenca, diferenca siroatintersecéo e unido sobre conjuntos
totalmente ordenados

2.3 O Algoritmo EClaT

A Figura 2.2 mostra a trelica poténcia para o banco de daddslida 2.1 e limite inferior de
suporte de 50%. Um vértice representaitemset O primeiro conjunto representa os itens do
itemsete 0 segundo conjunto representidsetdo itemset Vértices preenchidos representam
itemses frequentes. As arestas representam a relacéo de colmrhganjunto. Para ilustrar
a descricdo, considereiemset{ A}. O tidsetde {A} é{1,3,4,5}, {A} é freqliente § A} é
subconjunto dé A, B}, {A,C}, {A, D} e{A, E},

Observe que o conjunto de todositesnses freqlentes forma uma trelica encontro porque é
fechado sob a operacgdo de encontro, isto &, para quaisgumees freqientes(,eY, X NY é
também frequiente. Por outro lado, ndo forma uma semitijeiigzio, porqueX eY frequentes,
ndo implica queX U Y é frequente. Ogemses infreqlentes formam uma semitrelica juncgéo.
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{A.B.C,D,E}
{5}

D}

{B,
{1,3,5,6}

Figura 2.2: TrelicaP({A, B,C, D, E})

Lema 2.1 Todos subconjuntos de um itemset frequente séo frequentes.

O lema acima € uma consequéncia do fechamento sob a opemeacahtro para o con-
junto deitemses$ freqientes. Como um corolario, nés temos que todo sugartorde um
itemsetnfrequente é infrequiente. Essa observacéo forma a basealesiratégia de poda bem
poderosa em uma busbattom-upporitemses frequentes, que foi aproveitada em muitos algo-
ritmos de mineracdo de dados. Nominalmente, someriterases frequientes do nivel anterior
precisam ser estendidos como candidatos para o nivel taremtretanto, a formulagéo de tre-
lica deixa aparente que ndo precisamos nos restringir a Bireplesmentbottom-up ou seja,
gue sao igualmente viaveis bust¢ap-down que parte ditemsetmaximal e identificatemses
infreqUentes, e hibridas, que é alternaottom-upcomtop-down

Comecamos notando que a trelica potérigf{d) no conjunto de iteng é uma trelica boo-
leana, com o complemento dé € P (Z) dado porZ — X. O conjunto de atomos da trelica
poténcia corresponde ao conjunto de itens, istdl@(Z)) = Z. Associamos a cada atomo
(item) X suatidset denotadaC(X), que € a lista de todos os identificadores de transacdo que
contém o atomo. Aidsetdo atomoA €{1,3,4,5}.

Lema 2.2 Para uma trelica booleana finitd, comX € L, X = yY{Y € A(L) | Y < X}.

Em outras palavras cada elemento de uma trelica booleargoécdmo uma jungédo de um
subconjunto do conjunto de atomos. Como a trelica poténciaa trelica booleana, com a
operacao juncao correspondendo a unido de conjuntos,mos.te

Lema 2.3 Para qualquerX € P(Z),sejaJ = {Y € A(P(I)) |Y < X}. EntdoX = {J, ., Y,
eo(X) =[Nyes LY.
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O lema acima diz que se utemset dado como a unido de um conjunto de itens/eentéo
seu suporte € dado como a intersecadidass dos elementos eth Em particular nés podemos
determinar o suporte de qualqueitemsetpor simples intersecdo dédses de quaisquer dois
de seus subconjuntos de tamariho- 1). A verificagdo da cardinalidade di@setresultante
nos diz se o novidemseté frequiente ou ndo. A Figura 2.2 mostra esse processo. Elaanmos
banco de dados inicial comta@lsetpara cada item (isto €, atomos).tilsetintermediaria para
{B,C'} é obtida pela interse¢do das listasBle C, isto é,L({B,C}) = L({B}) N L({C}).
Similarmente L({B,C, E}) = L({B,C}) N L({B, E'}), e assim por diante. Assim, somente
dois subconjuntos no nivel anterior sdo necessarios pamputar o suporte de uitemsetem
gualquer nivel.

Lema 2.4 SejamX eY dois itemsets, co¥ C Y. EntdoL(X) 2 L(Y).

Esse lema diz que s€& é um subconjunto d&, entdo a cardinalidade dilsetde Y (isto
€, seu suporte) deve ser menor que ou igual a cardinalidatigsédde X. Uma conseqliéncia
importante e pratica do lema acima € que cardinalidaddgisies intermediérias encolhem a
medida em que movemos para cima na trelica. Isso resultateraggdes e contagem de suporte
mais rapidos.

Se tivéssemos memoria suficiente poderiamos enumerar asiesnses freqiientes cami-
nhando pela trelica poténcia, e realizando intersecdesqider o suporte daeemses. Na pra-
tica, entretanto, temos somente uma quantidade limitadaededria primaria, e todas sdset
intermediarias ndo caberiam na memoaria. Isto levanta urestgo natural: podemos decompor
a trelica original em pecas menores tal que cada porgéo pessasolvida independentemente
na memoaria principal? Enderecamos essa pergunta abaixo.

O prefixo deX de tamanhd em respeito a relagao, p (X, k, <), é definido pela expresséo
p(X k<) CXAp(X,E Q)| =kAx € p(X k<) <22 € X —p(X k<), 0useja, 0
subconjunto de&X de tamanhda cuja relacac< € verdadeira entre seus elementos e os elementos
restantes d&. Por exemplop ({2, 3,5,7},2, <) = {2, 3}. Defina uma relagéo de equivaléncia
Or,< na trelica?(Z) como seguinteYX,Y € P(Z), X =, _ Y & p(X, k, <) = p(Y, k, ).
Isto é, doistemses$ estdo na mesma classe de equivaléncia (Conceito 2.7sssoel@artilham
um prefixo comum de tamanfioem respeito a rela¢ée. Nos chamamog,, < uma relagéo de
equivaléncia baseada em prefixo.

Lema 2.5 Cada classe de equivaléndid]y, _ induzida pela relagéo de equivaléndig< € uma
subtrelica deP (7).

Cada[X]y, . € por si s uma trelica booleana com seus proprios atomog¢or2.17). Por
exemplo, os atomos d¢A}ls, . sao{{A, B} ,{A,C},{A, D}, {A, E}}, e os elementos topo e
fundoséol = {A,B,C,D,E},el = {A}. Pelaaplicacdo dos lemas 2.3, e 2.4, podemos gerar
todos os suportes diemses em cada classe (subtrelica) pela intersecadidses de atomos
ou quaisquer dois subconjuntos no nivel anterior. Se ha mamdncipal suficiente para aco-
modartidses temporarias para cada classe, entao resolvékigs_ independentemente. Outra
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caracteristica interessante das classes de equivaléneeads elos entre classes denotam depen-
déncias. Isso quer dizer, se quisermos podarteamsetse existir pelo menos um subconjunto
infreqliente, entdo temos que processar as classes em uvema @sgecifica. Em particular nés
temos que processar as classes do fundo para o topo, quspomde a uma ordem lexicografica
reversa, isto é, processam¢#'}], depois[{ D}], seguido pof{C'}], entdo[{ B}] e finalmente
[{A}]. Isso garante que toda informagé&o de subconjunto estandisgd@ara a poda.

Na pratica a decomposicéo induzida got € suficiente. Entretanto, em alguns casos, uma
classe pode ser muito grande para ser solucionada em megriadgal. Nesse cenario, aplica-
mos a decomposicao recursiva. Assumamos[{jdé| é muito grande para caber em memaria
principal. Como[{A}] € por si s6 uma trelica booleana, pode ser decomposto ugando
O conjunto de classes resultant¢[€A, B}], [{ A, C}], [{4, D}], [{A, E}]}. Como antes, cada
classe pode ser resolvida independentemente, e n0s podesob&-las em ordem lexicografica
reversa para habilitar poda de subconjunto. Como antedpssmmstram as dependéncias de
poda que existem entre as classes. Dependendo da quarmteladamoria principal disponivel
nos podemos particionar recursivamente classes grandgagses menores, até que cada classe
seja pequena o suficiente para ser resolvida independartteare memoria principal.

A buscabottom-upé baseada na decomposicao recursiva de cada classe era olassees
induzidas pela relacdo de equivaléngja.. A trelica de classes de equivaléncia € atravessada
em profundidade. Isto é, primeiro é processada a clgssg, seguida pela class¢A, B}| e
suas derivadas e depois sdo processadas as cléB3es[{C}], [{D}] e [{£'}]. Para calcular
0 suporte de qualquetemset simplesmente realizamos a intersecao tidsets de dois dos
subconjuntos do nivel anterior.

Uma versdo nao-recursiva do EClaT é detalhada pelo Algorara. Os parametros de en-
trada sda:m, o conjunto de litemses, e, 0 inteiro positivo[o;,; x |D]], e a saida &, o
conjunto datemses frequentes.

Os litemses frequentes sdo minerados nas linhas 2 a 4 e os daét@aises frequentes
sdo minerados nas linhas 5 a 22. A mineracao disenses$ frequentes é trivial. Quando a
freqiéncia de um ftemsetpertencente am € maior queX;,;, ele é adicionado & na linha
4. A mineracdo dos demaitemses € iterativa. As classes de equivaléncia corrente e anterio
sdo, respectivamente, as classes de equivaléncia ao topedaiamente inferior ao topo da
pilha de classes de equivaléncia a processar, denomiagas. A classe de equivaléncia
representada pelo conjunto vazio é empilhada na linha 5 dait&racdo o maioitemsetda
classe de equivaléncia corrente é processado nas linhag.6 a 2

Quando mais de untemseftreqiiente pertence a classe de equivaléncia correnitenoses
correspondentes as juncdes entre 0 maior e 0s deteaise$ pertencentes a classe de equiva-
Iéncia corrente séo calculados e eles sao adicionadogwando suas frequéncias sdo maiores
gueXi;,s nas linhas 10 a 14. Quando apenasitemsefreqiiente pertence a classe de equivalén-
cia corrente, a classe de equivaléncia corrente € desexdpilho maioitemseté removido da
classe de equivaléncia anterior nas linhas 20 a 22.

Quando ao menos um didsmses calculados é frequiente, a classe de equivaléncia corres-
pondente ao maidtemsetpertencente a classe de equivaléncia corrente € empiltzaliaha
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1 funct ECIaT(um, Einf) =

2 foreachitemset € um do

3 if X(itemset) > Yiys

4 itemsets.push(itemset) ; F.push(itemset) ;

5  classes.push([1, |itemsets|]) ;

6  while true do

7 menor «— classes.back() .menot maior < classes.back() .maior;

8 if menor < maior

9 adicionar «— false

10 while menor < maior do

11 itemset «— itemsets [menor| Y itemsets [maior] ;

12 if X(itemset) > Sin¢

13 adicionar — true; itemsets.push(itemset) ; F.push(itemset) ;
14 menor «— menor + 1;

15 if adicionar

16 classes.push([classes.back() .maior+ 1, |itemsets|]) ;

17 else

18 classes.back() .maior — classes.back() .maior— 1; itemsets.pop() ;
19 else
20 classes.pop() ; itemsets.pop() ;
21 if classes.empty() return F;
22 classes.back() .maior < classes.back() .maior— 1; itemsets.pop();
23 .

Algoritmo 2.2: EClaT nao-recursivo

16. Quando nao é calculado nenhitemseffreqiiente, o maioitemseté removido da classe de
equivaléncia corrente na linha 18.

Um exemplo passo a passo da execucao do algoritmo EClaT éacmsio Apéndice A.

O proximo capitulo apresenta as técnicas de reducao dernordel memoria aplicadas ao
algoritmo zECIaT, descrito no Capitulo 4, ou as demais éalmagdes do algoritmo EClaT.
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Capitulo 3

Estratégias de Reducéo de Consumo de

Memoria

Nesse capitulo apresentamos algumas estratégias deoathicansumo de memoaria apli-
caveis aos algoritmos de mineracdo de conjuntos freqieiNeminalmentepitmaps, curto-
circuito, diffses, projecéo, reordenacao dindmiskinninge d-gaps. Algumas dessas estratégias
ja foram empregadas por algoritmos de mineracao de cojdirgglientes e outras apenas por
outros algoritmos.

3.1 Bitmars

Osbitmaps sdo um refinamento que procura reduzir o consumo de mersfriesentando
ostidses ndo por vetores de nimeros inteiros positivos mas poregetts digitos binérios.

Um bitmap[7] € uma representacdo completa de um conjunto de nUmesgem que
a auséncia ou presenca de um numero € sinalizada por um liftario falso ou verdadeiro na
posi¢ao correspondente a esse numero. A representac@seedpaonjunto demanda um inteiro
para cada numero pertencente ao conjunto. Nas maquinas, assa corresponde a 3fits.
Quando a razao entre digitos binarios verdadeiros e totag@ que o inverso do comprimento
do inteiro, a representaciitmapocupa menos que a representacao esparsa.

