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Atualmente, tem sido verificado que a descoberta de conhecimento em grandes
bases de dados vem ganhando importancia e interesse, sobretudo em areas estratégicas
nas organizagoes.

Na area militar, os dados e as informacdes neles contidas, sejam de forma
explicita ou implicita, sdo normalmente confidenciais. Entdo, o completo dominio de
uma ferramenta de mineracdo de dados ¢ fundamental para garantir a adequagao desta a
sua aplicacdo, sem que as informagdes ou dados sejam expostos.

O presente trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta de
mineracdo de itens freqiientes, em ambiente de computacdo paralela, para a geracdo de
regras de associagdo e de classificagdo. E ainda, um estudo de caso em um sistema
militar de contramedidas.

Os experimentos mostram que foram alcangados os objetivos principais desse
trabalho. A implementagdo, em ambiente paralelo, de um classificador baseado em
associacgdes e a extracdo de regras de associagdo e de classificagdo da base de dados do
sistema de contramedidas contribuir para o aprimoramento, produzindo resultados mais

rapidos e melhores que o método original.
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Nowadays, knowledge discovery in great databases has grown in importance and
interest, especially in strategic areas in the organizations.

In the military field, data and information are usually considered classified
material, so that the complete understanding of any data mining tool is a requirement to
ensure its application adequacy, in which the given information or data must not be
disclosed.

This works introduces the development of a frequent item mining tool, in a
parallel computational environment, for generation of classification and association
rules. A case study in a military countermeasure system is also presented.

Experiments have shown that the main objectives of this work had been reached.
The parallel implementation of the proposed association-based classifier algorithm and
the association and classification rules extraction from the object of study database,
aiming the system performance improvement, has shown to produce better results that

the original method.
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Capitulo |

Introducao

Nos ultimos anos houve um crescimento substancial da quantidade de dados
armazenados, devido ao aumento da facilidade e a redugdo dos custos para manter essas
informagdes. Essa imensa quantidade de dados armazenada ¢ inviavel de ser analisada
por especialistas através de métodos convencionais. Assim, a dificuldade de uma analise
mais precisa destes dados colabora para que os mesmos se transformem em apenas um
amontoado de informagdes sem utilidade. Por outro lado, sabe-se que nas grandes
quantidades de dados pode existir um enorme potencial de informagao, muito embora as
informagdes contidas nos dados ndo estejam caracterizadas explicitamente, ja que sendo

estes dados operacionais, ndo interessam quando estudados individualmente.

Logo, a descoberta de conhecimento em bases de dados vem ganhando grande
importincia e interesse, pois, as pesquisas nessa area aumentaram e visam a descoberta
de tecnologias mais eficientes para a recuperagdo de informagdes, procurando encontrar
conhecimentos implicitos que possam ser uteis [1]. Entdo, denomina-se esse processo
como mineracdo de dados, ou seja, a analise de grandes volumes de dados utilizando
técnicas computacionais para extracdo de conhecimento ndo trivial e potencialmente

util.



1.1. POR QUE ITENS FREQUENTES ?

Dentre os diversos campos de pesquisa na area de mineracdo de dados, um dos mais
importantes e que mais tem sido alvo de pesquisas ¢ a mineracdo de itens frequentes
[2], [3], [4], isto €, a busca de subconjuntos que aparecem, com certa freqiiéncia, numa

seqiiéncia e dados.

A mineragao de itens freqiientes aparece como principal subproblema das tarefas
de mineragdo de padrdes seqiiéncias e de mineragdo de regras de associagao [2], [3], [4].
Entretanto, outras tarefas de minera¢do de dados podem ser obtidas como uma aplica¢do
da mineragdo de itens freqiientes, ao invés de serem implementadas através de seus
métodos convencionais. Dentre estas estdo a classificagdo [5], [10], a clusterizagao [6],
a Web Mining [7], [8] e etc. Além do que muitos algoritmos e técnicas desenvolvidos
para mineragao de itens freqilientes sdo empregados em outras areas de pesquisa. Como
exemplo, pode-se citar a busca de seqiiéncias Otimas, para constru¢do de diagramas
ordenados de decisdo binaria (OBDD) [9], que sdo utilizados na solugdo de equagdes

booleanas e na confecgdo de circuitos logicos integrados.

Dentre as tarefas de mineragdo de dados, as regras de associagdo e as de
classificagdo sdo consideradas de grande relevancia. Visto que, regras sdo as formas de
conhecimento humano mais expressivas e inteligiveis. O que justifica a importancia e os
esfor¢os de desenvolvimento de algoritmos, técnicas e ferramentas para a mineracao de

itens freqiientes.

1.2. MOTIVACAO

A andlise de dados ou a descoberta de novos conhecimentos a partir de uma massa de
dados operacionais, como ja mencionado nesse capitulo, s € possivel se os dados forem
analisados de forma conjunta. Portanto, sistemas computacionais eficientes sao pré-

requisitos para mineracdo de dados.

A maioria das tarefas de mineracdo de dados, em especial a mineracdo de itens

freqiientes e consequentemente a geracdo de regras, sofre fortes restricoes em suas



implementagdes devido a diversos fatores, sobretudo, o carater iterativo da maioria dos
algoritmos de mineracao de itens freqiientes, aliado a grande quantidade de dados, que
limitam as plataformas de hardware onde estes podem ser executados. Outra restrigcao
importante ¢ a natureza dos dados, que podem influenciar o problema de explosdo

combinatoria de candidatos a itens freqiientes ou de regras [10], [13].

Apesar da generalidade da maioria dos algoritmos desenvolvidos para as tarefas
de associacdo e classificacdo ¢ evidente que as implementagdes mais robustas e
eficientes sdo aquelas onde se levam em conta, além do hardware disponivel, o
conhecimento dos dados e sua natureza [14]. Portanto, acredita-se que a maior
motivagdo para implementacdes de ferramentas de mineracdo de dados para aplicagdes
especificas resida no fato de se obter maior dominio do sistema, facilitando, assim,
futuras adaptagdes e acréscimos de funcionalidades, na medida em que estas se

mostrarem necessarias.

Sistemas de inteligéncia computacional e de minera¢do de dados sdo utilizados
em aplicagdes militares [15], [16]. Essas técnicas podem ser especialmente importantes
na area de desenvolvimento de contramedidas, onde o conhecimento dos parametros de
uma ameaca, para qual sera desenvolvida a contramedida, as vezes, ¢ bastante limitado.
Portanto, o uso de técnicas e sistemas de mineragao de dados é fundamental na busca de

informagdes que possam contribuir para a eficacia do desenvolvimento.

Dentre as contramedidas utilizadas por navios para se defender de ataques de
misseis estd o emprego de foguetes de chaff [17], isto é, foguetes com cargas de
filamentos metalizados, para a forma¢do de nuvens, com o propoésito de confundir ou
seduzir o radar do missil. Entretanto, estas nuvens devem ser formadas em posi¢des
chaves, de modo a conseguir desviar, eficazmente, o missil do seu alvo. Para isto, ¢
necessario um sistema de langamento de foguetes de chaff, que determina através da
analise de diversos parametros a posicdo, o momento de abertura da carga e a
quantidade de foguetes capazes de desviar a trajetoria do missil. A maior dificuldade no
desenvolvimento desse tipo de sistema de contramedida ¢ a falta de informagdes
precisas da ameaca, haja vista que estas, normalmente, sdo informagdes secretas. Assim,
a mineracdo de dados de cenarios taticos envolvendo diversas condigcdes e

comportamentos de ameagas, além de parametros meteorologicos e de navios pode levar



a descoberta de importantes informagdes que contribuam para o aprimoramento desses
sistemas de contramedida. Entretanto, a grande quantidade de dados envolvidos, aliada

a natureza secreta destes, restringe a utilizacdo das ferramentas de mineragao.

A importancia da andlise computacional dos dados, aliada as restricdes das
aplicagdes militares, conforme descrito, motivaram o desenvolvimento de uma
ferramenta capaz de realizar a tarefa de minerag¢do de itens freqiientes para geragao de
regras de associacdo e de classificacdo, de modo a permitir a busca de novos
conhecimentos para o aprimoramento de sistemas de contramedida. Devido a
possibilidade de lidar com grandes bases de dados, a implementagdo visa a execug¢ao em
ambiente paralelo, na tentativa de garantir a escalabilidade. Além do mais, o carater
confidencial dos dados exige total conhecimento das estruturas e rotinas que compde tal
ferramenta, de maneira a possibilitar integracdes futuras de novas tarefas ou

funcionalidades, que dependam de algum modo da interpretacao desses dados.

1.3. CONTRIBUICOES

No desenvolvimento dessa tese pode-se citar como principais contribuigdes:

O A implementacdo em ambiente computacional paralelo de um classificador
baseado em associacdes, idéia ja experimentada com éxito em implementacdes

seriais [10], [11], [12];

0 A utilizagdo de uma estrutura de armazenamento de dados mais simples, baseada

em classes e seu comportamento em ambiente paralelo; e

0 O emprego de tarefas de mineracao de dados com a finalidade de aprimorar

sistemas antimissil.

E importante ressaltar que este trabalho de pesquisa representa um esfor¢o na
investigagdo para o desenvolvimento de outras tarefas e/ou metodologias envolvendo
mineracdo de dados aplicada aos problemas inerentes a area militar, sobretudo aos da

Marinha do Brasil.



1.4. ORGANIZACAO DA TESE

Esta tese é composta além deste capitulo, de outros cinco capitulos adicionais que estiao

organizados da seguinte forma:

0 O Capitulo II aborda conceitos basicos para o entendimento dos principais
assuntos discutidos na Tese. Neste capitulo sdo apresentadas as regras de
associacao, suas principais defini¢cdes e propriedades, a idéia basica que norteia
a construcao dos principais algoritmos de mineragdo de regras de associag@o € o
algoritmo APRIORI. E apresentada também, a tarefa de classificagdo sua
concep¢do classica e a relacdo entre regras de associacdo e regras de

classificagao.