Por exemplo, o conjuntf2, 3,5,7,11,13,17, 19, 23, 29, 31} demanda 3Bits embitmape 55
bits na representagéo esparsa. As operacoes entre conjwotealséadas erbitmappalavra por
palavra. Cada uma dessas operacfes palavra por palavtidusubsa quantidade de operacdes
igual ao comprimento da palavra em relacéo a representagficibnal. Isso significa que essas
operacfes sdo mais rapidas que as operacdes na represéradicional em proporgdo igual a
essa reducao. @stmays sao alinhados e as operacbas bit s&o executadas sobrelmmays.

A correspondéncia entre conjuntos e algebra booleana feequié isso seja feito. A diferenca
A — B é dada por - B, a diferenga simétricd © BporA- B+ A- B = A® B, aintersegao
AN BporA-BeaunidoA U B por A+ B. Somente os digitos binarios que representam
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elementos do universo podem ser verdadeiros. Assim, qeratgperacado deve ser seguida pela
intersecdo com o conjunto universo. A cardinalidade podeaeulada rapidamente por uma
tabela pré-computada da quantidade de digitos verdadmrascada divisdo da palavra. Se a
palavra tem 3dits e a tabela 1Bits, a contagem dos elementos é potencialmente 16 vezes mais
rapida.

Osbitmays sao aplicados nos algoritmos de mineracao de conjuntginges EClaT imple-
mentado por Borgelt [2] e DCI [13] e no algoritmo de minerag@@onjuntos maximais GenMax
[9] mas n&o séo aplicados ao algoritmo zECIlaT porque, apegawssibilidade de aplicacdo das
duas abordagens, détmaps e ded-gaps, para o propdsito de representacdo de conjuntos de
nameros naturais, o foco desse trabalho é apenas a abordagegays.

3.2 Curto-circuito

O curto-circuito € um refinamento aplicado pelo algoritmded(20] que aborta um opera-
dor entre conjuntos quando antecipa que a cardinalidadestdtado sera menor que um limite
inferior ou maior que um limite superior.

O diffsetou tidsetde umitemset relevante somente se egsesett frequente. A informa-
cao de infrequiéncia de uitemseté suficiente para que ele seja podado. A intersecéo entre os
tidses de doistemses é relevante quando a cardinalidade é maior ou igual ao teupdnimo
e a diferenca entre ddiffses de doistemses é relevante quando a cardinalidade é menor que
a diferenca entre o suporte demsetcorrespondente ao prefixo da classe de equivaléncia e o
suporte minimo. Quanto antes a infrequéncia déetamsefor descoberta melhor, porque poupa
processamento e armazenamento desnecessarios. A vadfitas condi¢cdes de curto-circuito
é relativamente simples em relacdo a recuperagcédo de umregteiche um conjunto e ao arma-
zenamento de um elemento a um conjunto, que podem incluificaazfio e decodificacdo de
elementos e ampliacdo de conjunto.

Suponha que #dsetdo itemset{ A} (L({A})) seja{l,3,5,7,9}, atidsetdo itemset{ B}
(L({B})) seja{2,3,5,7} e o suporte minimo seja 4. dsetdoitemset{ A, B} (L({A, B}) =
L({A}) N L({B})) seria relevante para a mineragdo de conjuntos freqlieotesnte se esse
itemsetfosse frequente. Quandatemsete infreqiiente, apenas a informacao de infrequéncia &
relevante. A intersecéo é realizada percorrendo o elemeniee pertence £({A}) e ndo per-
tence aL({B}) e ndo é acrescentado ao resultdddA, B}). A seguir percorrendo o elemento
2, que néo pertence A({A}) e pertence &({B}) e ndo é acrescentado ao resultado. Nesse
instante é possivel afirmar que a cardinalidade A, B}) sera menor ou igual & porque
os elementos do resultado devem pertencer simultaneaa@ntdis conjuntos e restam apenas
trés elementos no segundo conjunto e abortar o operador.

As condic¢des de curto-circuito para as operagbesB, A© B, ANB e AU B sao expressas
na Tabela 3.1, onde, b e r sdo as quantidades de elementos avaliados dos conjdrea8
e adicionados ao resultadoie e sup sdo os limites inferior e superior da cardinalidade do
resultado. A implementacao dos operadores sobre conjtotidsiente ordenados refinada por
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curto-circuito € detalhada no Algoritmo 3.1.

1 funct set_operatiofA, o, B, inf, sup) =

> while (a < [4] A b < |BJ) do

3 if (Ala] < B[b])

4 if (o€ {—,0,U})

5 R[r] «— Alal; 7 —r+1;

6 a+—a+1;

7 if (0 €{—,8} Ar+|A| —a—|B|+ b > sup) then exit;
8 if (o € {N} Ar+|B|—b < inf) then exit;

9 if (o € {U} Ar+|A| —a > sup) then exit;

10 else if(B[b] < Ala])

1 it (0 € {5,U)

12 R[r] < B[b]; r <1+ 1;

13 b—0b+1;

14 it (0 € {~} A+ > sup) then exit

15 if (o € {n} Ar+ |A| — a < inf) then exit;

16 if (0 € {&} Ar+|B|—b—|A|+ a > sup) then exit;
17 if (o € {U} Ar+|B|—b > sup) then exit;

18 else

19 if (o€ {N,u})

20 R[r] « Ala]; r «— r+ 1;

21 a—a+1;b—b+1;

22 if (o € {N} Ar > sup) then exit;

23 if (0 € {—} Ar+|A| —a < inf) then exit;

24 if (o€ {6,U} Ar+|A| —a+ |B| —b < inf) then exit;

s if (oe{-,U,0})
26 while (a < |A]) do

27 Rir| — Alal; r —r+1; a—a+1;
28 if (0 € {—,8} Ar+|A] —a— |B| + b > sup) then exit;
29 if (o € {U} Ar+|A| —a > sup) then exit;

0 if (o€ {U,0})
31 while (b < |B]) do

32 Rlr] <« B[b]; r<—7r+1; b — b+ 1;

33 if (0 € {&} Ar+|B|—b—|A|+ a > sup) then exit;
34 if (o € {U} Ar+|B|—b> sup) then exit;

35  return R;

36 .

Algoritmo 3.1: Operadores de diferenca, diferenca simoatintersecéo e unido sobre conjuntos
totalmente ordenados, refinados por curto-circuito
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Operacag Condicao de curto-circuito

A-B r+|Al —a—|B|+b>supVr >supVr+ |[A] —a < inf

AcB |r+|Al—a—|B|+b>supVr+|B|—b—|A|+a>supVr+|A| —a+|B| —b<inf
ANB r>supVr + |A| —a < inf Vr + |B| — b < inf

AUB r+|Al —a >supVr+ |B| —b>supVr+|A| —a+ |B| — b < inf

Tabela 3.1 Condi¢cdes de curto-circuito para as operaghes B, Ac B,ANBeAUDRB

O curto-circuito € um refinamento incorporado pelo algonitnEClaT, que é avaliado no
proximo capitulo.

3.3 Diffses

Osdiffse sdo um refinamento que procura reduzir o consumo de merapresentando um
conjunto ndo pelos seus elementos mas pelos elementosdengd entre esse conjunto e um
determinado superconjunto muito parecido.

Osdiffses [19] armazenam as diferencas entre a lista de identifieadt® transacao de um
conjunto candidato e a lista de identificadores de transde&eu gerador. Qfiffses reduzem
dramaticamente o consumo de memoaria para armazenar cesuitdermediarios e aumentam
significativamente o desempenho.

O armazenamento dimlsetde cada membro de uma classe € evitado hftses. Ao invés
disso, eles armazenam apenas as diferencatsddosntre cada membro da classeitemsetdo
prefixo. Essas diferencas dibds sdo armazenadas niiffses, que sao as diferencas entre dois
tidses (nominalmente, tidsetprefixo e otidsetdo membro da classe), e séo propagadas pelo
caminho de um no para seus filhos comegando pela raiz. Os membdmo raiz podem usar
tidses ou diferencas do prefixo vazio (que por definicdo apareceeos bgids).

Mais formalmente, considere uma classe com prefix&ejal(X) o tidsetdo elementoX,,

e sejad(X) o diffsetde X, com respeito atidsetprefixo, que é o universo dils corrente. Em
métodos verticais normais temos disponivel para uma dadaelktidsetpara o prefixal(P)
assim como osidses de todos membros da clas8eP U X). AssumaqueP U X ePUY
sédo dois membros quaisquer BePor definicdo de suporte é verdade qi{& U X) C L(P) e
L(PUY) C L(P). Aléem disso, obtemos o suporte fe) X UY" pela checagem da cardinalidade
deL(PUX)NL(PUY)=L(PUXUY).

Agora suponha que tenhamos disponivel 888UX ) masd(PUX ), dado porl(P)—L(X),
isto é, as diferencas nadisls de X a partir deP. Similarmente, temos disponivélP U Y'). A
primeira coisa a notar é que o suporte deitemsetao € mais a cardinalidade ddfsetmas
deve ser armazenada separadamente e é dad¢BarX) = o(P) — |d(PU X)|. Entdo, dados
d(PUX)ed(PUY), como podemos computar 8J X UY é freqliente?

Usamodliffset recursivamente como mencionado acima, istd Bl X UY') = o(PUX ) —
|[d(PUX UY)|. Entdo temos que comput@&rP U X UY'). Pela nossa definicga PUX UY') =
L(PUX)—L(PUY). Mas temos somentiffses, e nddidses como a expressao requer. I1sso
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é facil de consertar, porquéP U X UY) = L(PUX)—L(PUY) = L(PUX)—-L(PUY)+
L(P)—L(P)=(L(p)—L(PUY))—(L(P)—L(PUX))=d(PUY)—d(PUX). Emoutras
palavras, ao invés de comput&tX UY ) como uma diferenca daslses L(PUX) — L(PUY),
computamos como a diferenca dbses d(PUY') —d(P U X). Otidsetde P é o universo de
tids relevantes. Note também que amigg® U X UY') ed(P U X UY') sdo subconjuntos do
tidsetdo novo prefixaP U X.

Podemos escolher comegar com o conjunto origingidses para os itens frequientes, ou
poderiamos converter da representaid@setpara representacabffsetno inicio. Podemos ob-
servar claramente que, para bases de dados densas comaadmasta grande redugéo no
tamanho do banco de dados é alcangada usando esta tramggforma

Se comecarmos cotidses, entdo para computar o suporte de uitegisetcomo{ A, C'},
achariamos/({A4,C}) = L(A) — L(C) = {1,3}. Para descobrir s€A, C'} é freqliente n6s
checamos ({A}) — |[d({A,C})| = 4 — 2 = 2, entdo{ A, C'} ndo é frequente. Se tivéssemos
comecado com ddiffses, entdo nés teriamdé{ A, C}) = d({C})—d({A}) = {1,3}—{2,6} =
{1, 3}, o mesmo resultado de antes. Mesmo o exemplo simples afadsero Capitulo 2 ilustra
o poder dodliffses. As representaces dostdmses consomem 23 elementos na abordagem
baseada entidses, enquanto que somente 7 elementos na abordagem basealifsem (3
vezes melhor). Se olharmos para o tamanho dos resultadaylatiezemos que a abordagem
baseada emidsetleva 76tids no total, enquanto a abordagédifiset(com dados iniciaigliffse)
armazena apenas 2@ls. Se compararmos por comprimento, descobriremos que mtama
médio detidsetpara os Zdtemses freqlientes € 3,8, enquanto o tamanhaliffseté 1. Para os
3-itemse$ o tamanho ddidseté 3,2 mas o tamanho médio ddfseté 0,6. Finalmente, para
4-tidses o tamanho dtidseté 3 e o tamanho ddiffseté 0! O fato que a representacéo inicial é
menor e ogliffses encolhem quando a&mse$ mais longos sédo encontrados. Isso permite que
métodos baseados atiiffse sejam extremamente escalaveis, e ordens de magnitudereselh
gue outras abordagens de mineragéo de associa¢fes esstent

Osdiffset sédo empregados pelo algoritmo dECIaT [19] e pelo algorda@aT, descrito no
proximo capitulo.

3.4 Projecao

A projecéo é um refinamento aplicado no algoritmo FP-Grow,[de mineracédo de con-
juntos frequentes, e no algoritmo MAFIA [4], de mineracadadejuntos freqientes maximais,
nao aplicado no algoritmo EClaT por ndo apresentar nenham@agem para esse algoritmo,
que procura reduzir o consumo de memoéria trabalhando agebas transacdes relevantes ao
contexto. As transacdes para as quais o prefixo de uma classgud/aléncia ndo ocorre sao
irrelevantes para essa classe de equivaléncia. As traseggtantes sdo renumeradas para que
sua representacao codificada seja menor.

Os identificadores associados a cada transacéo sao imgswontanto que as transacoes
relevantes a um contexto sejam identificadas univocamehsetransacdes relevantes a uma
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classe de equivaléncjé&’] sdo as transacdes que contém os atomos freqiienf€$ nas essas
transacdes sdo conhecidas pelos algoritmos somente agaliizagéo de operacdes.
A aplicacéo de qualquer funcéo injetgraujo dominio € um superconjunto dg L ([C])) N

D] = D]

do processamento da clagég. Se a propriedade < b = p(a) < p(b) é valida para, a ordem
é preservada pelo mapeamento. 3gj§ = {1,2,...,|A|} ep afuncdo injetora del para.(A)
que preserva a ordem.tem uma propriedade interessante, québé¢ — p(a) = 1 quandaz C b.

Tomando como exemplo a base de dados apresentada no Capiutonjunto das transa-
coes que contémitemset{ A}, £ ({A}), €{1,3,4,5}. Todas as transac¢des que contBymses
da classe de equivaléndifA}] pertencem a esse conjunto. E possivel, portanto, renumeréa-
las durante o processamento dessa classe de equivalémgliaan®lo uma funcgéo injetora de
{1,3,4,5} para{l,2,3,4} que preserve a ordem, temds{A, B}), originalmente igual a
{1,3,4,5}, agora igual &1,2,3,4} e L ({A, C}), originalmente igual 3,4}, agora igual a
{2,3}. Aintersecdol ({A, B}) N L ({A,(C}), originalmente igual 3,4}, agora é igual a
{2,3}. A projecdo pode ser aplicada a qualquer classe de equii@léndependente de sua
aplicacao a outras classe de equivaléncia. Isso quer dieesup aplicacéo a classe de equiva-
Iéncia[{ A, B}] independe de sua aplicac¢éo a classe de equivalgntjy transformandd3, 4}
ou{2,3} em{1,2}. A corretude da projecdo é garantida pela propriedade qpécagio da
funcdo antes ou depois do célculo das operacdes produz oamesunitado, que tem a mesma
cardinalidade que teria se a projecéao nédo fosse empregada.

O Algoritmo 3.2 detalha o refinamento de projecédo. O resalthw operador refinado € o
resultado do operador original projetado émo conjunto universo. Por exempld, U B é
p(A U B), ondep é a funcdo que projeta os elementos #t). As linhas cinzas indicam as
mudancas.

(UzeA([C])AM>M I | atende aos requisitos. Em particulér, L ([C])) é conhecido ao inicio
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1 funct set_operatiof4, 0, B,U) =

> while (a < [4] A b< |B]) do

3 if (Ala] < B[b])

4 if (o€ {—,0,U})

: while (Ufu] < Ala]) dow « u + 1;

6 Rrl «—wu; r—r+1;

7 a+—a+1;

8 else if (B[b] < Ala])

9 if (o € {&,U})

10 while (Ufu] < B[Y]) dou « u +1;
11 Rirl «—wu; r—r+1;

12 b—0b+1;

13 else

14 if (o€ {N,U})

15 while (U[u] < Ala]) dow « u + 1;
16 Rl «—wu; r—r+1;

17 a<—a+1;b—b+1;

18 if (oc{-U 0}
19 while (a < |A]) do

20 if (oe{—,6,U})

21 while (U[u] < Ala]) dowu «— u + 1;
22 Rirl «—wu; r—r+1;

23 a—a+1;

24 it (o€ {u,0})
25 while (b < |B]) do

26 if (o€ {6,U})

27 while (U[u] < B[b]) dou « u + 1;
28 Rl «—wu; r—r+1;

29 b—0b+1;

30 return R;
31 .

Algoritmo 3.2: Operadores de diferenca, diferenca sirogtintersecao e unido sobre conjuntos
totalmente ordenados, refinados por projecéo

O algoritmo zECIlaT emprega a projecdo renumerandbodssrelevantes a uma classe de
equivaléncia. O zECIaT é detalhado no préximo capitulo.

3.5 Reordenacao dinamica

A reordenacao dinamica € um refinamento, introduzido peglariino de mineracéo de con-
juntos freqlientes maximais Max-Miner [11], que procuraugddo consumo de memoria de
resultados intermediarios alterando a ordem segundo aaquaasses de equivaléncia sdo pro-
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cessadas e as operacdes (de diferenca ou intersecao) cétadas.

O resultado de uma intersecao independe da ordem segundbasduutersecoes intermedia-
rias sdo realizadas porque a intersecdo € uma operaca@tisagcAiN B)NC = AN(BNC)),
mas as cardinalidades das intersecdes intermediarianadpedessa ordem e a velocidade de
processamento da intersecdo € relacionada a essas ddetiaal Assim, a escolha adequada
da ordem de realizacéo das interse¢cdes promove maior datlecte processamento sem invali-
dar o resultado. Espera-se que, realizando primeiro as&g@es entre os conjuntos de menor
cardinalidade, a cardinalidade dos resultados intermedié a velocidade de processamento
sejam, respectivamente, menores e maiores que para algiiraaalem. A situacdo é analoga
a multiplicacdo de matrizes.

Por exemploA = {1,2,3,4,5,6,7,8,9}, B = {1,3,5,7,9} e C = {2,3,5,7}. Para ob-
ter(AnB)NC = ({1,2,3,4,5,6,7,8,9} N {1,3,5,7,9}) n {2,3,5,7} = {1,3,5,7,9} N
{2,3,5,7} = {3,5,7}, interse¢Bes entre conjuntos de cardinalidades 9 e 5 e @nijentos
de cardinalidade 5 e 4 sdo calculadas e para obter(B N C) = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} N
({1,3,5,7,9} N {2,3,5,7}) = {1,2,3,4,5,6,7,8,9} N {2,3,5,7} = {3,5, 7}, intersecdes en-
tre conjuntos de cardinalidades 5 e 4 e entre conjuntos dénesidade 9 e 4 sdo calculadas.
AN (BnNC) eé calculada mais rapidamente quen B) N C.

O algoritmo ECIaT original processa as classes de equisial@&m ordem lexicografica re-
versa. O processamento das classes de equivaléncia seondem crescente de freqiéncia
dositemse$ promove maior velocidade de processamento por alterateamodas intersecoes
intermediarias déidsetde umitemsete a utilizagdo mais racional da memdéria porque quando
as maiores classes de equivaléncia forem processadasnasemelasses de equivaléncia ja o
foram e a memdria por elas ocupada ja foi liberada.

A reordenacao dinamica € um dos refinamentos aplicados aatalg zEClaT, detalhado no
proximo capitulo.

3.6 Skinning

Skinningé uma técnica de compressao, ajustada a mineracéo de csnjragliientes, para
reduzir ainda mais o consumo de memoria quando aplicadaitnoss.

A primeira vista, poderia parecer que o classico, e simptegrplementarRun Length
Encoding (RLE)eria a escolha apropriada para comprimir os vetordstde Entretanto, es-
peramos que enquanto podem existir longas sequéncias,de@iEncias de 1's que implicam
uma sequéncia de consumidores consecutivos comprandonoonitesn pode ser incomum em
bancos de dados transacionais. No pior caso, onde todos osditem de maneira isolada, o
vetor RLE conteria duas palavras para cada ocorréncia de-unma palavra para a sequéncia
precedente de 0’s e uma para o proprio 1. Isso significa quaantao do vetor resultante seria
o dobro do original, que teria somente uma palavra assoei@daa 1 (porque os 0's ndo séao
explicitamente representados). Resumindo, resultariex@ansao e ndo em compressao.

Shenoy et al. [14] desenvolveram uma técnica alternativadgpressao chama&kinning
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baseada no esquema de codificacdo Golomb classico. Seagidrd’s e 1's sdo divididas em
grupos de tamanh@d/, e 1, respectivamente - dd/’s sao referenciados por “pesos”. Cada
grupo completo é representado no vetor codificado por unoini¢peso” igual a 1. O ultimo
grupo parcial (de tamanh® mod W;, ondeR é o comprimento total da sequéncia) é represen-
tado por um campo de contagem que armazena o equivalentldpndomprimento restante,
expresso entog, WW; bits - por razes explicadas abaixo, este campo é armazenadwrses

o comprimento do ultimo grupo parcial for zero. Finalmentehit O “separador de campo” é
posicionado entre o ultimbit peso e 0 campo de contagem para indicar a transi¢cao do primeir
para o ultimo. Note que um “separador de seqiiéncia” parmglist entre uma seqiiéncia de
0’'s e uma sequéncia de 1's, ndo é requerido porgue é imptieitte conhecido que o simbolo
da sequéncia muda depois do campo de contagem e o humbits dsado para o campo de
contagemlpg, W;) é fixo.

Para ilustrar a técnica dekinning considere o vetor de 3fits (1) (000)? (1)¢ (0000)?
(0000)% (0)F (1)¢ (0000) (0000)f (0)7 (1)X (0000)* (0)M a ser codificado usando os pesos
Wy = 4 eW; = 1. Os superescritos alfabéticos ndo sédo parte do vetoitslenas sao incluidos
para indicar os grupos associados a esta configuracéo de @gsis oSkinning o vetor com-
primido resultante é de 3ts (1) 00 (11)Z (1)¢ 0 (1)? (1) 0 (01)F (1)¢ 0 (1) (1) 0 (01)/

()X 0 (1)% 0 (01) onde os superescritos alfabéticos indicam corresporaéntie o grupo no
vetor debits original e sua versao codificada, ebits 0 ndo classificados sdo os separadores de
campos.

No exemplo acima, a compressao é somente de 30 pabit<25 entretanto, para valores
praticos ddV, e W, taxas de compressao muito maiores sao obtidaSkinning Na realidade,
com escolha apropriada d&, e 1/}, Skinningresulta em perto de uma ordem de magnitude de
compressao do formato original para os bancos de dadosleoados nos experimentos. Este
alto grau de compresséao é suficiente para assegurar quegeaniepresentacdo completa ocupe
muito mais espago que a esparsa, as representacdes obtigas da técnica dékinningsao
por volta de um terco do tamanho obtido com estes formatos.

A técnica deSkinningé aplicada pelo algoritmo VIPER [14] mas néo pelo algoritieClaT
porque o ultimo ndo emprega bémays.

3.7 d-gaps

O refinamento del-gaps procura reduzir o consumo de memoria através de uma raprese
tacdo alternativa de conjuntos de nameros inteiros positi¥ conjunto a ser representado é
ordenado e as diferencgas entre os elementos consecutiveepsésentadas por um cédigo para
0 qual nimeros menores requerem menor espaco de armazénaferducdo de consumo de
memoria é alcancada quando 0s niumeros menores sao suffeetkenais frequentes que os
numeros maiores. Apesar do usoddgags ser amplamente difundido na area de recuperacao de
informacgé&o, apresentando excelentes resultados, nde@emios nenhum trabalho que aplique
essa técnica para mineracao de conjuntos frequentes, sgsaoossa principal contribuicdo.
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A ordem dos elementos na representacdo de um conjunto n&otanpu seja, o conjunto
{1,20,15,27,5,7}, representado pela sequén¢la20, 15,27,5,7), é igual ao conjunto total-
mente ordenad({1, 20, 15,27,5,7}, <), representado pela sequéncia ordenada, 7, 15, 20,
27). As operacdes sobre os conjuntb® B, representados por sequéncias ordenadas, podem
serimplementadas et (| A| + |B|) quanto ao processament@¢1) quanto ao armazenamento
transiente. A representacdo de um conjunto totalmentenaddepela sequéncia ordenada cor-
respondente requer que os elementos estejam ordenaddils @80 inseridos em ordem nos
tidses dos itens, portanto, tal requisito é atendido sem custoategsamento adicional.

Quando as sequéncias ordenadas sdo processadas seqienteial partir do primeiro ele-
mento, elas podem ser representadas pelas diferencasradgmachamadas degars, e recupe-
radas pelas somas parciais. Apresentamos agora, forntalrasmelacdes entre os elemenips
da sequéncia ordenada e os elemeatas sequéncia de-gaps.

Q; = Pi — Pi—1

pi = Z a;
7=1

A sequéncia ordenada, 5, 7, 15, 20, 27), por exemplo, pode ser representada pela seqiéncia
ded-gaps (1, 4, 2, 8, 5, 7). As duas formas sdo equivalentes.