0 O Capitulo III trata da revisdo bibliografica. Ele ¢ iniciado com a descri¢do de
algumas caracteristicas que influenciam o desempenho dos algoritmos de regras
de associacdo. Em seguida, apresenta um sumario das principais abordagens
seqiienciais para o problema e as estratégias conhecidas para geracdo de regras
de classificacdo baseada em associacdes, detalhando principalmente o algoritmo
CBA. Finalmente, sumariza as estratégias paralelas para mineracao de itens

freqiientes, destacando os principais algoritmos paralelos e suas caracteristicas.

0 O Capitulo IV apresenta os detalhes do desenvolvimento e da implementacao da
ferramenta. Sdo descritas as principais fases do processo de desenvolvimento, as
estratégias e estruturas de dados adotadas, as dificuldades e limitagdes
encontradas, as ferramentas de apoio, desenvolvidas para testes de corretude e
de eficiéncia dos algoritmos. Além dos detalhes da implementacdo para um

cluster de PC’s.

0 O Capitulo V apresenta o estudo de casos, isto ¢, a descricdo do sistema de
contramedidas, seus dados e parametros. E em seguida ¢ apresentado o ambiente

dos testes, a descri¢do dos experimentos ¢ os resultados.

0 O Capitulo VI apresenta as consideragdes finais, conclusoes, trabalhos futuros e

sugestoes.



Capitulo |1

Regras de Associacao e Classificacao

Neste capitulo sdo abordados os conceitos basicos para o entendimento dos principais
assuntos discutidos na Tese. Nele sdo apresentadas as regras de associagdo, suas
principais definicdes e propriedades. A idéia bdsica que norteia a constru¢do dos
principais algoritmos de mineragdo de regras de associacdo e¢ o algoritmo APRIORI,
principal algoritmo para essa tarefa. E apresentada, também, a tarefa de classificacio,

sua concepcao classica e a relagdo entre regras de associagdo e regras de classificagao.

2.1 REGRAS DE ASSOCIACAO

Essa secdo introduz a tarefa de mineracdo de dados denominada regras de associagao,
comecando pela apresentacdo do problema formal, seguindo com as propriedades das
regras € com a definicdo de conjuntos freqiientes. A parte final desta se¢do apresenta
uma descri¢do sucinta das principais caracteristicas que compdem a maioria dos

algoritmos de mineragdo de regras de associacao.

2.1.1 Descricéo Geral

Regras de associacao representam padrdes onde a ocorréncia de eventos em conjunto ¢
alta. Pode-se dizer que ¢ a probabilidade de que um conjunto de itens apareca em uma

transacdo, dado que outro conjunto esteja presente. O objetivo de minerar regras de



associacdo ¢ encontrar todos os conjuntos de itens que freqiientemente ocorrem de

forma conjunta na base de dados e formar regras a partir destes conjuntos.

Quanto ao tipo de descoberta, as regras de associacdo sdo consideradas um
método ndo supervisionado, e obtém o segundo lugar em percentual de utilizacdo em
aplicagdes, somente atrds da tarefa de classificagdo [5],[10]. As principais areas de
aplicacdo de regras de associacdo sdo: suporte a decisdo em sistemas de diagndsticos;
analise de dados de vendas; descoberta de tendéncias; estudo das informacdes coletadas
durante a venda simultanea de itens, também chamada de “basket data”, em [2], [3], [4];
dentre outras. Resumindo, as regra de associagdo disponibilizam uma andlise a

posteriori das conexdes mais comuns e/ou confidveis entre os dados.

As regras de associagdo podem ser vinculadas a outras tarefas, como, por
exemplo, a clusterizacdo, onde as regras de associagdo sdo geradas a partir de um
conjunto de dados agrupado por algum atributo, além da transacdo de compra citada em
[2]. Ampliando ainda mais suas areas de aplicacdo, tem-se, também, a utilizacdo de
regras de associagdes em ferramentas de descoberta de falhas em sistemas mecanicos ou
eletros-mecanico, projeto de catdlogo de produtos, segmentagdo de mercado,
diagnostico de alarmes, etc. [55], [56], [57]. Outra utilidade das regras de associagdo ¢ a
mineracdo realizada em bases de dados taxondmicas, ou seja, aquelas que possuem uma
hierarquia entre os itens armazenados. Devido a presenca dessa hierarquia, as regras ndo

associam somente itens, mas também classes de itens [14].

As regras de associag¢do foram introduzidas em [2], como resultado de pesquisas
conduzidas independentemente no projeto “Quest” na IBM Almaden Research Center e
na Universidade de Helsinki [61]. Os algoritmos existentes para essa tarefa buscam
encontrar todas as regras que satisfagam certos parametros, € ndo somente verificar se
uma regra em particular ¢ valida. Isso porque a simples verificacdo tem a limitagdao de
poder desconsiderar regras novas ¢ mudangas nas tendéncias de um universo hipotético
[3]. Entretanto, a tarefa de se descobrir todas as associagdes freqiientes em bases de
dados muito grandes ¢ uma tarefa ardua, pois, o espaco de busca ¢ exponencial em
relagdo ao nimero de atributos (valores distintos de itens) da base de dados, € em se
tratando de milhdes de transagdes, o problema de minimizagdo de acessos E/S se torna

essencial. Mesmo assim, a maioria dos algoritmos existentes para resolver tal problema



¢ iterativa e requerem multiplas leituras na base de dados. Alguns métodos,
especialmente aqueles relacionados a alguma forma de amostragem, podem nao
corresponder a uma correta representacdo do universo global, comprometendo, desta

forma, os resultados.

De forma mais simplificada, como dito em [3], a mineracdo de regras de
associacoes (MRA) busca encontrar todos os conjuntos de itens que frequentemente
ocorrem de forma conjunta na base de dados, e também as regras formadas entre esses

conjuntos.

2.1.2 Conjuntos Frequentes

Alguns fundamentos tedricos basicos e algumas definicdes sdo necessarios para o

entendimento do problema de mineracao de itens freqiientes.

Definicédo 2.1 - ITEMSET

Para qualquer conjunto X, seu tamanho ¢ o nimero de elementos em X. Seja N o
conjunto de "n" nimeros naturais { 1, 2, 3, ..., n }. Cadax N é chamado de item.
Um subconjunto ndo vazio de N é chamado um itemset. Finalmente, chama-se

conjunto de itens X com cardinalidade K= |X| um “K-itemset”.

Definicdo 2.2 - TRANSACAO

Dado um conjunto I = { I}, I, ..., In } de itens, uma transagao T ¢ definida como
qualquer subconjunto de itens em I, isto ¢ T 1. Ja que T € um conjunto, este nao
pode conter elementos duplicados, entretanto pode-se assumir, sem perda de
generalidade, que tanto os conjuntos de transagdo T, quanto os demais conjuntos e

subconjuntos tratados neste trabalho estdo ordenados.

Defini¢do 2.3 - TID
Seja uma base de dados D um conjunto de “n” transagdes, entdo cada transacdo
nesta base de dados ¢ rotulada com um tunico identificador de transacao,

denominado TID.



Diz-se que uma transacdo T suporta um conjunto X I se esta contém todos os
elementos de X, isto ¢, se X  T. Algumas vezes serd necessario referir-se ao
conjunto de transag¢des que suportam X, logo sera adotada a seguinte notagao T(X),

para denotar o conjunto de TID destas transacdes.

Definigdo 2.4 - SUPORTE

Define-se suporte de X, sup(X), como a fracdo de todas as transa¢des em D que
suportam X. E suporte minimo, SUp_min, um valor pré-estabelecido que represente
o limite minimo para este parametro. O valor estabelecido para o suporte minimo,
tem a finalidade de concentrar a problematica apenas nos conjuntos de itens que
ocorrem com uma freqiiéncia suficiente em D, para serem considerados

interessantes.

Definicdo25- ITEMSET FREQUENTE e ITEMSET FREQUENTE MAXIMAL
Um itemset X ¢ freqiiente se sup(X) = sup_min. Uma colegao de itemsets freqiientes
¢ denotada como F (sup min, D). Um itemset freqiiente X  F(sup min, D) ¢ maximal se

este ndo pertencer a nenhum superconjunto freqiiente.

Ha trés propriedades dos conjuntos freqiientes que sdo Uteis para a teoria de
regras de associacdo, sobretudo as propriedades (2.2) e (2.3), que formam a

fundamentagao da maioria dos algoritmos de mineracao de regras de associagdo [63].

Propriede 2.1 - SUPORTE DOS SUBCONJUNTOS:
Se A B entdo o sup(A) = sup(B), ja que todas as transacdes em D que suportam B

necessariamente, também, suportam A.

Propriede 2.2 - CONJUNTOS INFREQUENTES:
Se A ¢ um conjunto infreqiiente, isto €, sup(A) < sup_min, todo superconjunto B de A ¢
também infreqiiente, ja& que pela propriedade (1), sup(A) = sup(B), entdo

sup(B) < sup_min.



Propriede 2.3 - CONJUNTOS FREQUENTES:
Se B ¢ um conjunto freqiiente, isto ¢, sup(B) = sup min, todo subconjunto A de B
também ¢ freqiiente em D. J4 que A B, pela propriedade (1), sup(A) = sup(B), portanto

sup(B) = sup min.

Propriede 2.4 - EQUISUPORTES:
Seja A B I,seosup(A) =sup(B) sup(A Z)=sup (B Z), para qualquer
Z L

2.1.3 Definicdo Formal de Regras de Associagao

Uma regra de associa¢ao ¢ uma implicagdao da forma R: X Y, onde X, antecedente, ¢
Y, conseqliente, sdo conjuntos de itens disjuntos: X, Y ITe X nY = . Além do mais
Y # . Tal regra pode ser entendida como uma predi¢do, ja que se uma transagdo T
suporta X, esta também suportara Y com certa probabilidade, a qual ¢ chamada de

confianca da regra e denotada como conf (R).