Nenhuma compresséo foi atingida ainda. O mdiglapna segunda representacao ainda &
potencialmente igual ao maior elemento na primeira reptagéo. Se uma codificacéo binaria &
usada para representarabgaps e existemV transacdes, ambos métodos requefem N | di-
gitos binarios potid armazenado. A compressao € atingida apenas quando utiBaamcaédigo
cuja reducao do comprimento dodgyaps mais freqiientes compensa 0 aumento do comprimento
dosd-gaps menos frequentes.

As probabilidadeg,, , () ded-gags iguais ar para a uma sequéncia ordenada dieteiros
positivos escolhidos aleatoriamente com distribui¢cééoumie no intervaldl, n] séo iguais a:

)
pog () = 0L
()

A Figura 3.1 mostra as probabilidades , (=) (eixo probabilidade) del-gaps iguais ax
(eixo diferenca adjacente) para uma sequéncia ordenagdeieo tamanho da sequéncia) in-
teiros positivos escolhidos aleatoriamente com disttéwiuniforme no intervalgl, 16]. Ob-
serve que, a medida em que o tamanho da sequéncia aumentereaaxds adjacentes menores
tornam-se mais provaveis e as maiores tornam-se menos/preva

Assim, assumindo que tisls de untidsetseguem uma distribuicdo uniforme, podemos dizer
gue, para ogkemses$ mais frequientes, sdo mais adequados os codigos quegariles nUmeros
menores em detrimento aos himeros maiores. A premissa poelsep muito forte, mas, como
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Figura 3.1: Probabilidades daksgaps para uma sequéncia ordenada de inteiros positivos no
intervalo|1, 16]
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Figura 3.2: FreqUéncia dod-gags dos itens de algumas bases de dados

a ordem das transac¢des ndo importa para o problema, medianta permutacéo aleatoria das
transacoes, ela é razoavel.

Os graficos da Figura 3.2 apresentam para os valored-dags dostidses dos itens, no
eixo das abscissas, as frequiéncias correspondentes,andasiordenadas, para diversas bases
de dados. Observe qukegaps pequenos sao frequented-gaps grandes sao raros, o que va-
lida a estratégia de codificacdo deaps para reducédo de consumo de memadria, mesmo que a
distribuicdo dogids nostidses ndo seja uniforme.

Sumério Nesse capitulo apresentamos varias estratégias de redieic®@msumo de memaoria
aplicaveis aos algoritmos de mineracdo de conjuntos frag8eAlgumas delas serdo emprega-
das pelo algoritmo zEClaT e avaliadas nesse novo contexpodxamo capitulo.
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Capitulo 4

O Algoritmo zEClaT

Nesse capitulo apresentamos o algoritmo zECIaT e os padgete alteram seu comporta-
mento e ainda 0s experimentos e a analise dos resultadogofrab zEClaT, a especializacao
do algoritmo EClaT que representa um conjunto por uma setiiée diferencas entre elemen-
tos consecutivos, € uma das contribui¢cdes deste trabalho.

Cinco parametros alteram o comportamento do algoritmoa@E Qs parametros especificam
o codigo com o qual as diferencas entre elementos consesgtvao codificadas e quais refina-
mentos, entre curto-circuitdjffses, projecéo e reordenacao dinamica, serao utilizados.r@bse
que o zEClaFinaric € equivalente ao ECIlaT e 0 ZECla ki difses € €quivalente ao dECIaT (EClaT
comdiffses). As combinac¢des de parametros que incluem os refinamdadiiéses e projecao
nao foram implementadas porque esses refinamentos em suas foriginais ndo sao ortogo-
nais.

As Secdes 4.1, 4.2, 4.3, 4.4 e 4.5 explicam os parametrosnamefntos implementados
para o algoritmo zECIaT, respectivamente, os codigos mgmesentacdo das diferengas entre
elementos consecutivos dos conjuntos de nameros int&roarto-circuito, refinamento que
melhora o desempenho abortando antecipadamente opetpgieto seus resultados sao irre-
levantes, ogliffses, refinamento que armazena diferengas entre conjuntdaigsjia projecao,
refinamento que renumera os identificadores das transagf@eqye as diferencas entre elemen-
tos consecutivos sejam menores e ocupem menos espacoyeenegdo dinamica, refinamento
gue reordena as operac¢des para uma utilizacdo mais radeonm@maoria. Na Secao 4.6, explica-
mos que a complexidade computacional do problema é prelepa nosso algoritmo mesmo
com os diversos refinamentos. Finalmente, as descricbdsadas de dados, do ambiente de
execucao, dos experimentos e 0s resultados experimefiteds ;ssuntos da Sec¢ao 4.7.

4.1 Caodigo

Um cdédigo é um sistema de simbolos com que se representars pa@oserem processados
por computador. Na implementagéo do zEClaT, os codigo®dispis sdo o Binario, o Eliag
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o Elias~, o Fibonacci e o Unario, que sdo explicados abaixo e exepguifis na Tabela 4.1.

Binario O cdodigo Binario € um cdodigo posicional para representareamaminteiros nao-
negativos. O valor da-ésimo digito binario é igual &’, ou seja, o primeiro digito bina-
rio vale 2!, o segundo??, e assim sucessivamente. A delimitacdo do cédigo Binarim-¢ i
plicita porque todas as representacdes ocupam a mesmadqdantie digitos binarios. O
namerog81, por exemplo, € representado no codigo Binario pela se@i@nt0001 porque
81l=1x204+0x2'+0x224+0x224+1x2*+0x2°41 x 26,

A guantidade de digitos binarios necessaria para repegsemimero inteiro nao-negativo
n € [0, nmay] NO cdigo Binrio é igual a:

Dog2 (nmaXﬂ

Unario Para ler um nimero natural positiwem cédigo Unario, leia digitos binérios iguais
a zero el digito binério igual a ump = a + 1. Para escrever um namero natural positivem
codigo Unério, escreva — 1 digitos binarios iguais a zeroledigito binario igual a um.

A quantidade de digitos binarios necessaria para repegsemtimero inteiro positive no
codigo Unério é igual a:

Elias~y [5] Para ler um nimero natural positimcem cédigo Eliagy, leiaa em codigo Unério
e b em codigo Binario de — 1 digitos,n = 2% + b. Para escrever um namero natural positivo
em codigo Eliasy, escrevdlog, n] + 1 em cddigo Unario & — 2!°s2") em codigo Binario de
|log, n| digitos.

A guantidade de digitos binarios necessaria para repegsemtimero inteiro positive no
codigo Eliasy é igual a:

2 |logyn] +1

Elias § [5] Para ler um namero natural positimeem cédigo Eliag), leiaa em cédigo Eliasy
e b em codigo Binario de — 1 digitos,n = 2% 4 b. Para escrever um numero natural positivo
em codigo Eliag, escrevd log, n| + 1 em cédigo Eliasy e n — 2l°e27) em codigo Binario de
|log, n| digitos.

A guantidade de digitos binarios necessaria para repegsemtimero inteiro positive no
codigo Elias) é igual a:

[log, n] + 2 [log, (logyn +1)] + 1
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Fibonacci Os numeros de Fibonacci formam uma seqiéncia definida nesomente pelas se-
guintes equacoes:
1 ,n=1
F,=X¢1 n=2
Fo1+F, 9 ,n>3
O codigo de Fibonacci € um cédigo posicional onde o valoi-dsimo digito binério é
igual ao(i + 1)-ésimo numero de Fibonacci, ou seja, o primeiro digito linéale />, = 1, 0
segundof3 = 2, e assim sucessivamente. Nenhuma representacao possdigltns binarios
consecutivos iguais & Essa caracteristica permite que o delimitador do codigeildenacci
seja um digito binario igual & seguindo o digito binario mais significativo. O niumegy por
exemplo, é representado no codigo de Fibonacci pela seqii@énié1 1 porquel2 = 1 x F, +
Ox Fs4+1XxX Fy+0x F5+1Xx F.
A quantidade de digitos binarios necessaria para repegsemtimero inteiro positive no
codigo de Fibonacci é igual a:

POg”Tﬁ round [(n + 1/2) \/3”

A Tabela 4.1 mostra os codigos Binario, Elia€lias~, Fibonacci e Unario para os inteiros
positivosn no intervalg[0, 16]. Os indices representam a quantidade de vezes que umaacequén
delimitada por parénteses se repete. O simpahalica que uma representacio nio existe. Ndo
existe representagdo para o numenaos codigos Elias, Elias~, Fibonacci e Unario, assim
como n&o existe representacéo para nimeros maiores os &@i4s2("==<)1 no codigo Binario.
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n Binario Eliasd Eliasy |FibonacclUnério
b (0) tog (mamae)] i 7 : i
1 (0) ftog, ()11 1 1 1 11 1
2 (0) log, ()12 10 0100 010 011 01
3 (0) Fhog, (namax)1—2 11 0101 011 0011 | (0),1
4 (0) [log, (nmax)]—3 100 | 01100 00100 1011 | (0),1
5 (0) flog, (mmayy1—3 101 | 01101 00101 00011 | (0),1
6 (0) ftogy (rnpmax)]—3 110 | 01110 00110 10011 | (0)51
7 (0) flog, (mmayy1 3 111 | 01111 00111 01011 | (0)4 1
8 (0) [1ogy (mmax)] 4 1000 | 00100000 | 0001000 | 000011 | (0), 1
9 (0) flog, ()14 1001 | 00100001 | 0001001 | 100011 | (0)g1
10 (0) f1og, (nmax)]—a 1010 | 00100010 | 0001010 | 010011 | (0)g1
11 (0) (1o, (mmae)] 4 1011 | 00100011 | 0001011 | 001011 |(0)41
12 (0) flog, ()14 1100 | 00100100 | 0001100 | 101011 |(0),; 1
13 (0)[1og, (nmay)]—a 1101 | 00100101 | 0001101 | 0000011 | (0),, 1
14 (0) [logy (rmax)] 4 1110 | 00100110 | 0001110 | 1000011 | (0),51
15 (0) flogy ()] —4 1111 | 00100111 | 0001111 | 0100011 | (0), 1
16 (0)[log2(nmax)] 5 10000 001010000 [ 000010000 | 0010011 {(0),5 1
> 21083 (nmax)] 7 3 3 3 3

Tabela 4.2 Exemplos dos codigos Binario, EliasElias~, Fibonacci e Unario

O Algoritmo 2.2 é alterado da seguinte forma. A linha 11, egpondente ao célculo das
juncdes, agora se torna a linha 12 do Algoritmo 4.1, armammaos conjuntos, em lugar dos
elementos em forma nativa, as diferencas adjacentes dusmles, codificadas com o codigo
escolhido através de um parametro do algoritmo zEClaT.

4.2 Curto-circuito

O curto-circuito, detalhado na Secao 4.2, € um refinamergcagorta um operador sobre
conjuntos quando antecipa que o resultado sera irrelevardeurando evitar processamento
desnecessario. O resultado de um operador € irrelevardeupalgoritmo de mineracéo de
conjuntos frequientes quanddatemset infrequente, ou seja, a cardinalidade da intersecao entre
ostidses € menor que o limite inferior de freqiéncia ou a soma da é&ecja datemsetprefixo
e a cardinalidade da diferenca € maior que o limite infer@frdquéncia.

O Algoritmo 2.2 é alterado da seguinte forma. A linha 11 pass#ilizar os operadores
refinados por curto-circuito detalhados no Algoritmo 3.& éosna a linha 12 do Algoritmo 4.1.
O operador utilizado é o de intersecdo, no célculotdtses, ou o de diferenca, no calculo dos
diffses. O parametranf para a intersecao € o limite inferior de freqiiéncia. O panr@msep
para a diferenca é o limite inferior de suporte menos a frecjaéloitemsefprefixo.
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4.3 diffses

Os diffses, detalhados na Secéo 4.3, sdo um refinamento que armazanapgemseta
sua frequéncia e o sdiiffset a diferenca entre o sdidsete o tidsetdo itemsetprefixo, em
detrimento ao setidset

O Algoritmo 2.2 é alterado da seguinte forma. A linha 11, cplewda as jungdes por meio de
intersecdes, agora passa a calcula-las por meio de diéevesectornando a linha 12 do Algoritmo
4.1. As juncdes entre itemse$ sdo calculadas pelas diferencas entréidses. As demais
juncbes sao calculadas pelas diferencas atitiges. A ordem dos argumentos da diferenca é
importante. Quanto amemsetprefixo, seutidsetdeve ser o primeiro argumento da diferenca
entretidses e seuiffsetdeve ser o segundo argumento da diferenca eliffses.

4.4 Projecao

A projecéo, detalhada na Secao 4.4, € um refinamento que eeasiids relevantes a uma
classe de equivaléncia de forma que as diferencas entrdayesraonsecutivos dos elementos
dostidses dositemse$ dessa classe sejam menores. Quando as diferencas sédesmeoon-
sumo de memoaria € menor. @ds relevantes a uma classe de equivaléncia de préfig@o os
tids das transacdes que contéinque s&o renumeradas em sequéncia por.1, 2,

O Algoritmo 2.2 é alterado da seguinte forma. A linha 11, calewda as jun¢des utilizando
intersecdes, agora passa a utilizar o operador refinadorpi@cfo detalhado no Algoritmo 3.2
com o parametr®’ igual aitemset$maior}, se tornando a linha 12 do Algoritmo 4.1.

4.5 Reordenacao dinamica

A reordenacéo dindmica, detalhada na Sec¢éo 4.5, € um refit@opee altera a ordem em
gue as juncoes entiemses sao realizadas. Gemses menos freqlientes sédo processados pelo
algoritmo antes dogemses$ mais frequientes. A tendéncia é que os resultados intednedi
sejam menores e que quandatesnses mais freqlientes forem processados a memoria alocada
pelositemse$s menos frequientes ja tenha sido liberada.

O Algoritmo 2.2 é alterado da seguinte forma. Um comando gdena os litemses fre-
guentes € acrescentado ao final da linha 5, se tornando a@idleaAlgoritmo 4.1, e outro
comando que ordena os demaemnses frequentes de cada classe de equivaléncia ao final da
linha 16, se tornando a linha 18 do Algoritmo 4.1.

4.6 Manutencao da Complexidade Computacional

Nesta secao apresentamos o problema de mineracao de ogrjpegjiientes visto por outra
perspectiva e sua complexidade computacional e expliogaammanutencédo da complexidade



41

1 funct zEClaT(um, i) =

2 foreachitemset € um do

3 if X(itemset) > Yiys

4 itemsets.push(itemset) ; F.push(itemset) ;
5  classes.push([1, |itemsets|]) ;
6  sort.q(itemsets, 1, |itemsets|);

7 while true do

8 menor « classes.back() .menot maior < classes.back() .maior,
9 if menor < maior

10 adicionar — false,

11 while menor < maior do

12 itemset < itemsets [menor] Y ._¢ q4p itemsets [maior] ;

13 if X(itemset) > Sin¢

14 adicionar — true; itemsets.push(itemset) ; F.push(itemset) ;
15 menor «— menor + 1;

16 if adicionar

17 classes.push([classes.back() .maior+ 1, |itemsets|]) ;

18 sort,q(itemsets, classes.back() .maior+ 1, [itemsets|);

19 else

20 classes.back() .maior < classes.back() .maior— 1; itemsets.pop() ;
21 else

22 classes.pop() ; itemsets.pop() ;

23 if classes.empty() return F;

24 classes.back() .maior < classes.back() .maior— 1; itemsets.pop() ;

25 .
Algoritmo 4.1: zEClaT n&o-recursivo

computacional do problema apesar dos diversos refinameosoagoritmos.

Um grafo bipartidoG = (V;, V5, EY) tem dois conjuntos disjuntos de vérticése V;, e um
conjunto de arestaB = {(v;,v) |v; € V; Av, € Vi}. Um subgrafo bipartido completb x T,
chamado clique bipartido, é denotado par, onde|l| =i, |T| =t, I CV,eT C V,.

A entrada para o problema de mineracao de conjuntos freggiérgssencialmente um grafo
bipartido, comV; como o conjunto de itens, como o conjunto de transagdes, e cada par or-
denadq(item, transagdocomo uma aresta. O problema de minerag&o de conjuntos friegie
corresponde a enumeracao de cliques bipartidos resm’ggscomﬁ > Oint [18].

O espaco de busca para enumeracéo de todisroses €27, que é exponencial ef.
Entretanto, se assumirmos que existe um lirhiv® tamanho da transacéo, a tarefa de encon-
trar todos ostemses freqlentes é essencialmente linear no tamanho do ban@alds, ghois a
complexidade global neste caso é dada@on x |D| x 2!), ondem é o nimero de itemsets
frequentes maximais [17].

Nenhum dos refinamentos altera a complexidade computaclonaoblema de mineracao
de conjuntos freqlentes. S&o apenas estratégias que,tica,pépendendo de caracteristicas
da entrada, podem reduzir por um fator polinomial o tempaxéewgao.
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4.7 Resultados Experimentais

Nesta secdo, avaliamos empiricamente as efetividadestioamentos para diversos para-
metros e bases de dados.

4.7.1 Basesde dados

As bases de dados utilizadas foram accidents, BMS-POS, BEtS/iew-1, BMS-WebView-
2, chess, connect, kosarak, mushroom, pumsb, pumsb eséél, T1014D100K e T40110D100K,
disponiveis publicamente emi t p: //fim . cs. hel sinki.fi/data/.

Accidents [8] A base de dados accidents foi doada por Karolien Geurts ématados anéni-
mos de acidentes automobilisticos;

BMS-POS, BMS-WebView-1 e BMS-WebView-2 [12] As bases de dados BMS-POS, BMS-
WebView-1 e BMS-WebView-2 contém dados de sequéncias daedie compras do varejista
virtual de vestuario e medicamentos para pernas Gazzeleqee fechou em 18/08/2000;

Chess A base de dados chess descreve o fim-de-jogo de uma partidaddez xentre rei e
torre brancos contra rei e pedo em a7 pretos (usualmentdadvdRKPA7). O pedo em a7
significa que a promocao de pedo para rainha estd a um mowin@npbgador com as brancas
deve movimentar uma peca. O formato para instancias nessalbalados é uma sequéncia de
37 valores de atributos. Os 36 primeiros atributos desorevéabuleiro e trigésimo sétimo a
classificacéo “branco pode vencer” ou “branco nao pode vénce

Connect A base de dados connect contém posi¢cdes legais do jogmrieect-4nas quais
nenhum jogador ganhou ainda, e nas quais o proximo movinéemdio-forcado;

Mushroom A base de dados mushroom inclui descri¢cdes de exemplosligus correspon-
dentes a 23 espécies de cogumelos com hifas dos géhgansuse Lepiota Cada espécie é
identificada como definitivamente comestivel, definitivateeszenenosa, ou desconhecida e néo
recomendada. A ultima classe foi combinada com a venenosa;

Kosarak A base de dados kosarak foi provida por Ferenc Bodon e corddoschndnimos de
sequéncias de cliques de um portal de notioratine hingaro;

Pumsb e pumsb_star As bases de dados pumsb e pumsb_star contém informacdesipess
e habitacionais dos questionarios distribuidos para unstaada populacdo do censo norte-
americano de 1980. As variaveis habitacionais incluemr@dade, ano de constru¢éo, nimero
e tipos de quartos, encanamento, equipamentos de aquétjncastos de taxas e hipoteca,
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numero de criancas e renda familiar. As variaveis pessneaigem sexo, idade, estado civil,
origem espanhola, renda, profissdo, meio de transportalaaho e escolaridade;

Retail [3] A base de dados retail foi doada por Tom Brijs e contém dadasiamos de cestas
de compra de uma loja de varejo belga;

T1014D100K e T40I110D100K As bases de dados T1014D100K e T40I110D100K foram gera-
das usando o gerador do grupo de pesquisa IBM Almaden Quest.
As caracteristicas dessas bases de dados sdo mostradbasedded.2.

Arquivo Bytes |Média de itens por transag{ Itens | Transacoep
accidents [ 35.509.823 33,8 468 | 340.183
BMS-POS |10.869.12¢4 6,5 1.657| 515.597
BMS-WebView-1] 897.834 2,5 497 59.602
BMS-WebView-2| 2.239.752 4,6 3.340| 77.512
chess 339.098 37 75 3.196
connect 9.187.752 43 129 67.557
kosarak 32.029.467% 8,1 41.270 990.002
mushroom 562.284 23 119 8.124
pumsb 16.640.714 74 2.113| 49.046
pumsb_star |11.242.868§ 50,5 2.088| 49.046
retail 4.167.490 10,3 16.47Q0 88.162
T1014D100K | 3.922.055 10,1 870 | 100.000
T40110D100K |15.378.113 39,6 942 | 100.000

Tabela 4.2 Caracteristicas das bases de dados

4.7.2 Ambiente de execucédo

O algoritmo zECIaT foi implementado na linguagem C++ e zdiltlasses da STIS(andard
Template Library. Foram utilizados o compilador g++, versao 3.4.3, do poofeNU, e os
parametros de compilacdorar ch=i 686, que gera instrucdes ajustadas para os processadores
Intel Pentium 11, Il e 1V, e- O3, que habilita otimizacdes,-8Mal | , que habilita todos os avisos
sobre construcdes questionaveis faceis de evitar.

O microcomputador utilizado possui processador Intel ©al€Coppermine), de 565MHz
de frequéncia com 128kB deache 255.708kB de memdria primaria, 10,24GB de memoria
secundaria com 512B dmcheem um disco rigido Seagate ST310212A, 748.432kBwiape
Linux kernel2.4.27.

Um programa executa a implementacao do algoritmo zEClad ganbinacdes de entradas
e parametros. Qualquer execucao que ultrapasse 5 minutesnge de execucao é abortada
para que a colecdo de execugdes seja concluida em tempofébitada é lida de um arquivo,

a saida é escrita para outro arquivo. O consumo de memoranpotde execucdo e outras
medidas sao registrados pelo proprio algoritmo em um rereeguivo.
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4.7.3 Experimentos

Realizamos um conjunto de experimentos com o objetivo deaempiricamente a efetivi-
dade do zECIaT e seus refinamentos.

Medimos o consumo de memoaria e 0 tempo de execucao aposzacéalide cada juncao de
itemses$. Para algumas bases de dados e limites inferiores de sugscblhidos para cada base
de dados de forma que o tempo de execucao fosse proximo de dieniempo estipulado para os
processos de cinco minutos, o consumo de memoria maximottadosas Tabelas 4.3e 4.4 e
o tempo de execucdao total € mostrado nas Tabelas B.1 e B.2mAim coluna exibe a configu-
racdo, na ordem, cédigdiffses, projecdo, curto-circuito e reordenacao dinamica. Obalivs
d, p, c e r representam, respectivamente, os refinametiffset projecéo, curto-circuito e reor-
denacéo dinamica. Uma linha horizontal sobre o simbolesgmta refinamento desabilitado.
A primeira linha exibe a base de dados e o limite inferior deoste. As demais células exibem
o0 consumo de memadria méaximo (Tabelas 4.3 e 4.4) bgtes, ou o0 tempo de execucgéao total
(Tabelas B.1 e B.2), em segundos. Os graficos das Figura4.2,4.3, 4.4 e 4.5 mostram, para
a base de dados chess e limite inferior de suporte de 80%ito, eéspectivamente, do codigo,
dosdiffses, da projecéo, do curto-circuito e da reordenacao dindmgacaonsumo de memoria
e no tempo de execucdo. Os gréficos a esquerda mostram o apdsumemoria em funcao
do tempo de execucédo e os graficos a direita mostram o consemeehdria em funcdo da
guantidade de juncbes demses.

Para avaliar a efetividade da alteragédo de um parametrordigge@caop, do valory, para
o valorv;, quanto a medida/, calculamos a média geométrica das razfes entre as medidas
M validas das configuragoes,—,, € c;,—.,,. Os parametros das configuracégs-., € c¢; ,—.,
sdo iguais, a excecgdo do parametrajue nas configuracdes,_,, assume o valor; e nas
configuragées; ,—,, assume o valoy,.

n M (¢ip=v,)
G\ S Sy

Sobre a alteracdo do parametrado valorv, para o valow,, quandom > 1, dizemos que
ela aumenta a medidd em | (m — 1) | vezes ou 100 x (m — 1)]|% e quandon < 1, dizemos
que ela reduz a medidd em [100 x (1 —m)]|%.

Em relagdo ao consumo de memaria maximo, para a base de dattends e limite inferior
de suporte 90%, os cédigos EliasEliasd, de Fibonacci e Unério o reduziram em, respecti-
vamente, 89%, 88%, 87% e 55%, em relacdo ao cddigo Binarioabllitacdo dodiffses o
reduziu em 10%. As habilitacGes da projecao e da reordemgamica o reduziram em menos
de 1%.

Ja para a base de dados BMS-POS e limite inferior de suportéolpequena a quantidade
de configuracdes que respeitaram o limite de trezentos degule tempo de execucéo. O con-
sumo de memoaria maximo foi reduzido em 16% pelas habilimddereordenacao dinamica e
da projecéo e em 9% pelo cédigo de Fibonacci em relacdo agaitiaso.

Para a base de dados BMS-WebView-1 e limite inferior de sa@®d %, a habilitacdo da
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reordenacdo dinamica e a desabilitacaodlfises reduziram o consumo de memadria maximo
em, respectivamente 85% e 80%, e os codigos de Fibonacas tdi Eliasy o reduziram em,
respectivamente, 49%, 43% e 40%, em relacdo ao cadigo Bir@inalmente, a habilitacdo da
projecéo o reduziu em 17%.