Definicdo 2.6 - Confianca
A confianga de uma regra R ¢ definida como a probabilidade condicional, onde dada
uma transac¢ao T que suporta X, T também suportard Y, ou mais formalmente:

cont(®) =p(y T 1)= BT X T sl )

(EQ 2.1)

Definigdo 2.7 - Regra Forte

O suporte de uma regra R em D ¢ definido como sup( X Y ). A confianga de uma
regra revela o quanto esta regra ¢ aplicada, enquanto que o suporte indica o quanto
esta regra ¢ confiavel. Portanto, para uma regra ser relevante ¢ preciso ter bastante
suporte e suficiente confianga. Assim pode-se dizer que uma regra é relevante ou
forte se esta apresenta suporte e confianga acima de valores prefixados de confianga
minima e de suporte minimo, isto ¢, R ¢ dita forte se conf(R) = conf min e
sup(R) = sup_min. Note que uma condi¢ao necessaria para a formagao de tais regras
¢ que ambos os conjuntos antecedentes e conseqiientes da regra sejam itens

freqlientes.
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2.1.3.1 Propriedade das regras de associacao

O fato de o antecedente e o conseqiiente serem conjuntos disjuntos nao ¢ absolutamente
necessario. A ndo observancia desse preceito ndo leva a regras absurdas e sim a regras
redundantes ou insignificantes. Por exemplo, X X ¢ trivialmente verdadeiro. Assim

X X Ycéequivalentea X Y e, portanto, desinteressante.

O antecedente X de uma regra pode ser vazio, pois toda transacdo suporta o
conjunto vazio e, portanto toda base de dado satisfaz o antecedente. A confianca de tais
regras ¢ igual a freqiiéncia relativa do conseqiiente. Entretanto o conseqiiente Y nao

pode ser vazio, pela mesma razdo que o antecedente e o conseqiiente devem ser

(R) _ sup(X )

disjuntos, isto ¢, se Y # para R: X , a conf
sup(X )

=1 o que

demonstra que as regras X Xe X sdo equivalentes.

As regras de associa¢do ndo sdo, geralmente, transitivas e ndo fazem composi¢ao
[63]. Na maioria dos casos se uma regra ¢ valida ou invalida, ndo se pode inferir a partir

da confianca de uma outra regra. Portanto, as seguintes propriedades sdo estabelecidas:

Propriede 2.5 - COMPOSICAO:

SeX ZeY Zsdoregras validas em D, o mesmo ndo ¢ necessariamente verdade
para X Y  Z. Considere o caso quando, X N Y = e existem transa¢cdes em D
que suportam Z se ¢ somente se essas transagdes suportam também, ou X ou Y, mas
nunca ambos. Entdo o conjunto X Y tem suporte e, portanto X Y Z tem
confianga 0%. Pode-se utilizar argumento similar na composi¢do de regras com os

mesmos antecedentes, logo X Y X Z X/ Y Z.

Propriede 2.6 - DECOMPOSICAO:

Se X Y Zéumaregravalida, X ZeY  Z podem ndo ser validas. Esta
propriedade mostra que ndo procede a decomposicdo dos antecedentes. Por exemplo,
considere o caso em que Z estd presente em uma transacdo apenas quando X e Y

também estdo presentes, isto ¢ sup( X Y ) = sup(Z). Assim se o suporte de X ou
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suporte de Y ¢ suficientemente maior que o suporte de X Y, as duas regras

individualmente ndo tem confianca requerida. Veja por exemplo, se:

_sup(X Y Z) .
conf(X Y Z)— sup(X Y) >conf min (EQ.2.2)
e conf (X z):M (EQ.2.3)
sup(X)

Casosup (X )>>sup( X Y),pode-se afirmar que conf ( X Z ) <conf min.
Logo X Z ndo ¢ uma regra forte, embora X Y Z seja por hipotese. Todavia, a
decomposicdo de conseqiientes procede. Se X Y Z ¢ uma regra valida, entdo
X ZeY Z também sdo validas, ja que sup( X Y )>sup(X Y Z)e
sup( X Z)>sup(X Y Z). Portanto, ambos os suporte e confianga da menor

regra aumentam comparados com a regra original.

Propriede 2.7 - TRANSITIVIDADE:

SeX YeY Zsao regras fortes, ndo se pode inferir que X  Z também seja uma
regra forte. Assuma por exemplo, que T(X) T(Y) T(Z) e que a confianca minima ¢
dada por conf min. Seja conf (X  Y)=conf (Y Z)= conf min, tomando-se por
base os valores relativos de suporte, pode-se concluir que conf (X  Z) = (conf min)?,
para valores de conf min < 1, tem-se conf (X  Z) = (conf min)® < conf min, logo a

regra X  Znao ¢ forte.

Propriede 2.8 - INFERENCIA:
Se uma regra do tipo A ( L — A ) ndo apresenta confianca minima, entdo uma outra
regra do tipo B ( L — B ), também nao apresenta, desde de que B A. Pela

propriedade (1) tem-se que sup(B) = sup(A) e pela definicdo de confianca obtém-se

e (L-)=20ft) el

¢ uma regra forte, entdo (L-D) D também ¢ forte paraocasodeD CeD#

<conf min. Desta forma, se a regra (L-C) C

12



2.2 IDEIA BASICA DOS ALGORITMOS DE MRA

Essa se¢do apresenta a idéia basica das duas principais etapas que compde os algoritmos
de mineragdo de regras de associagao. Embora os algoritmos que tratam do problema de
mineracdo de regras de associacdo sejam diferentes entre si, todos utilizam um esquema
basico. Para obter todas as regras de associacdo, os suportes de todos os itens freqiientes
da base de dados tém de ser computados. Portanto, todos os algoritmos para esta tarefa

de mineracao de dados dividem-se em duas fases:

a) Geragdo de todos os itens freqiientes;

b) Geragao das regras de associagao.

2.2.1 Determinacdao de Itens Frequentes

Como ilustrado pela figura 2.1 e ja mencionado anteriormente, o nimero de candidatos
a conjuntos freqiientes cresce exponencialmente com o numero de itens considerados.
Um algoritmo guloso pode realizar uma busca exaustiva e testar todos os componentes

do espaco de busca para verificar se estes sao ou ndo freqiientes.
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Figura2.1:  Exemplo de mineragdo de itemsets freqiientes
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O método basico seguido pela grande maioria dos algoritmos € criar um
conjunto de itens provaveis, chamados de conjunto de candidatos, que podem ou ndo ser
freqlientes. A quantidade de candidatos, a seqiiéncia e a freqiiéncia que sdo criados

dependem particularmente da solucao dada a cada algoritmo.

Para descobrir quais destes candidatos sdo realmente freqiientes e quais sdo seus
suportes exatos, devem ser realizadas contagens sobre a base de dados. Porém como tal
tarefa requer um tempo de processamento consideravel e normalmente grande
quantidade de memoria, o objetivo mais 6ébvio que ¢ perseguido pelos algoritmos ¢ a

reducdo do niimero de candidatos gerados.

2.2.2 Construcao das Regras de Associacao

ApoOs a contagem e todos os suportes estarem disponiveis, as regras possiveis podem ser
geradas e suas confiancas determinadas. Para todo conjunto freqiiente X, cada
subconjunto ¢ convenientemente escolhido como antecedente de uma regra e os itens
restantes constituem o conseqiiente. Ja que X ¢ freqiiente, todos os seus subconjuntos
também sao freqlientes, de acordo com a propriedade (2.3), e seus suportes sdao
conhecidos. Assim a confianca da regra ¢ calculada e esta ¢ classificada como uma
regra forte ou, entdo, ¢ simplesmente descartada, dependendo do nivel de confianca

minimo estabelecido.

Comparando-se com o trabalho de determinagdo os itens freqiientes pode-se dizer

que a tarefa de geracdo de regras ¢ direta.

2.3 APRIORI

Nesta secdo serd apresentado de forma detalhada todas as etapas que constituem o
principal algoritmo de mineracdo de regras associa¢do, o APRIORI, considerado a base

da grande maioria dos algoritmos que trata desta tarefa de minerac¢ao de dados.
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2.3.1 O Algoritmo

Este algoritmo foi proposto em [3], para descoberta de regras de associagdo. Foi o
primeiro algoritmo a reduzir significativamente o numero de conjuntos candidatos. Isto
¢, conjuntos de itens possivelmente freqiientes gerados a partir de conjuntos freqiientes
até entdo encontrados, pois quanto maior o numero de conjuntos candidatos maior o
processamento para encontrar os conjuntos de itens freqiientes. Para isso, o algoritmo se
beneficia do principio de que todos os subconjuntos de um conjunto de itens freqilientes
sdo, necessariamente, freqiientes. Ao gerar um conjunto de itens candidato, pode-se
garantir que ele s6 serd um conjunto de itens freqiiente se todos os seus subconjuntos

também forem freqlientes.

O algoritmo APRIORI faz uso de duas fungdes, uma para gerar os candidatos e
eliminar aqueles que ndo sdo freqlientes, € a outra ¢ utilizada para extrair as regras de
associa¢do. O primeiro passo do algoritmo ¢ realizar a contagem de ocorréncias dos
itens para determinar os itemsets freqiientes de tamanho unitario (1-itemsets freqiientes).
Os “K” passos posteriores consistem de duas etapas. Na primeira, os itemsets freqiientes
Fx.1, encontrados na iteragdao anterior (K-1) sdo utilizados para gerar os conjuntos de
itens potencialmente freqiientes, os itemsets candidatos (Ck). Na segunda etapa dessa
fase do algoritmo ¢ realizada a contagem dos suportes dos itens candidatos. Entdo se
eliminam aqueles candidatos que n3o possuem suporte suficiente para serem
considerados itens freqiientes, obtendo-se, assim, o conjunto de itens freqiientes (Fx ) da

iteracdo corrente. Tais procedimentos serdo descritos nos paragrafos seguintes.

A figura 2.2 apresenta o pseudocddigo da parte do algoritmo APRIORI,
responsavel pela descoberta de itens freqiientes. No primeiro passo do algoritmo (linha
1) simplesmente ¢ contada a ocorréncia dos itens na base de dados, para a determinagao
dos conjuntos freqiientes de tamanho 1 (F;). Em seguida, diversas iteragdes sdo
realizadas até que nenhum novo conjunto freqiiente seja identificado ( linhas 3-11). As
iteracdes subseqiientes sdo divididas em duas partes. Na primeira parte (linha 5), os
conjuntos freqiientes de tamanho K-1 (Fk.;) sdo usados para gerar o conjunto de
candidatos (Cx) de tamanho K, onde K corresponde a iteragdo atual. Na segunda parte
(linhas 6 a 9), a base de dados ¢ percorrida e ¢ contado o suporte dos candidatos em Ck.

Nessa contagem de suporte, ¢ necessario determinar, os candidatos em Cg que estdo
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presentes em uma determinada transacdo. Para isso, ¢ sugerida a utilizagdo de uma
arvore hash para armazenamento desses candidatos, com o objetivo de diminuir o
tempo desse processamento. ApOs a leitura de todas as transagdes, os conjuntos
candidatos de Cx que possuem suporte maior ou igual ao suporte minimo sdo inseridos
no conjunto de itens freqiientes (Fk) de tamanho k (linha 10). Na linha 12, o algoritmo

determina o conjunto de itens freqlientes resultem da unido de todos os conjuntos Fx.

Algoritmo APRIORI

F, = conjuntos frequentes de tamanho 1;
k=1;
enquanto ( Fy# ¢ ) faga
k=k+1;
Gerar Cy (todos os candidatos de tamanho k) a partir de Fy.4;
para cada transacgao T pertencente a base de dados faga
para cada candidato c em Cy faga

se todos itens de ¢ pertencem a T entdo

© 0O N o O A W DN P

Incrementar o contador de suporte associado a c;

=
o

Fx =todosos ¢ Cy com contador = suporte minimo;

[
[

fim-enquanto;

[EY
N

Resposta = unido de todos os conjuntos Fy;

Figura2.2 : APRIORI - Descoberta de itens freqiientes

2.3.2 Geracgao de Candidatos

Algumas fungdes do algoritmo merecem explicacdes adicionais, devido a certas
peculiaridades para a obtencdo de seus resultados. Entre estas estd a gera¢do dos
candidatos. Para tal, é necessaria a introdu¢do dos conceitos de jungdo e de poda de

candidatos.
Primeiramente, considera-se que os conjuntos possuam seus itens ordenados. No

processo de juncdo, a partir de conjuntos freqiientes gerados no passo K-1, realiza-se a

unido, dois a dois, dos conjuntos que possuem como interse¢do os K-2 primeiros
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elementos, gerando assim, os conjuntos candidatos de tamanho K, isto ¢ Ck. Para tornar
mais claro o entendimento deste processo, suponha, por exemplo, que na iteragao K =4
os conjuntos de itens {1,2,3} e {1,2,4} sdo verificados como conjuntos freqilientes de
tamanho 3. Estes possuem os (K-2) primeiros elementos iguais e, com a aplicagdo do
processo de jungdo, obtém-se o conjunto candidato {1,2,3,4} de tamanho K = 4, como

esquematizado na figura 2.3.

Apobs um candidato ter sido gerado pelo processo de juncdo, este passa pelo
processo de poda, onde é verificada a propriedade 2.2, isto €, todo subconjunto de um
conjunto freqliente ¢ também freqiiente. Portanto, o candidato {1,3,4,5} de tamanho
K = 4, também mostrado na figura 2.3, que foi gerado pela jungdo dos conjuntos
freqlientes {1,3,4} e {1,3,5} apresenta como seus subconjuntos de tamanho K = 3, os
conjuntos {1,3,4}, {1,3,5}, {1,4,5} e {3,4,5}. Porém os subconjuntos {1,4,5} e {3,4,5}
nao sdo freqlientes. Logo, valendo-se da propriedade que todo freqliente de tamanho K
deve ter todos os seus subconjuntos de tamanho K-1 freqiientes, {1,3,4,5} pode ser

descartado do conjunto de candidatos, pois, com certeza, ele ndo serd um conjunto

freqliente.

Juncdo (iteragdo 4) Poda
{123} {123t R
1234 {124y Fs
124 { } {1,234} 134 F
234 Fs

Fa= ) {134} C,={1,2,34}
{1,3,4,5} {134 Fs
{1,35} 345 ) {135 F
{145} Fs
{234} {8345 Fs

Figura 2.3 : Geragdo de candidatos no APRIORI
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Assim como a jun¢do, a poda de conjuntos candidatos s6 € realizada a partir da
terceira iteragdo, pois no passo 2 cada conjunto “c” pertencente ao conjunto candidato
C, ¢ gerado a partir de dois conjuntos freqiientes de tamanho 1, ndo existindo, assim,

um subconjunto de “c” de tamanho 1 que ndo seja freqiiente.

Outra fun¢ao do algoritmo que merece explicagdes adicionais ¢ a funcdo que
realiza a contagem dos suportes dos itens candidatos. Isto devido & forma na qual os
dados sdo armazenados, pois gracas ao grande numero de candidatos gerados ¢
necessario armazend-los em estruturas eficientes, que busquem minimizar o tempo de
contagem dos suportes dos itens candidatos. Na concepcao original do algoritmo
APRIORI em [3], foi apresentada uma estrutura de dados denominada arvore hash, com
o propdsito de agilizar o processo de contagem de suportes. Portanto, antes da
explicacdo da funcdo que realiza a tarefa da contagem de suportes, se faz necessario

alguns esclarecimentos sobre a arvore hash, o que acontece na proxima segao.

2.3.3 Estruturas de Dados

A figura 2.4 ilustra uma arvore hash, onde a iteragdo exemplificada ¢é a terceira, isto ¢,
os conjuntos candidatos tém tamanho K = 3. Além disso, a estrutura se utiliza de uma
fung¢do hash, que resulta em trés ramos distintos para cada valor de elemento do

conjunto candidato, a saber, hash 1={1, 4, 7}; hash ,={2, 5, 8} e hash ;={3, 6, 9}.

Arvore Hash

Fungdo Hash

1,4*,6,9
2,5,8

367
368

Figura 2.4 : Arvore Hash
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Um no interno desta estrutura ¢ simplesmente uma tabela hash, cujas entradas
apontam para um outro n6. O numero de entradas dessas tabelas representa a ordem da
arvore. Os nods folhas nesta arvore sdo formados por uma lista de conjuntos candidatos.

A cada conjunto candidato ¢ associado um contador para armazenar a sua freqiiéncia.

Ao ser criada, a arvore hash possui apenas o nd raiz sem nenhum conjunto
candidato. A medida que os conjuntos candidatos sdo gerados, estes sdo inseridos na
arvore através de uma fungao hash. Os conjuntos candidatos sao inseridos nas folhas, se
o numero total de conjuntos candidatos da folha ndo exceder a um determinado limite,
definido por um parametro chamado “tolerancia” ou “saturagdo” da folha. No caso do
nimero de conjuntos candidatos na folha alcancar o valor desse parametro e a
profundidade da arvore for menor que K, entdo este n6 folha ¢ transformado em um né
interno. Assim, nés filhos sdo criados para este novo nd interno e os conjuntos
candidatos sdo redistribuidos de acordo com a fun¢do hash. Porém, se o ultimo nivel,
igual a K, for alcangado, o conjunto candidato deve ser inserido no no6 folha,
independentemente se o nimero de conjuntos candidatos existentes nesse no ultrapassa

ou nao a saturagao da folha.

Considere que o conjunto de itens distintos que compdem a base de dados seja o
intervalo numérico [1,9]. Suponha que a arvore ja possua alguns candidatos como
ilustrado na figura 2.5. Suponha ainda, que os pardmetros ordem da arvore e saturag@o
da folha sejam, respectivamente, 3 e 2, e que a funcgdo hash retorne o resto da divisdo do

item pela ordem da arvore.

Arvore Hash

1=
wn
==}

357 368

Figura 2.5 : Arvore Hash antes da inser¢io do candidato
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A fungdo hash ¢é definida da seguinte forma: n6 esquerdo contém conjuntos
candidatos cujo primeiro item € 1, 4 ou 7; n6 central contém conjuntos candidatos cujo
primeiro item ¢ 2, 5 ou 8 e 0 no direito contém conjuntos candidatos cujo primeiro item
€ 3, 6 ou 9. Para inserir o novo conjunto candidato { 1, 5, 9 }, a funcdo hash ¢ aplicada
ao primeiro item que compdem o conjunto obtendo como resultado o né da esquerda.
Em seguida, a fun¢do hash ¢ aplicada ao proximo item que compdem o conjunto
candidato e a folha que contendo os conjuntos candidatos { {1, 2,4 }, { 4,5, 8} } ¢é
alcancada. Antes de inserir o conjunto candidato na folha, ¢ verificado o niimero de
conjuntos candidatos ja contidos. Com a inser¢do do conjunto candidato { 1, 5, 9 }, este
numero ultrapassa o limite especificado. Assim sendo, um novo no ¢ criado. Os
conjuntos candidatos contidos na folha sdo redistribuidos nos novos nds internos
criados. Depois da inser¢cdo do novo conjunto candidato { 1, 5, 9 }, a arvore hash passa

a ser a arvore representada pela como ilustrado na figura 2.6.