Quanto a base de dados BMS-WebView-2 e limite inferior deode,2%, os codigos de
Fibonacci, Elias) e Eliasy reduziram o consumo de memaoria maximo em, respectivamente,
41%, 35% e 28%, em relacdo ao codigo Binario. A habilitacdoedadenacdo dinamica, a
desabilitacdo dodiffses e a habilitacdo da projecdo o reduziram em, respectivam26o,
15% e 10%.

O consumo de memoria méaximo, para a base de dados chesseeififaiior de suporte
80%, foi reduzido em, respectivamente, 87%, 87%, 80% e 78¥smodigos Elias, Eliasd,
de Fibonacci e Unario, em relacdo ao codigo Binario. A hialgiéio dogliffsess, da reordenacéo
dindmica e da projecéo o reduziram em, respectivamente, 88% e 6%.

A maior reducdo do consumo de memoria maximo foi obtida pdrase de dados connect
e limite inferior de suporte 98%. Os cédigos ElgsEliasd, Unario e de Fibonacci o reduzi-
ram em, respectivamente, 93%, 93%, 89% e 87%. A habilitagédliffset e da reordenacéo
dindmica o reduziram em, respectivamente, 61% e 56%.

Apenas os codigos fizeram diferenca para a base de dadoalkedemite inferior de suporte
1%. As configuracfes de codigo Binario e Unario ndo respeitarlimite de trezentos segundos
de tempo de execucdo. Os codigos de Fibonacci e Elraduziram o consumo de memoaria
maéaximo em, respectivamente, 19% e 13%, em relagéo ao cotagnE

Configuragdo |accidents BMS-POS BMS-WebView-1 BMS-WebView-2 chess connecl kosarak
90% 1% 0,1% 0,2% 80% 98% 1%

Binario d p T | 43,1M - 1,08M - 12,3M 453M -
Binario d p T r| 42,9M - 292k - 4,76M 13,3M -
Binario d p ¢ 7| 43,1M - 1,08M 1,05M 12,3M 45,3M -
Binario d p c r| 42,9M - 292k 743k 4,76M 13,3M -
Binario d p T 7| 43,1M - 1,08M - 12,3M 453M -
Binario d p T r| 42,9M - 292k - 4,76M 13,3M -
Binario d p ¢ 7| 43,1M - 1,08M 1,05M 12,3M 453M -
Binario d p ¢ r| 42,9M - 292k 743k 4,76M 13,3M -
Binario d p T r| 26,0M - 21,6M - 767k 5,88M -
Binario d pc r| 26,0M - 626k - 173k 5,88M -
Binario d p c | 26,0M - 21,6M 1,80M 767k 5,88M -
Binario d p c r| 26,0M - 626k 743k 173k 5,88M -
Elias§ d p T 1| 4,04M - 838k 731k 1,21M 2,74M -
Elias§ d p T r| 4,04M - 179k 541k 485k 831k -
Eliasé d p c 7| 4,04M 4,34M 838k 731k 1,21M 2,74M 11,1M
Eliasd§ dp cr| 4,04M 3,06M 179k 541k 485k 831k 11,1M
Elias§ d p T 7| 4,04M - 521k - 1,20M 2,70M 11,1M
Eliasé d p T r| 4,04M - 179k - 416k 811k 11,1M
Eliasd§ dp c 1| 4,04M 3,06M 521k 541k 1,10M 2,70M 11,1M
Elias§ dp cr| 4,04M 3,06M 179k 541k 416k 811k 11,1M
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Configuragdo |accidents BMS-POS BMS-WebView-1 BMS-WebView-2 chess connecl kosarak
90% 1% 0,1% 0,2% 80% 98% 1%
Eliasé d p T r| 4,04M - 8,39M - 216k 564k -
Eliasé d p T r| 4,04M - 387k - 37,3k 564k -
Eliasé d p c r| 4,04M - 8,39M 973k 216k 564k 11,1M
Eliasé d p c r| 4,04M - 387k 541k 37,3k 564k 11,1M
Eliasy dpcr| 3,75M - 941k - 1,17M 2,71M 12,9M
Eliasy dp cr| 3,75M - 193k - 467k 823k 12,9M
Elias~ dpcrt| 3,75M - 941k 807k 1,17M 2,71M 12,9M
Eliasy d p cr| 3,75M - 193k 613k 467k 823k 12,9M
Eliasy d p t 1| 3,75M - 530k 613k 1,08M 2,69M 12,9M
Elias~ dpcTr| 375M - 193k 613k 414k 809k 12,9M
Eliasy d p c | 3,75M - 530k 613k 1,08M 2,69M 12,9M
Eliasy d p cr| 3,75M - 193k 613k 414k 809k 12,9M
Eliasy dpcr| 3,75M - 8,11M - 213k 535k 12,9M
Eliasy dpcr| 3,75M - 416k - 37,9k 535k 12,9M
Eliasy d p c | 3,75M - 8,11M 1,02M 213k 535k 12,9M
Eliasy d p cr| 3,75M - 416k 613k 37,9k 535k 12,9M
Fibonaccid p € 7| 4,69M - 759k 656k 2,15M 5,36M 10,4M
Fibonaccid p T r| 4,69M - 160k 493k 852k 1,58M 10,4M
Fibonaccid p ¢ 7| 4,69M - 759k 656k 2,15M 5,36M 10,4M
Fibonaccid p ¢ r| 4,69M - 160k 493k 852k 1,58M 10,4M
Fibonaccid p T 7| 4,55M - 463k 493k 2,09M 5,34M 10,4M
Fibonaccid p T r| 4,53M - 160k 493k 817k 1,57M 10,4M
Fibonaccid p ¢ 7| 4,55M - 463k 493k 2,09M 5,34M 10,4M
Fibonaccid p ¢ r| 453M 2,76M 160k 493k 817k 1,57M 10,4M
Fibonaccid p T 1| 4,36M - 7,44M 865k 232k 829% 10,4M
Fibonaccid p T r| 4,36M - 345k 493k 40,6k 829k 10,4M
Fibonaccid p c 7| 4,36M - 7,44M 865k 232k 829k 10,4M
Fibonaccid p ¢ r| 4,36M 2,76M 345k 493k 40,6k 829k 10,4M
Unario d p C 7| 16,0M - - - 1,16M 2,69M -
Unério d p T r| 16,0M - - - 460k 1,03M -
Unario d p ¢ 7| 16,0M - - - 1,16M 2,69M -
Unario d p c r| 16,0M - - - 460k 1,03M -
Unério d p T 7| 16,0M - - - 1,08M 2,68M -
Unario d p T r| 16,0M - - - 412k 1,03M -
Unério d p c 7| 16,0M - - - 1,08M 2,68M -
Unario d p c r| 16,0M - - - 412k 1,03M -
Unario d p T r| 16,0M - - - 1,05M 2,66M -
Unario d p ¢t r| 16,0M - - - 405k 1,03M -
Unéario d p c 7| 16,0M - - - 1,05M 2,66M -
Unario d p cr| 16,0M - - - 405k 1,03M -

Tabela 4.3: Consumo de memoria maxina)

Para a base de dados mushroom e limite inferior de suporte @%odigos Elias, Elias
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0, de Fibonacci e Unario reduziram o consumo de memadria magmaespectivamente, 85%,
84%, 79% e 79%, em relagdo ao cddigo Binario. As habilitadde®ordenacdo dindmica, dos
diffses e da projecao o reduziram em, respectivamente, 63%, 58%e 27

A reducdo do consumo de mema@ria maximo para a base de dadeb puimmite inferior de
suporte 90% pelos codigos EliasElias) e de Fibonacci foi de, respectivamente, 79%, 79% e
78%, em relacao ao codigo Binario. As habilitagbesditisets, da reordenacéo dinamica e da
projecéo o reduziram em, respectivamente, 65%, 36% e 3%.

Um resultado parecido foi alcancado para a base de dadospstase limite inferior de
suporte 50%. A reducdo do consumo de memadria maximo pelogaliasy, Eliasé e de
Fibonacci foi de, respectivamente, 87%, 87% e 83%, em relag&ddigo Binério. As habilita-
cOes dogliffses, da projecdo e da reordenacao dinamica o reduziram erectespnente, 63%,
21% e 15%. Algumas configuracGes de codigo Binario ndo respei o limite de trezentos
segundos de tempo de execucgéo.

Ja para a base de dados retail e limite inferior de suporfé,095 cédigos de Fibonacci,
Elias 0 e Eliasy reduziram o consumo de memadria maximo em, respectivaméde, 45%

e 40%. A desabilitacdo datfiffses e a habilitacdo da reordenacdo dinamica o reduziram em,
respectivamente, 29% e 20%.

Finalmente, para as bases de dados sintéticas T1014D100@KI&0D100K, a reducédo do
consumo de memaria maximo foi obtido apenas pelo codigo.dag@ em relacdo ao codigo
Binario, para a base de dados T1014D100K e limite inferioswgorte 20%, para os codigos de
Fibonacci, Elia® e Eliasy, foi de, respectivamente, 49%, 43% e 39%, e, para a base ds dad
T40110D100K e limite inferior de suporte 2%, para os cédided-ibonacci, Elias e Elias),
foi de, respectivamente, 63%, 59% e 58%.

Configuracdo | mushroom pumsb pumsb_sta retail T1014D100K T40110D100K|
30%  90% 50%  0,5% 20% 2%

Binario d p T | 6,92M - 30,8M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d pcr| 3,69M - 23,1M 1,84M 2,04M 8,02M
Bindrio d p c 7| 6,92M - 30,8M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d p ¢ r| 3,69M - 23,1M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d p T T| 6,92M - 30,8M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d pcr| 3,69M - 23,1M 1,84M  2,04M 8,02M
Binario d p c 7| 6,92M - 30,8M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d p ¢ r| 3,69M - 23,1M 1,84M 2,04M 8,02M
Binario d pcr| 436M 6,92M 4,72M 10,7M 2,04M -

Binario d pcr| 48lk 6,92M 4,72M 1,84M 2,04M -

Binario d pcrt| 436M 6,92M 4,72M 10,7M 2,04M 8,02M
Binario d pcr| 481k 6,92M 4,72M 1,84M 2,04M 8,02M
Eliasé dpcrf| 1,06M 7,43M 3,65M 1,27M 1,15M 3,33M
Elias§ dpcr| 68k 3,21M 3,03M 1,27M 1,15M -

Elias§ dpcrf|l 1,06M 7,43M 3,65M 1,27M 1,15M 3,33M
Elias§ dpcr| 686k 3,21M 3,03M 1,27M 1,15M 3,33M
Eliasé dp<cTf| 921k 7,14M 241M 1,27M 1,15M -

Elias§ dpcr| 321k 2,8M 1,54M 1,27M 1,15M 3,33M




Configuragéo

mushroonr pumsb pumsb_sta retail T10l14D100K T40110D100K

30% 90% 50% 0,5% 20% 2%
Eliasé dpcTf| 921k 7,14M 241IM 1,27M 1,15M 3,33M
Elias§ dpcr| 321k 2,8M 1,54M 1,27M 1,15M 3,33M
Eliasé dpcr| 796k 157M 1,20M 1,87M 1,15M 3,33M
Elasé dpcr| 144k 1,26M 1,10M 1,27M 1,15M 3,33M
Elasé dpcr| 796k 157M 120M 1,87M 1,15M 3,33M
Eliasé dpcr| 144k 1,26M 1,10M 1,27M 1,15M 3,33M
Elias~ dpcr| 962k 7,18M 3,24M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcr| 611k 3,07M 268M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcr| 962k 7,18M 3,24M 1,45M 1,23M 3,28M
Elias~ dpcr| 611k 3,07/M 2,68M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcrf| 841k 6,99M 2,26M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcr| 313k 2,83M 151M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcf| 841k 6,99M 226M 1,45M 1,23M 3,28M
Elias~ dpcr| 313k 2,83M 1,51IM 1,45M 1,23M 3,28M
Elasy dpcr| 706k 159M 1,16M 1,62M 1,23M 3,28M
Elasy dpcr| 134k 1,22M 1,0/M 1,45M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcr| 706k 159M 1,16M 1,62M 1,23M 3,28M
Eliasy dpcr| 134k 1,22M 1,07M 1,45M 1,23M 3,28M
Fibonaccid p¢c 7| 1,31M 135M 4,73M 1,17M  1,03M 2,91M
Fibonaccid pcr| 793k 5,72M 3,71M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid p ¢ 7| 1,31M 13,5M 4,73M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid pc r| 793k 5,72M 3,71IM 1,17M  1,03M 2,91M
Fibonaccid p ¢ 7| 1,25M 13,4M 4,05M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid p € r| 596k 5,59M 2,93M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid p ¢ 7| 1,25M 13,4M 4,05M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid p ¢ r| 596k 559M 2,93M 1,17M  1,03M 2,91M
Fibonaccid pcr| 925k 1,57M 1,13M 1,92M 1,03M 2,91M
Fibonaccid pc r| 141k 1,41M 1,13M 1,17M 1,03M 2,91M
Fibonaccid p c 7| 925k 1,57M 1,13M 1,92M 1,03M 2,91M
Fibonaccid pc r| 141k 1,41M 1,13M 1,27M 1,03M 2,91M
Unario dpcr| 1,00M 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario dpcr| 791k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario d pcrf|l 1,10M 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario dpcr| 791k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario d pctcr| 859% 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario d pcr| 309% 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unéario d pcrf| 859 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario d pcr| 309% 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario dpcr| 993k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario dpcr| 500k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario dpcr| 993k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M
Unario d pcr| 500k 11,0M 10,9M - 10,3M 11,2M

Tabela 4.4: Consumo de memoria maxirga)
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Os resultados em funcao do tempo de execucéo podem serraglo@tias Tabelas B.1 e B.2
do Apéndice B.