Arvore Hash

s
LA
o

Figura 2.6 : Arvore hash apés a inser¢io do candidato {1,5,9}

2.3.4 Contagem de Suporte

Para contagem da freqiiéncia dos conjuntos candidatos, cada transacdo deve atravessar a
arvore, iniciando pelo no raiz. Isto ¢ feito por meio de aplicagdo recursiva da fungdo
hash aos itens da referida transacdo, até que uma folha seja alcangada. O algoritmo
encontra entdo, todos os candidatos presentes numa transagdo T, que ¢ composta por

uma seqiiéncia ordenada de itens.
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A partir do n6 raiz a fun¢ao hash ¢é aplicada a cada item da transag@o. E ao
chegar a um n6 interno, por meio da aplicagdo desta funcdo a um item, aplica-se
novamente a fun¢ao hash a cada item posterior de T, até que se alcance um no folha.
Verificam-se quais os conjuntos candidatos deste n6 folha estdo contidos na transacdo e
incrementam-se os seus contadores. Em seguida, marca-se a folha como no ja visitado,
para que este ndo mais seja visitado por esta transagdo. O processo se repete

recursivamente, até que toda a transagao seja processada.

A figura 2.7 ilustra como a transac¢do {1,2,3,5,6} atravessa a arvore hash na
contagem do suporte. O procedimento recursivo tem inicio, na raiz, com a aplicacao da
fungdo hash ao primeiro item da transacdo, o item 1. Verifica-se, entdo, que os
conjuntos candidatos iniciados com este item localizam-se no filho esquerdo do no raiz.
Assim, o segundo nivel da arvore ¢ alcangado com os itens da transacao {2,3,5,6}.
Neste caso, alcanga-se um no interno, e a fungdo hash ¢ aplicada ao proximo item da
transagdo, o item 2. Entdo todos os candidatos que iniciam com os itens 1 e 2 estdo na
sub-arvore localizada no no6 central alcangado. O terceiro e ultimo nivel da arvore, do
exemplo, ¢ alcangado com o processamento do primeiro item da transa¢do {3,5,6}.
Assim, ao aplicar a fun¢do hash no item 3, alcanca-se o n6 folha com o conjunto

candidato {1,5,9}.

Transagio (1,2,3,.5, 6} LT ,f"r_-_h“ 1235686
&’
H& Interno
\51 2254
AT
* ssTs ]

367
368

Nd folha

s

4
=
wh
=]

Figura 2.7 : Exemplo da contagem dos suportes

Quando uma folha ¢ alcancada, todos os conjuntos candidatos contidos na folha
que pertencerem a transacdo devem ter seus contadores atualizados. No exemplo em

questdo, o conjunto candidato {1,5,9} ndo tem seu contador incrementado, pois o
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mesmo ndo pertence a transa¢do T. Entdo a folha ¢ marcada como visitada e aplica-se a
fung¢do hash ao proximo item, o item 5. Desta forma, alcanga-se outra folha com os
conjuntos candidatos { {1,2,5}, {4,5,8} } e o conjunto candidato {1,2,5} tem seu
contador incrementado, pois 0 mesmo pertence a transacdo. Continuando o processo,
aplica-se a funcgdo hash ao item 6 e uma folha ja visitada ¢ alcangada. Neste ponto,
todos os itens da transacdao ja foram processados neste nivel. Assim o procedimento

recursivo retorna ao nivel anterior.

Verifica-se que neste segundo nivel ainda existem itens da transa¢do a serem
processados. Logo, aplica-se a fungdo hash ao item 3, que ¢ o item imediatamente
seguinte ao item 2 j& processado, neste nivel, na transacdo {2,3,5,6}. Novamente,
chega-se numa folha e o candidato {1,3,6} tem seu contador incrementado e a folha ¢
marcada. Dando prosseguimento, aplica-se a fungdo hash ao proximo item ndo
processado, o item 5. A folha contendo o conjunto candidato {1,4,5} ¢ alcancada e
marcada como visitada. Entdo ao se aplicar a fun¢do hash ao ultimo item da transagéo,
ainda ndo processado, o item 6, chega-se a uma folha ja visitada. Ja tendo processados

todos os itens da transagdo para este nivel, entdo retorna-se a raiz.

Na raiz, o processo repete-se para os demais itens da transacao {1,2,3,,5,6} ainda
ndo processados, de modo que todas as folhas da arvore sdo visitadas e todos os

conjuntos candidatos pertencentes a transag@o tem seu contador incrementado.

Este procedimento ¢ executado para todas as transagdes que compdem a base de
dados e no final desta etapa a arvore hash possui todos os conjuntos candidatos ¢ seus

respectivos suportes.

2.3.5 Geracgao de Regras

A geragdo de regras para qualquer itemset frequente significa encontrar todos os
subconjuntos ndo vazios de Fx. Assim, para todo ¢ qualquer subconjunto “a” de *“ f ”,
produz-se uma regra, do tipo, R = a (f - a), somente se confianga da regra
R ¢ ao menos igual a confiangca minima estabelecida pelo usudrio, ou seja,
conf (R) = conf min. Para gerar regras com multiplos conseqiientes, sdo considerados

todos os subconjuntos. Por exemplo, dado um itemset ABCD, considera-se primeiro o
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subconjunto ABC, seguido de AB, etc. Se ABC D ndo atinge uma confianga suficiente
(confianga < com_minf), ndo é necessario verificar se AB CD. No processo de
geracdo de regras ndo € preciso revisitar a base de dados, pois a contagem do suporte ja

foi feita em fases anteriores do APRIORI.

2.3.5.1 Um exemplo de geracao de regras de associagao

O exemplo a seguir, demonstra como funciona a extra¢do de regras de associagdo
através do APRIORI. Suponha um banco de dados formado somente por um grupo de
dados. Suponha, também, que este grupo seja composto por apenas cinco registros,
associando-se a cada um desses registros cinco atributos categéricos, conforme

mostrado na Tabela 2.1.

Seja Ck o conjunto de K-itemsets candidatos, onde K = 5. Cada membro “cy”
deste conjunto tem dois campos: itemset e contador de suporte, representados,
respectivamente, por its e ¢S na figura 2.8. Seja Fx o conjunto dos K-itemsets freqiientes.

De modo analogo, cada membro deste conjunto também possui its e CS.

Itens Categoricos
TID A B C D E
114-1 1 0 0 1 0
114-2 0 1 1 0 1
114-3 1 0 1 0 1
114-4 0 1 1 0 1
114-5 0 1 1 0 0
frequéncia 2 3 4 1 3

Tabela 2.1 - Tabela de dados

O primeiro passo do algoritmo conta a freqliéncia com que os itens ocorrem para
determinar os 1-itemsets freqiientes (Gltima linha da Tabela 2.1). Posteriormente,
obtém-se o conjunto de candidatos 1-itemsets, C;, mostrado na figura 2.8. Assumindo
um suporte minimo igual a dois, ou seja, sup_min = 40%, F; é composto pelos
elementos de C; com suporte igual ou superior a 40%. No exemplo, somente o itemset
D ndo atendeu a esta condi¢do, ficando F; composto por {A}, {B}, {C} e {E}. Para

descobrir o conjunto dos 2-itemsets freqiientes, de modo a continuar satisfazendo ao
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suporte minimo, o APRIORI usa o processo de juncdao F;* F;, descrito na segdo 2.3.2,
para gerar o conjunto candidato C,, que consiste de 2-itemsets. Por exemplo, {C} ¢ {E}
geram {CE}. Mais uma vez, cada ocorréncia ¢ computada. No caso {CE} ocorre trés
vezes. F, ¢ determinado com base no suporte de cada candidato de C,. Agora sdo

excluidos {AB}, {AC} e {AE}, pois t€ém suporte inferior a0 minimo estabelecido.

Cl Fl C2 F2 C3 F3
its cs its cs its s its s iz 5 its s
{4} 2 {4} 2 {4R}| O {BC} 3 {BCE}| 2 |{BCE}| 2
1B} 3 {B} 3 {AC} 1 {BE} 2
cy | 4 | (| 4 | |4EY| 1 | {cE} | 3
1D 1 {E} 3 [BC}| 3
{E} | 3 {BE}| 2
{CE}| 3

Figura 2.8 : Geragdo de Candidatos e Itens freqiientes

A geragdo de Cs ¢ obtida a partir de F, de uma maneira distinta. Os futuros
itemsets candidatos devem manter uma ordem lexicografica, tal que quando a jungdo
F,* F, for realizada, o primeiro item de um itemset seja idéntico ao primeiro item do
outro itemset e assim sucessivamente. Porém, o ultimo item do itemset deve ser menor,
lexicograficamente, que o ultimo item do outro itemset. Esta regra pode ser representada

como:
itemset_ p ={pu, p2, ..., Pn}, itemset_q ={qy, 92, ..., On}
Tendo como condi¢do necessaria que: P1 = Ji1, P2 =02, ..., Pn <Qn

Na figura 2.8, o itemset candidato {BCE}, em Cjs, foi formado juntando-se {BC} com
{BE}, pois B =B e C < E. Este foi o tnico conjunto que pdde ser formado, pois ndo ha
outra concatenacdo que satisfaca a condi¢cdo necessaria. A juncdo {BC}*{CE}, por

exemplo, ndo satisfaz a condi¢ao, pois, lexicograficamente, p; = B ¢ menor que q; = C.

O passo seguinte ¢ descobrir as regras de associagdo. No caso do exemplo,
supondo uma confianga minima de 60% e mantendo o suporte minimo
em 40%, uma regra provavel seria BC E. Para ela, a confianga ¢ igual a:

suporte (BCE) ~ suporte (BC), cujo resultado é 66%, satisfazendo a condi¢do imposta.
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Para aregra BC  E, seu suporte seria o percentual de ocorréncias de BCE com relagdo
ao total de dados, que resulta em 40%. Entdo, esta ¢ uma regra valida. Outra provavel

regra seria B CE. Para esta situacdo, o valor da confianga seria idéntico, pois a razao

suporte (BCE) + suporte (B) também ¢ igual a 66% .

2.3.6 Informacdes Complementares

Diversas técnica de otimizacao foram propostas e colocadas em praticas para melhorar o
desempenho do algoritmo APRIORI. A seguir serdo descritas algumas destas técnicas.
Entretanto, primeiramente, serdo discutidos alguns detalhes de implementagdo

referentes ao gerenciamento da memoria.

2.3.6.1 Gerenciamento da memoria

Caso haja espago na memoria principal para estocar os conjuntos de itens freqiientes
Fk.1 e de candidatos Ck, as fases gerag¢do e poda dos candidatos podem ser realizadas na
memoria principal. Do contrario, sera preciso armazena-los em disco. Além de ser
necessario armazenar os candidatos, na fase de contagem do suporte, é necessario ainda
garantir um espaco na memoria para as transagdes que serao testadas para avaliar os
contadores de suporte de cada elemento de Ckx. Portanto, a seguir serd descrito como

proceder no caso da memoria principal ser insuficiente.

Suponha-se que Fx.; caiba na memoria principal, mas o conjunto dos candidatos
Ck ndo caiba. Neste caso, a fase de geracdo candidatos deve ser modificada. Gera-se o
nimero maximo de candidatos que ¢ possivel de se armazenar na memoria principal.
Depois disto, poda-se estes candidatos. Se sobrar espago, repete-se o processo de
geracdo e poda de candidatos, até que nao haja mais espago na memoria principal. Em
seguida, inicia-se a fase de contagem dos suportes, varrendo-se uma vez a base de dados
para contar os suportes destes candidatos. Aqueles candidatos classificados como
freqiientes sdo armazenados em disco e os demais sdo suprimidos da memoria. Este
processo ¢ repetido até que todos os candidatos sejam gerados e classificados como
freqlientes ou ndo. Assim, quando ndo ha espago para todos os candidatos na memoria

principal, o algoritmo ¢ obrigado a varrer a base de dados um numero de vezes igual ao
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numero de particdes em que deve ser dividido o conjunto dos candidatos, para que cada

parti¢do caiba na memoria principal.

Agora suponha que o conjunto de itens freqiientes Fx.; ndo caiba na memoria
principal. Neste caso, ndo ¢ possivel fazer a poda dos candidatos antes de varrer a base
para o calculo do suporte. Entretanto, como os itens sdo enumerados, € possivel associar
cada item a um numero inteiro positivo, ordena-los, lexograficamente, e armazenar Fx_;
em disco. Entdo, carrega-se na memoria principal um bloco de itemsets de Fx.; nos
quais todos os K - 2 primeiros elementos sdo idénticos. Faz-se a jun¢do dos elementos
deste bloco e varre-se a base de dados para o calculo do suporte destes elementos. Os
que sdo freqlientes sdo armazenados em disco, os demais suprimidos. Repete-se o
processo, até que todos os candidatos de tamanho K tenham sido gerados e seus
respectivos suportes tenham sido calculados. Como um exemplo, suponha K =4 e F;

como ilustrado pela Tabela 2.2.

W W |W (N[ T

[UNN NI, (U WS NN [FUNINY [N N

NN | QNN | (W

Tabela 2.2 - Itemset freqiiente F3

Suponha que na memoria principal caibam no maximo 3 itemsets de tamanho 3,
além do espago que devera ser reservado para as transagdes do banco de dados na fase
da contagem do suporte. O primeiro bloco que sera trazido para a memoria sera:
{{1,2,3}, {1,2,4}, {1,2,5}}. A partir deste bloco serdo obtidos os itemsets de
tamanho 4: {{1,2,3,4}, {1,2,3,5}, {1,2,4,5} }e o suporte desses trés itemsets ¢ avaliado.
Entdo, o processo se repete, mas desta vez trazendo para a memoria principal os
itemsets {{1,2,3}, {1,2,6}, {1,2,7}}. A partir deste bloco serdo obtidos os itemsets de
tamanho 4: {{1,2,3,6}, {1,2,3,7}, {1,2,6,7}}. No préoximo passo, ¢ trazido para a
memoria principal {{1,2,4}, {1,2,5}, {1,2,6}}. E assim por diante, até que todos os
candidatos de tamanho 4 tenham sido gerados e seus respectivos suportes tenham sido

calculados.
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2.3.6.2 Técnicas de otimizacdo do APRIORI

As técnicas de otimizagdo do algoritmo APRIORI atuam de muitas maneiras distintas.
Por exemplo, a utilizagdo da arvore hash, para armazenagem de Cg, ¢ uma técnica que
diminui o nimero de candidatos que sdo testados para cada transagdo na fase do calculo
do suporte. Também atua na fase de poda, diminuindo o nimero de subconjuntos a

serem testados para cada candidato.

Outra técnica de otimizacdo ¢ a diminuicdo do tamanho do banco de dados a
cada itera¢do. Pois, uma transagdo que ndo contém nenhum itemset freqiiente de
tamanho K, ndo conterd com certeza nenhum itemset freqiiente de tamanho K+1. Isto
porque todo subconjunto de itens de um (K+1)-itemset freqiiente deve ser freqiiente,
como mostrado na se¢do 2.1.2. Além disto, se uma transagdo contém um
(K + 1)-itemset devera obviamente conter todos os subconjuntos deste itemset. Logo, se
a transacdo contiver um (K + 1)-itemset freqiiente f, devera conter todo K-itemset
freqiiente contido em f. Desta maneira, ¢ possivel diminuir o banco de dados de

transagoes a cada iteracao.

Ainda se pode otimizar o desempenho do APRIORI diminuindo-se o nimero de
varridas do banco de dados. No algoritmo APRIORI cléssico, o banco de dados ¢
varrido a cada iteragdo. Ha uma versdo otimizada do APRIORI, denominada

APRIORI TID, que varre apenas uma vez a base de dados.

Outra maneira de se otimizar o algoritmo ¢ diminuir o nimero de candidatos
gerados. E isto pode ser conseguido quando se impdem restrigdes sobre as regras a
serem obtidas. Na verdade, existem varios tipos de restricoes que podem ser utilizados
para se reduzir o conjunto de regras gerado. Por exemplo, se existe algum conhecimento
prévio, que possa ser usado para restringir um ou mais itens da base de dados, tal
restricdo podera resultar numa diminuigdo significativa do conjunto de candidatos a
itens freqiientes a ser gerado, obtendo-se, assim, uma melhora na aplicacdo do

algoritmo.
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2.4 REGRAS DE CLASSIFICACAO

Essa secdo apresenta o conceito da classificacdo, a descri¢do geral do problema, as
estratégias utilizadas pelos principais métodos de classificacdo e uma breve discussao

sobre a relagdo entre regras de associacao e regras de classificagao.

2.4.1 Conceituagdo

Classificacdo ¢ um problema antigo. O filosofo Aristételes, considerado o criador do
pensamento 16gico, ja no século IV AC tentou agrupar organismos em duas classes, os
benéficos e os maléficos aos seres humanos. Introduziu também, o conceito de classe,
ao classificar todas as formas de vida para organizar a rica diversidade em organismos
vivos. Nos dias de hoje, os sistemas de classificagdo tentam encontrar caracteristicas
diferentes entre classes para usa-las na classificacdo de exemplos desconhecidos. E
reconhecido como um problema importante na descoberta de conhecimento implicito
em bases de dados [1]. E, nos tltimos anos, atraiu grande atengdo dos pesquisadores da

arca de mineracao dos dados [10], [18], [19], [20], [21], [22].

O problema de classificagdo envolve descoberta de relagdes ou dependéncias
entre variaveis de classe e outras variaveis, usando tais relacdes para classificar casos
desconhecidos. Essas relagdes sdo armazenadas como modelos de classificagio em

forma de regras [23], [24], arvore de decisdes [25] ou formulagdes matematicas.

Os métodos tradicionais como arvore de decisdo [25] e técnicas estatisticas [26],
[27], [28] sdo baseados em heuristicas e algoritmos gulosos para a constru¢ao de
classificadores. Essas técnicas constroem um conjunto de regras, as quais sao usadas
para predi¢des de novos casos. As regras codificam relagdes entre as varidveis de classe
e outras varidveis. Recentes estudos em classifica¢do tém proposto maneiras de explorar
o paradigma de mineragdo de regras de associacdo para realizar a tarefa de classificagao.
Esses métodos mineram regras de associacao de alta qualidade e as usam para construir
classificadores [10], [29], [30]. A metodologia ¢ conhecida como classificagdo

associativa. Classificadores associativos apresentam algumas vantagens, a saber:

28



(1) Os classificadores associativos lidam naturalmente com valores perdidos e
"outliers", ja que trabalham com associagdes estatisticamente
significativas.

(2) A mineracao de itens freqiientes captura todo o dominio das relagdes entre

os itens na base de dados.

(3) Existem eficientes algoritmos de mineragdo de itens freqiientes e

consequentemente de regras de classificacdo associativa.

(4) Os classificadores desenvolvidos sob a luz desta metodologia sdo robustos,

Jj& que apenas itens freqiientes robustos sdo aproveitados na sua construgao.

(5) E estudos de desempenho dessa metodologia [18], [20] tém demonstrado

que tais classificadores sdo altamente precisos e eficientes.

2.4.2 Descricéo Geral

Considere uma base de dados relacional, onde cada coluna representa um dominio,
chamado atributo, que possui um numero finito de valores. Cada linha ¢ chamada de
registro, que ¢ um conjunto de valores de atributos. Essa base de dados ¢ chamada de
base de treinamento se houver um atributo especial chamado classe. Do contrério, ¢

chamada de base de teste.

A classificagdo € o processo de predicao de classes dos registros em uma base de
dados de teste. Considere um padrdo como um conjunto de valores de atributos. Uma
regra de classificacdo ¢ a implicacdo de um padrdo com uma classe. A regra ¢ capaz de
fazer a predicdo de um registro se seu antecedente for um subconjunto desse registro.
Um classificador baseado em regras ¢ composto de um conjunto de regras ordenadas
por alguma norma de precedéncia e uma classe padrao (default). Para um registro de
teste, usa-se a regra de mais alta precedéncia de modo a verificar se esta ¢ um
subconjunto do registro, ou em outras palavras, cobre o registro. Caso afirmativo, o
registro em questdo ¢ classificado como sendo pertencente a classe representada pelo
conseqiiente da regra. Se nenhuma regra do classificador for capaz de cobrir o registro,

este ¢ classificado com a classe representada pela classe padrao.
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2.4.3 Algoritmos Tradicionais de MRC

Os algoritmos de mineragdo de regras de classificacdo sdo usados para descobrir um
simples conjunto de regras que melhor cubra uma base de dados de treinamento. Para
melhor entendimento desses algoritmos a figura 2.9 ilustra o algoritmo de cobertura de
regras [31], que ¢ a base da maioria dos algoritmos de mineracdo de regras de

classificagao.