Em resumo, para as instancias avaliadas, os melhores s@ligoto a reducao do consumo
maximo de memoria em relacédo ao codigo Binario, foram o Bliasducédo de 76%, seguido
pelo Eliasy, reducdo de 76%, depois o de Fibonacci, reducéo de 73%, &ltpoo, o Unario,
reducdo de 45%. A redugdo do consumo maximo de memdria paitailadtao da reordenacao
dindmica € de 40%, para a habilitacao diiffses € de 33% e para a habilitacdo da projecéo
e de 8%. Quanto ao tempo de execucdo, os codigos fligsias d, de Fibonacci e Unario,

o reduzem em, respectivamente, 57%, 54%, 48% e 39%, em oedac@&0digo Binario. A
habilitacdo dogliffses o reduz em 41%, a habilitacdo do curto-circuito o reduz efb,2%
habilitacdo da reordenacéo dinamica o reduz em 15% e athghoi da projecdo o aumenta em
11%. Na maioria dos casos as reducfes conjugadas séo aiimtaswalie as individuais.

A diferenca de consumo maximo de memoaria entre a melhor eoafi§o do zEClaT e a
configuracdo equivalente ao EClaT ou ao dEClaT chega a mais\de@rdem de magnitude em
alguns. Esse € o0 caso para a base de dados chess, com ligrita idé suporte igual a 80%,
codigo Elias) e curto-circuito,diffses e reordenacédo dinamica habilitados, mais de 20 vezes
melhor; para a base de dados connect, com limite inferiouperte igual a 30%, codigo Elias
~ e curto-circuito eiffses habilitados, mais de 10 vezes melhor; e a base de dadosaonshr
com limite inferior de suporte igual a 30%, codigo Ehas curto-circuitodiffses e reordenacao
dindmica habilitados, mais de 30 vezes melhor.

Nos graficos da Figura 4.1 podemos observar que o padrdo doirnonde memoéria do
algoritmo independe do cddigo e que, para a base de dadaos eliesite inferior de suporte
igual a 80%, os codigos Elias Elias~, Fibonacci e Unario foram responsaveis por reducdes
entre 82% e 90% do consumo de memoaria e entre 68% e 80% do tengxeclucao.

Nos graficos da Figura 4.2 podemos observar que o padréo doroorde memaria do algo-
ritmo independe da habilitacdo défset e que, para a base de dados chess e limite inferior de
suporte igual a 80%, a habilitacdo dtifset foi responsavel por reducdes de 93% do consumo
de memodria e 92% do tempo de execucao.

Nos graficos da Figura 4.3 podemos observar que o padrdo doirnonde memoéria do
algoritmo independe da habilitacédo da projecao e que, geaaeade dados chess e limite inferior
de suporte igual a 80%, a habilitacdo da projecéo, além deeddair o consumo de memoaria,
aumentou o tempo de execugao em 58%.

Nos graficos da Figura 4.4 podemos observar que o padrdo doirnonde memoéria do
algoritmo independe da habilitacdo do curto-circuito e, guaga a base de dados chess e limite
inferior de suporte igual a 80%, a habilitacdo do curtotticndo reduz o consumo de memoria
mas reduz o tempo de execuc¢do em 17%.

Nos graficos da Figura 4.5 podemos observar que o padrao daroorde memoéria do al-
goritmo difere dependendo da habilitacdo da reordenagé&mmilca e que, para a base de dados
chess e limite inferior de suporte igual a 80%, a habilitat@oeordenacéo dinamica foi respon-
savel por reducdes de 61% do consumo de memoria e de 40% do tenegecucao.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho realizamos a revisao bibliogréafica de égfied de reducao de consumo de
memoéria aplicaveis aos algoritmos de mineracdo de corguinéglientes, implementamos e
avaliamos um novo algoritmo que aplica algumas das estaatédenominado zEClaT. O al-
goritmo zEClaT efetivamente reduz o consumo de memoria Epae ao algoritmo ECIaT e ao
algoritmo dECIaT. A reducao é superior a uma ordem de grangaz algumas bases de dados
e limites inferiores de suporte. Um codigo cuja distriboici@ probabilidade implicita é mais
préxima ao decaimento exponencial é adequado a limitesandés de suporte altos e um cédigo
cuja distribuicdo de probabilidade implicita € mais préxi@distribuicdo uniforme € adequado a
limites inferiores de suporte baixos. As caracteristieastthses de dados e o parametro de limite
inferior de suporte influenciam diretamente a efetividaae ebtratégias de reducdo de consumo
de memoria e tempo de execucéao.

O codigo Unério é efetivo apenas para a reducédo de consumaea®na para bases de
dados densas e limites inferiores de suporte grandes. Admegie a densidade da base de
dados ou o limite inferior de suporte diminui, os cédigosa&sd, Elias~+ e Fibonacci, ndo ne-
cessariamente nessa ordem, tornam-se mais interessdatgae o codigo Binario seja 0 mais
econdmico, para bases de dados esparsas ou limites iefedersuporte pequenos. Para um
dado codigo, o consumo de memoaria do algoritmo degas nunca é maior que o do algoritmo
semd-gaps. O curto-circuito é efetivo somente para a reducao do tetepexecucdo, quando
a quantidade d#éemses infreqUentes verificados é grande em relacdo a quantidsitentses
frequentes. O consumo de memoaria do algoritmo com curtaHtir nunca é maior que o do
algoritmo sem curto-circuito. Qdiffses reduzem tanto o consumo de memaria quanto o tempo
de execucgéo, especialmente quando as bases de dados sialesdimites inferiores de su-
porte sdo grandes. Ha possibilidade que o consumo de meduwdaigoritmo condiffset seja
maior que o do algoritmo sediffses. A projecdo reduz marginalmente o consumo de memoria
e aumenta marginalmente o tempo de execucdo. A reducdo é eguaiodo as bases de dados
sdo esparsas e quando o limite inferior de suporte é peg@ononsumo de memaria do algo-
ritmo com projecao nunca € maior que o do algoritmo sem p#ojeé reordenacdo dinamica
altera o comportamento do consumo de memoaria tanto pelgd&edio consumo pelos resul-
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tados intermediarios quanto pelo deslocamento do consosipidos provendo uma utilizacéo
mais racional da memdéria. Quando a base de dados é longaoodeustordenacao dinamica é
compensado pelo pela redugéo de custo das operacdes. lidlip@se que o consumo de me-
moria do algoritmo com reordenacéo dinamica seja maior gleeagoritmo sem reordenacao
dinamica.

Como trabalhos futuros podemos implementar e avaliar sugfinamentos, em particular,
calcular os Jtemses frequentes a partir do arquivo de entrada e ndo a partir dl@snses
freqUentes. Avaliar o algoritmo quando ha memoaria secumeéarolvida. Inventar e avaliar mé-
tricas para escolha automatica de configuracdo. Carautesidses mais propicios a economia
de consumo de memoria e aplicar compactacao seletiva. Aipidn ositemses mais rasos na
trelica sdo 0s que mais consomem memaria e 0S mais propiemmmamia e sua compactacao
ja reduziria significativamente o consumo afetando menaserdpenho.
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Apéndice A

Exemplo do algoritmo EClaT

Agora mostramos um exemplo passo a passo do funcionamerdtgaigmo EClaT. Os
vértices representam demses. O primeiro conjunto € tlemsetk 0 segundo conjunto éinlset
Vértices de borda preta representid@mses na memoaria. Vértices de fundo cinza representam

itemses$ freqUentes. As arestas representam a relacdo de cobétastas pretas representam
juncoes.

{1,2,3,4,5,6}

Figura A.1: Classe de equivalénci@}], itemses {A}, {B}, {C}, {D} e{FE}

Mineramos primeiro os itemses frequentes (Figura A.1).
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\\
{1.2,3,4,5,6}

Figura A.2: Classe de equivaléncjA}|, itemset{ A, B}

A primeira classe é{}]. O primeiroitemseté { A}. A primeira juncéo da clasgé¢}| e do
itemset{ A}, {A} Y {B}, é frequente (Figura A.2).

@&
{1,3,4,5) {4, 5}

—

e ]
—

(o)
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.3: Classe de equivaléncjfA}], itemset{ A, C'}

A proxima jungdo da classé}| e doitemset{ A}, {A} Y {C}, é infreqliente e é liberada
(Figura A.3).



{1,3,4,5}

—_—

& \
(@)
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.4: Classe de equivaléncjfA}], itemset{ A, D}
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A préxima juncéo da classé}] e doitemset{ A}, {A} ¥ {D}, é frequiente (Figura A.4).

{A. B}
{1,3,4,5)

‘\\\\

—
=
—
(o)
{1.2,3,4,5,6}

Figura A.5: Classe de equivaléncj@A}], itemset{ A, E'}

A préxima juncéo da classé}] e doitemset{ A}, {A} ¥ {E£}, é freqUente (Figura A.5).
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{1,2,3,4,5,6}

Figura A.6: Classe de equivalénci@A, B}|, itemsef{ A, B, D}

A proxima classe & A}|. O primeiroitemset { A, B}. A primeira juncdo da classéA}| e
doitemset{ A, B}, {A, B} Y {A, D}, é frequente (Figura A.6).

{1,2,3,4,5,6}

Figura A.7: Classe de equivaléncifA, B}|, itemset{ A, B, E'}

A proximajuncéo da classéA}] e doitemset{ A, B}, {A, B} Y {A, E'}, é frequente (Figura
A.7).
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{1,3,5}
{1,3,5} {1,3,4,5}
{A B}
{1,3,4,5}
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.8: Classe de equivaléncj@A, B, D}, itemse{ A, B, D, E'}

A préxima classe €{ A, B}|. O primeiroitemseté { A, B, D}. A primeira jungdo da classe
[{A, B}| e doitemset{ A, B, D}, {A, B, D} Y {A, B, E}, é frequente (Figura A.8). A proxima
classe €{A, B, D}] e o Unicoitemseté {A, B, D, E}, que é liberado. A classd A, B}] é
retomada e @demset{ A, B, D} é liberado. O Unicitemsetestante § A, B, E'}, que é liberado.
A classe[{A}] é retomada e dtemset{ A, B} € liberado.

@

{1,2,3,4,5,6}

Figura A.9: Classe de equivalénci@A, D}], itemset{ A, D, E'}

O préximoitemseté {A, D}. A primeira juncdo da classg A}] e doitemset{A, D},
{A,D} ¥ {A, E}, é frequente (Figura A.8). A proxima classe{él, D}| e o Unicoitemset
é{A, D, E}, que é liberado. A clasg¢A}] é retomada e demset{ A, D} € liberado. O Unico
itemsetestante § A, E'}, que é liberado. A class¢}| é retomada e iemset{ A} é liberado.
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{2,4,5,6}
$\
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.10: Classe de equivalénci@B}]|, itemse{ B, C'}

O proximoitemset { B}. A primeira juncéo da classé}| e doitemset{ B}, {B} Y {C}, é
frequente (Figura A.10).

{2, 4,5, 6} {1,3,5, 6}
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.11: Classe de equivalénci@B}]|, itemset{ B, D}

A proxima juncéo da classé}] e doitemset{ B}, { B} Y {D}, é freqlente (Figura A.11).



61

{2,4,5,6} {1,3,5,6} {1,2,3,4,5}
.
N\
S
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.12: Classe de equivaléncjB}|, itemset{ B, F'}

A préxima juncéo da classé}] e doitemsef{ B}, { B} Y {E}, é frequente (Figura A.12).