Num conjunto de regras de classificagdo existe pouca sobreposicao entre as
regras. Seja devido a remocao dos registros a medida que estes vao sendo cobertos pelas
regras, ou devido a registros que suportam apenas uma regra. Assim um conjunto de
regras gerado a partir de algum algoritmo baseado no algoritmo de cobertura, representa

um conjunto cujas regras cobrem um conjunto disjunto, ou quase disjunto, de registros.

Algoritmo de Cobertura de Regras

Entrada: Uma base de dados de treinamento D
Saida: conjunto de regras R

faga R=

enquanto (D# )
encontre uma regra r de D heuristicamente
remova de D todos os registros cobertos pela regra r
insira a regra r ao conjunto R

fim-enquanto

~N o o A WO DN B

Retorne R

Figura 2.9 : Algoritmo de Cobertura de Regras

Os algoritmos de mineracao de regras de classificacdo sdao geralmente de dois
tipos, os algoritmos de conjuntos com cobertura simultdnea e os algoritmos com

cobertura seqiiencial.
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Os algoritmos com cobertura simultanea, tais como ID3 e C4.5 [24], [25],
primeiramente selecionam o melhor atributo, sele¢ao feita por algum critério heuristico.
Entdo a base de dados ¢ particionada em subconjuntos de dados disjuntos, pela distingdo
do valor do atributo selecionado como o melhor. Assim, recursivamente, cada
subconjunto encontrado ¢ particionado de maneira semelhante a realizada no primeiro
particionamento. Esse procedimento termina quando os subconjuntos de dados sao
puros, isto €, cada subconjunto contém apenas instancias de uma mesma classe. Todos
os atributos selecionados e seus valores distintos formam uma arvore de decisdo, onde
cada caminho da raiz a uma folha representa uma regra de classificagdo. Na pratica, o
conjunto final de regras ¢ submetido a algum processo de poda e a arvore de decisdo ¢

otimizada.

Os algoritmos de cobertura seqiiencial tais como AQ15 [32] e CN2 [33] buscam
a melhor regra, isto €, a regra com a maior cobertura dos dados da base de treinamento.
Esses algoritmos separam estas instancias de registros e recursivamente buscam pela
proxima melhor regra nos dados restantes da base de treinamento, até que nao haja mais
nenhum registro na base de treinamento. Neste processo também ¢ utilizado algum

critério heuristico para a escolha da melhor regra.

Existem diversos algoritmos de mineragdo de regras de classificacdo baseado no
algoritmo de cobertura. Eles se distinguem pelo critério heuristico utilizado seja na
escolha de atributos, seja na escolha de regras. Discussdes adicionais sobre os

algoritmos de mineragdo de regras de classificagdo sao referenciadas em [34], [35].

A maioria dos algoritmos de mineracdo de regras de classificacdo apresenta

alguns pontos fracos, a saber:

1) Sendo algoritmos baseados em alguma heuristica, podem perder alguma

regra Otima global.

2) Como as regras sao retiradas de uma base de dados de treinamento podem

ter problemas de ajuste, decorrente da amostra dos dados.
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3) Normalmente estes algoritmos necessitam acessar a base de dados varias
vezes, 0 que representa uma restrigdo para mineragcdo em bases de dados de

grande escala.

Nesta tese ¢ apresentado um algoritmo com particionamento da base de dados
para execu¢do em ambiente computacional paralelo, visando possibilitar a aplicacao

desta tarefa em grandes bases de dado.

2.4.4 Métodos de Classificacao

A tarefa de Classificagdo ¢ um campo de pesquisa que envolve diverso topicos, tais
como, arvore de decisdo [36], [25]; redes neurais [37], [38]; algoritmos genéticos [39];
classificacdo bayesiana [40]; etc. Nessa tese, os estudos serdo concentrados em
classificagdo baseado em associa¢des, ou, como também ¢é conhecida, classifica¢dao

associativa [10].

2.4.4.1 Conjunto robusto de regras

Em bases de dados reais ¢ comum existir atributos cujos valores foram perdidos. Um
sistema robusto deve ser capaz de lidar com esse problema. Dados perdidos podem

acontecer em bases de dados de treinamento ou em bases de dados de teste.

Para as bases de treinamento existem alguns métodos propostos. Sendo que o
mais comum ¢ quando ha falta de valores de algum atributo, a solu¢do mais simples ¢
completar os valores perdidos pelo valor mais freqliente do atributo. Mais precisamente,
a freqliéncia dos valores dos atributos ¢ levantada para cada classe e o valor perdido ¢
completado com o valor mais freqiiente do atributo em cada classe. Esse método ¢
usado em [41]. Outra solugdo ¢ completar o valor perdido com um valor estimado
baseado na probabilidade de freqiiéncia entre diversos valores do atributo. Esse ¢ usado
em [25]. Enquanto que para as bases de teste onde ha falta de valores em atributos, nao

existe nenhum estudo prévio, para solucionar o problema, segundo [54].

Dize-se entdo, que um conjunto de regras ¢ mais robusto que outro, quando este
pode fazer predicdes mais precisas, em uma base de teste que possua valores perdidos

de atributos, do que o outro conjunto.
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2.4.4.2 Busca sistematica

Um método de busca heuristica encontra apenas um conjunto de possiveis regras que se
ajuste com a base de treinamento. Mas o conjunto encontrado pode nio ser o melhor.
Embora seja possivel extrair um conjunto de regras através de amostragens de registros
da base de treinamento [42], [43], ndo existe nenhuma garantia de ser este o conjunto de
regras Otimo. Essa fraqueza, das buscas heuristicas, tem sido notada e alguns algoritmos

foram desenvolvidos para a busca de melhores regras.

Alguns algoritmos de busca sistematica tais como [44], [45], [46], [47] utilizado
em algoritmos com estruturas de arvore de enumeracao [48] podem encontrar de forma
mais eficiente o melhor conjunto de regras de classificagdo. Entretanto, essas
metodologias estdo sujeitas a explosdo combinatéria para bases de dados com muitos

atributos.

O algoritmo FSS [49] reorganiza a arvore de busca dinamicamente, de modo
que os estados que levam a solugdes diferentes da otima pode ser maximamente
podados. O algoritmo OPUS [50] ¢ um melhoramento do FSS, pela introducao do
algoritmo A* [51]. Ele ¢ implementado com um mecanismo de poda baseado em
aprendizagem de maquina. Embora OPUS seja bem eficiente em seu mecanismo de
poda, este algoritmo busca apenas um conjunto de regras por vez. Sendo assim, torna-se
muito custoso em termos computacionais, para encontrar o conjunto 6timo de regras.
Quando a busca ¢ apenas de um conjunto de regras satisfatorio, esse algoritmo pode ser
adaptado para mineragdo de regras de associacdo como em [52]. Todavia, essa versdo
modificada do algoritmo OPUS produz regras com alto suporte, o que nao ¢ bom para
predicao. Quando esse algoritmo ¢ usado para geracao de todas as regras de associagao,
apresenta desempenho inferior ao APRIORI, como mostrado em [53]. Além do mais o
OPUS modificado necessita ler a base de dados tantas vezes quantos forem o numero de
diferentes antecedentes do conjunto de regras encontrado. O que ndo ¢ eficiente quando

a base de dados nao residir na memdoria principal.
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2.4.5 Relacéo entre Regras de Associacido e Regras de Classificacdo

Aparentemente, regras de associacdo e regras de classificagdo sdo distintas nos

seguintes aspectos:

1)

2)

3)

4)

Regras de Classificacdo sdo geradas a partir de uma base de dados
relacional, para solucionar problemas de classificagdo. Enquanto que
regras de associacdo sdo originalmente geradas a partir de uma base de

dados transacional, para solucionar problemas de cesta de mercado.

Regras de classificagdo sempre tém conseqiientes pré-especificados (as
classes) que nunca aparecem no antecedente de nenhuma outra regra de
classificagdo. Enquanto que as regras de associagdo normalmente nao
possuem conseqiientes pré-especificados e o conseqiiente de uma regra

de associagdo pode ser o antecedente de uma outra regra de associagao.

O objetivo da mineracdo de regras de classificagdo ¢ obter um conjunto
simples e preciso de regras. Enquanto que o objetivo da minera¢dao de
regras de associagdo ¢ encontrar todas as regras que satisfacam alguns

parametros.

Os algoritmos de mineracdo de regras de classificacdo frequentemente
utilizam critérios heuristicos € por isso ndo podem garantir que o
conjunto de regras encontrado seja 6timo. Enquanto que a mineracao de
regras de associacdo utiliza métodos de regras sistematicas que podem

produzir conjuntos 6timos de regras.

A despeito dessas diferencas, as tarefas de mineragao de regras de classificagao e

as de mineragdo de regras de associacdo sdo intimamente relacionadas. Por exemplo,

uma base de dados relacional pode ser mapeada para uma base de dados transacional,

quando os atributos numéricos sio discretizados. Um conjunto de regras de

classificagdo ¢ um subconjunto de regras de associacdo com alguns conseqiientes

especificados, quando o suporte minimo ¢ baixo.
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Algoritmos de mineracao de regras de classificagdo tém requisitos implicitos de
precisao minima, o que pode ser contornado com ajustes no valor do suporte minimo
em mineragcdo de regras de classificacdo baseado em regras de associagdo. Portanto, ¢
possivel utilizar técnicas de mineracdo de regras de associacdo para resolver problemas
de classificagdo. Em [10], [11] e [12] é mostrado a constru¢do de um classificador
baseado em associagdo, o CBA, que apresenta resultados mais precisos que os

classificadores tradicionais. Outros trabalhos nessa dire¢do aparecem em [18].