5.6}
{1,3,5, 6} {1,2,3,4,5}
{1,2,3,4,5,6}

Figura A.13: Classe de equivaléncjéB, C'}], itemset{ B,C, D}

A proxima classe ¢ B}]. O primeiroitemseté { B, C'}. A primeira jun¢éo da class¢B}]
e doitemset{ B,C'}, {B,C} Y {B, D}, é infreqliente e é liberada (Figura A.13).
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{2.4,5}
{B, D} {8,E}

{1,3,5,6} {1,2,3,4,5}

{1,2,3,4,5,6}

Figura A.14: Classe de equivalénci@B, C'}], itemset{ B, C, E'}

A proximajuncéo da classé€B}] e doitemset{ B, C'}, { B, C'} Y { B, E'}, é frequente (Figura
A.14). Aproximaclasse § B, C'}] e o Unicatemsee { B, C, E'}, que € liberado. A classéB}|
é retomada e demset{ B, C'} é liberado.

{1,3,5}
{B, D} {B,E}
{1, 3,5, 6} {1,2,3,4,5}

{1,2,3,4,5,6}

Figura A.15: Classe de equivalénciéB, D}|, itemset{ B, D, E'}

O proximoitemseté {B, D}. A primeira jun¢édo da classg B}] e doitemset{B, D},
{B,D} Y {B, E}, é frequente (Figura A.15). A proxima class¢{&, D}] e o Unicoitemset
é{B, D, E}, que é liberado. A class¢B}| é retomada e demset{ B, D} é liberado. O Unico
itemset { B, E'}, que é liberado. A class¢}| é retomada e demset{ B} é liberado.
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)

Figura A.16: Classe de equivaléncjaC'}], itemset{C, D}

O proximoitemset {C'}. A primeira juncéo da classé}| e doitemset{C'}, {C'} Y {D}, é
infreqlente e é liberada (Figura A.16).

@
& @ @

Figura A.17: Classe de equivaléncjéC'}|, itemset{C, E'}

A proxima juncéo da classé}| e doitemset{C'}, {C} Y {E'}, é freqUente (Figura A.17). A
proxima classe §C'}] e o Unicoitemsete {C, E'}, que é liberado. A clasgé}] é retomada e o
itemset{C'} é liberado.
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Figura A.18: Classe de equivaléncj@D}], itemset{ D, E'}

O proximoitemset { D}. A primeira jungdo da classé}] e doitemsef{ D}, {D} Y {E}, é
freqlente (Figura A.16). A proxima classe{é}| e o Unicoitemseté { D, E'}, que é liberado.
A classe[{}] é retomada e demset{ D} € liberado. O Unicitemset {E£'}, que € liberado. O
algoritmo chega ao fim.
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Apéndice B

Tempos de execucao

Configuracéo |accidents BMS-POS BMS-WebView-1 BMS-WebView-2 chess conneci kosaraK
90% 1% 0,1% 0,2% 80% 98% 1%
Binario d pcr| 125 >300 145 >300 138 128 >300
Binario d pcr| 127 >300 141 >300 82,7 91,8 >300
Binario d pct| 125 >300 102 144 114 104 >300
Binario d pcr| 129 >300 100 143 90,1 82,1 >300
Binario d pcr| 139 >300 184 >300 217 160 >300
Binario d p cr| 140 >300 164 >300 104 119 >300
Binario d p c 7| 152 >300 130 170 150 148 >300
Binario d p cr| 158 >300 117 164 102 107 >300
Bindrio d pcr| 111 >300 290 >300 10,6 27,2 >300
Binario dpcr| 810 >300 193 >300 2,30 32,3 >300
Bindrio d pcr| 78,0 >300 182 189 7,69 26,0 >300
Binario dpcr| 77,9 >300 134 180 2,20 32,5 >300
Eliasé dpcr| 489 >300 97,4 256 30,1 27,1 >300
Eliasd dp<cr| 491 >300 93,0 254 17,1 20,2 >300
Eliasé dpcr| 488 178 67,8 97,7 245 476 214
Eliasé dpcr| 492 176 65,7 97,2 17,0 38,8 213
Eliasd dpcrt| 50,8 >300 114 >300 38,1 36,5 247
Eliasé dpcr| 50,7 >300 104 >300 20,7 31,4 250
Eliasé dpcrt| 504 211 81,3 108 30,7 30,8 185
Eliasé dpcr| 50,9 200 75,1 106 20,1 21,5 210
Eliaso dpcr| 44,8 >300 182 >300 4,79 12,0 >300
Eliasé dpcTr| 447 >300 132 >300 1,05 16,5 >300
Eliasé dpcr| 44,7 >300 115 131 3,56 12,0 239
Eliasé dpcr| 447 >300 91,1 150 0,99 129 151
Eliasy dpcr| 486 >300 102 >300 28,6 34,3 193
Eliasy dpcr| 488 >300 98,0 >300 16,1 20,3 185
Eliasy dpcr| 487 >300 71,0 87,7 23,6 26,3 150
Eliasy dpcr| 501 >300 69,3 86,6 16,2 22,1 143
Eliasy dpcr| 520 >300 119 268 36,4 45,0 209
Eliasy dpcr| 491 >300 109 260 20,0 38,4 197
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Configuragdo |accidents BMS-POS BMS-WebView-1 BMS-WebView-2 chess conneci kosaraK
90% 1% 0,1% 0,2% 80% 98% 1%
Eliasy dpcf| 52,5 >300 84,6 96,8 31,6 29,6 155
Eliasy dpcr| 552 >300 77,6 94,8 20,2 24,4 147
Eliasy dpcr| 487 >300 187 >300 455 13,4 217
Eliasy dpcr| 48,7 >300 138 >300 1,03 11,8 198
Eliasy dpcr| 485 >300 116 112 345 144 161
Eliasy dpcr| 57,9 >300 93,2 109 0,98 13,9 146
Fibonaccid p ¢ 7| 108 >300 109 244 43,7 37,7 205
Fibonaccid p ¢ r| 80,3  >300 105 242 24,9 27,7 199
Fibonaccid p c 7| 87,4 >300 75,6 91,8 36,3 33,0 161
Fibonaccid p ¢ r| 79,5 >300 74,0 90,9 250 27,0 152
Fibonaccid p c 7| 68,5 >300 128 285 55,6 41,3 229
Fibonaccid p ¢ r| 64,6  >300 118 278 31,1 330 214
Fibonaccid p ¢ 7| 82,7 >300 90,7 102 46,2 37,2 168
Fibonaccid p ¢ r| 69,3 267 83,6 100 31,1 28,2 156
Fibonaccid p T r| 65,6 >300 204 288 572 16,2 237
Fibonaccid pcr| 75,9 >300 149 214 1,19 13,2 212
Fibonaccid p c 7| 64,1 >300 127 79,2 4,13 13,9 168
Fibonaccid p c r| 66,2 278 100 77,6 1,08 14,3 154
Unario d pcr| 68,1 >300 >300 >300 27,4 25,6 >300
Unario dpcr| 67,7 >300 >300 >300 16,3 19,4 >300
Undrio d pc | 66,7 >300 >300 >300 24,3 21,6 >300
Unario dpcr| 67,1 >300 >300 >300 17,0 33,9 >300
Unério d pcr| 70,9 >300 >300 >300 456 59,9 >300
Unario dpcr| 67,9 >300 >300 >300 20,6 52,4 >300
Unédrio d pcrt| 828 >300 >300 >300 30,5 735 >300
Unéario dpcr| 705 >300 >300 >300 20,4 44,3 >300
Unario dpcr| 77,0 >300 >300 >300 21,2 16,4 >300
Unario dpcr| 67,6 >300 >300 >300 8,23 17,8 >300
Unario dpcr| 69,0 >300 >300 >300 11,2 19,2 >300
Unario dpcr| 64,8 >300 >300 >300 594 145 >300

Tabela B.1: Tempo de execucao totigb)

Configuragdo | mushroon pumsb pumsb_sta retail T1014D100K T40I110D100K|

30% 90% 50% 0,5% 20% 10%
Binario dp¢cT 447  >300 139 188 7,64 172
Binario d pcr 36,2 >300 129 178 6,47 172
Binario d pc | 47,2 >300 110 108 7,01 51,3
Binario d pcr| 356 >300 106 75,7 6,81 51,2
Binario d pcf| 636 >300 187 194 6,51 238
Bindario dp¢cTr 60,3 >300 170 175 6,52 228
Binario d pc | 53,4 >300 144 77,0 6,68 65,5
Binario d pcr| 46,9 >300 138 76,4 6,74 73,1
Binario dpcr 18,3 65,7 59,4 198 6,41 >300




Configuracéo

mushroon pumsb pumsb_sta retail T1014D100K T40I110D100K]

30% 90% 50% 0,5% 20% 10%

Binario dpcr 7,26 55,3 54,1 175 6,65 >300

Binario dpecr 11,8 59,2 37,7 84,3 7,38 110

Binario dpcr| 5,46 51,6 34,7 77,3 6,94 100

Eliasé d pcr 13,9 144 41,6 71,9 5,67 225

Eliasé dpcr 11,3 119 38,9 70,8 5,60 >300

Elias§ dpecT 17,8 123 34,5 35,2 5,45 103

Elias§ dpcr| 125 110 332 353 5,17 80,5

Eliasé d pcr 14,3 178 42,9 90,7 5,515 >300

Eliasé dp¢cr 10,0 146 39,5 89,4 5,03 229

Eliasé dpectT 11,5 148 33,8 37,2 4,98 86,6

Eliasé§ dpcr| 9,18 131 32,0 40,2 5,10 78,4

Eliaso dp¢cr 6,39 28,0 23,4 101 5,07 236

Eliasé dpcr 2,76 23,4 21,2 92,4 6,45 183

Eliaso dpcr| 4,57 25,9 17,3 43,6 5,28 75,3

Eliasé dpecr 2,21 22,4 16,1 39,9 5,23 74,4

Eliasy dpcr 12,6 137 38,3 66,2 4,99 182

Elias~y d pcr 17,9 113 36,3 65,2 511 160

Elias~y dpecr 12,7 117 32,5 29,8 5,00 58,4

Elias~ d pcr 11,3 105 31,5 32,0 5,88 44,1

Eliasy dpcTr 14,1 171 40,7 79,1 5,12 132

Elias~y d pcr 10,3 141 37,8 78,5 5,45 134

Elias~ d pcrt 12,0 146 32,7 33,7 5,17 46,0

Eliasy dpecr 9,71 131 31,1 31,6 5,32 44,1

Eliasy dp¢cr 6,95 28,0 22,4 90,3 5,29 126

Eliasy dp¢cCr 2,87 23,2 20,2 83,1 5,22 124

Eliasy dpcr| 4,64 25,6 16,7 37,6 5,16 44,4

Eliasy dpecr 2,14 22,4 15,6 34,7 5,27 45,8

Fibonaccid p ¢ 7| 18,8 204 49,1 721 5,19 168
Fibonacci d pcr 14,7 169 45,9 71,9 5,27 173
Fibonacci d pcr 15,9 173 40,3 31,4 5,23 65,5
Fibonaccid p ¢ r| 13,9 156 39,1 31,2 5,30 68,5
Fibonaccid p ¢ 7| 20,2 258 54,0 90,5 5,42 228
Fibonacci d pcCr 16,0 208 50,3 84,6 5,48 221
Fibonaccid p c 7 17,8 215 43,1 37,0 5,30 74,9
Fibonaccid p ¢ r| 15,5 191 41,3 36,8 5,53 77,6
Fibonaccid pc r| 8,67 30,8 25,5 99,4 5,32 225
Fibonaccid p T r 3,46 25,4 23,0 88,6 5,50 220
Fibonaccid pc r 5,88 27,8 18,7 40,6 5,40 81,0
Fibonaccid p c r 2,67 24,3 17,1 37,1 5,42 73,3
Unério d pcr 14,7 136 42,7 >300 12,3 239

Unario dpcTr 12,0 114 40,6 >300 12,4 235

Unario dpcrf| 124 115 36,3 >300 13,1 78,1

Unario dpcr| 16,9 105 35,6 >300 11,5 77,6

Unéario d pcr 14,8 172 45,9 >300 11,6 246

Unario dpcTr 11,7 141 43,4 >300 11,8 241

Unario dpcr| 128 145 38,1 >300 11,9 80,4




Configuragdo | mushroon pumsb pumsb_sta retail T1014D100K T40I110D100K|
30% 90% 50% 0,5% 20% 10%
Unario dpcr| 115 131 37,0 >300 11,5 80,5
Unario dpcr| 10,2 68,2 32,6 >300 11,7 236
Unario dpcr| 439 557 29,6 >300 12,3 236
Unario dpcr| 695 584 27,2 >300 11,8 78,8
Unario dpcr| 370 51,7 25,0 >300 11,3 80,7

Tabela B.2: Tempo de execucao togb)
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