Embora tenha-se visto que a classificagdo baseada em regras de associacio
apresenta vantagens sobre os métodos de classificagdo tradicionais, ¢ importante
ressaltar que as bases de dados relacionais sdo mais densas do que as bases de dados
transacionais. Isto ¢, nas bases relacionais existe mais correlacdo entre os dados. O que
eleva o risco de explosdo combinatdria nas aplicacdes de mineragdo de regras de
associacdo. Além do que, a distribui¢do de classes ¢ desigual na maioria das bases de
dados relacionais. Portanto, a precisdo e eficiéncia do classificador associativo (ou
baseado em regras de associagdo) sdo altamente dependentes de ajustes nos valores dos
parametros suporte minimo e confianga minima. Outra importante limitagdo apresentada
pelos classificadores associativos é que estes s6 lidam com atributos discretos. Logo, a
aplicacdo deste tipo de classificador em bases de dados que apresentem atributos

continuos, exige uma etapa de pré-processamento, a discretizagdo destes atributos. Este

processo, também pode influenciar fortemente a precisao do classificador.
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Capitulo 111

Banco de Dados e Algoritmos

Este capitulo apresenta os trabalhos correlatos aos problemas estudados nessa tese.
Comega com a descri¢do de algumas caracteristicas que influenciam o desempenho dos
algoritmos de mineracdo de regras de associagcdo. Em seguida apresenta um sumario das
principais abordagens seqiienciais para o problema. Entdo, apresenta as estratégias
conhecidas para geragdo de regras de classificacdo baseada em associagdes, detalhando
principalmente o algoritmo CBA. E, finalmente, ¢ feita uma revisdo das estratégias
paralelas para mineracdo de itens freqiientes, destacando os principais algoritmos

paralelos e suas caracteristicas.
3.1 METODOLOGIA DE GERACAO DE CANDIDATOS

Essa se¢do apresenta uma discussdo de como a metodologia utilizada na geragdo de
itemsets candidatos influéncia o desempenho dos algoritmos de mineragao de regras de

associagao.

Os algoritmos de mineracdo de regras de associacdo podem diferir na maneira
pela qual geram os novos candidatos a itens freqiientes. A geragdo de candidatos,
baseada numa investigacdo completa do espago de busca, garante que todos os
subconjuntos de itens mais freqiientes sdo gerados e testados. Por isso, esta ¢ a opc¢ao

mais adotada pelos algoritmos de mineracdo de regras de associag¢do. Entretanto, em
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funcdo de garantir maior velocidade na geracdo dos candidatos, algumas abordagens
utilizam-se de métodos heuristicos, que ndo investigam todo o espago de busca para a
geracdo de candidatos. Entretanto, estes algoritmos podem deixar de gerar regras

importantes, ja que nem todos os itemsets sdo enumerados.

Também ¢ possivel uma busca randomica para localizar o itemset freqiiente
maximal, j4 que alguns algoritmos, ao invés de fazer uma enumera¢do completa de
todos os itemsets, fazem uma enumeragio apenas dos itemsets maximais. Logo, pode-se
notar que outro ponto importante e que merece destaque no processo de busca de itens
freqiientes e, conseqiientemente, na mineragdo de regras de associacao ¢ a solugao

particular adotada pelos diferentes algoritmos para a geracao dos candidatos.
3.2 REPRESENTACAO DO BANCO DE DADOS

Nessa secao ¢ feita uma explanagdo de como os dados podem ser formatados para sua
utilizacao nos algoritmos de mineracao de regras de associagdo, apontando as vantagens

e desvantagem de cada tipo de formatacao de dados.

No processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados, a segunda
etapa, o pré-processamento, fornece o conjunto de dados ja em um formato apropriado,
que sera utilizado pelos algoritmos de mineracdo de regras de associacdo. Tal formato,
que precisa ser considerado na proje¢cdo de sistemas de mineragdo, pode ser,

basicamente, de dois tipos: horizontal ou vertical [55], [60], como mostra a figura 3.1.
3.3.1. Formato Horizontal

Neste tipo de formato, os dados estdo organizados por transacao, isto €, cada transagdo ¢
composta por uma lista de itens, que sdo representados por algum identificador tnico do

item. Cada transa¢ao possui um TID, identificador da transagao.
Um grande problema da representacdo dos dados em formato horizontal ¢ que o

nimero de colunas pode ficar muito grande. Para alguns casos, por exemplo, o nimero

de itens pode exceder a cem mil, neste caso, itens similares precisam ser agrupados para
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a diminui¢do do numero de colunas a valores razoaveis. Além do mais, ao se utilizar
este formato de representagdo, ndo € possivel calcular o suporte de um determinado item

ou conjunto de itens sem fazer uma passagem completa por toda a base de dados.

Formatc Horizontal / Vertical
da Base de Dados

Horizontal Vertical
'h’wg: pore Cret| (L ORRR T gy Crectlll T T Ot
1 va Snge 1EK Mo 1= e N Er 1 = e
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Figura 3.1 : Formato horizontal e vertical do banco de dados

3.3.2. Formato Vertical

O formato vertical representa os dados utilizando uma lista de itens, onde cada item ¢
seguido por sua lista de transacdes. Ao contrario do formato horizontal, ndo ¢ necessaria
a passagem por todo o banco de dados para calcular o suporte de um item. Como cada
lista de itens possui todas as informacdes relevantes sobre um item, pode-se determinar
o suporte pelo nimero de transagdes que compdem a lista. Para determinar o suporte
para dois itens, basta realizar, através de uma operacdo simples de interseccdo, a

contagem das transagdes contidas tanto em um quanto em outro item.
Como desvantagem do formato vertical, porém, esta o fato de que ele torna mais

oneroso o exame de todos os itemsets freqiientes pequenos. Isto se deve ao fato de que a

lista de transagoes utilizada nao fornece nenhuma informacao sobre a associagdo entre
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itens. Por exemplo, para um banco de dados no qual seiscentos 1-itemsets sdo
encontrados na primeira passagem. A combinagdo de todos estes conjuntos vai gerar
600%/2 candidatos, o que ¢ igual a 180.000 candidatos. Portanto serdo necessarias 180

mil interse¢des, 0 que consumird a maior parte do processamento [62].

3.3 ESTRUTURAS DE ARMAZENAMENTO DE DADOS

Essa se¢do comenta a influéncia das estruturas de dados nos algoritmos de mineragado de
regras de associacdo, e apresenta as duas principais formas de armazenamento de dados

utilizadas por esses algoritmos.

E de grande influéncia para os algoritmos de mineragdo de regras de associagio
a forma pela qual os dados coletados sdo armazenados, pois, devido as grandes
quantidades de dados envolvidas neste problema, a forma de acesso a estes dados pode,
inclusive, inviabilizar o método proposto, o que ja justificaria a utilizacdo de estruturas

de dados eficientes para a manipulagao destes.

Processos internos aos algoritmos geram grandes quantidades de dados, na sua
maioria itemsets candidatos a tornarem-se itemsets freqiientes através da contagem dos
suportes realizada nas bases de dados. Consequentemente, os processos de geragao de
candidatos e o de contagem dos suportes sdo diretamente dependentes da quantidade de
dados, das estratégias utilizadas em cada processo e, sobretudo, das estruturas de dados,
que podem proporcionar formas otimizadas de se realizar tais tarefas. Portanto, as
estruturas de armazenamento de dados sdo, para esta tarefa de mineragdo de regras, um

dos objetos de pesquisa mais importante.

Algumas formas distintas de estruturas de dados foram propostas para essa
aplicacdo. Entretanto, dentre as estruturas de dados utilizadas para essa tarefa, as de
maior destaque em uso sdo a arvore hash, utilizada primeiramente pelo APRIORI [3] e

a arvore de prefixos, em [63].
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3.4.1. Arvore Hash

A figura 3.2 ilustra a arvore hash, ja apresentada no capitulo 2. A maioria dos
algoritmos baseados no algoritmo APRIORI utiliza essa estrutura para armazenagem
dos conjuntos candidatos e contagem de seus suportes. Na verdade, os candidatos sao
armazenados nas folhas. O propdsito dos nds internos € apenas direcionar, através de
uma tabela hash, a busca de um candidato a folha adequada, de modo a otimizar a tarefa

de contagem dos suportes.
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Figura 3.2 : Arvore Hash

3.4.2. Arvore de Prefixos ou Trie

A arvore de prefixos ou trie ¢ uma estrutura especializada no armazenamento de cadeias
de caracteres e suporta uma rapida busca de padrdes. A aplicagdo principal dessa
estrutura ¢ na recuperacdo de informagdo. De fato, o nome trie vem da palavra retrieval
(recuperagdo). As operagdes primarias de consulta suportadas por tries sdo busca de

padrdes e busca de prefixos, dai o outro nome, arvore de prefixo.

Diferentemente da arvore hash, a arvore de prefixo ¢ uma estrutura que nao faz

nenhuma distin¢do entre um noé interno ou um néd folha. Nesta estrutura os nds nao
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contém conjuntos, mas apenas informagdes sobre os conjuntos, por exemplo, a
contagem de suporte. Cada aresta da arvore ¢ rotulada com um item e cada n6 contém a
informagao para o conjunto de itens que rotulam as arestas de seu caminho até a raiz. A
figura 3.3 mostra um exemplo, onde o conjunto { 1, 3, 4 } ¢ marcado com um caminho
hachurado. Os itens num certo conjunto X podem ser compreendidos, como uma
descricdo do caminho, a partir da raiz para alcancar o n6 X. A ordenacdo dos itens ¢
requerida de modo a se evitar a ambigiiidade; do contrario, muitos nds corresponderiam

a0 mesmo conjunto.

Figura 3.3 : Arvore de Prefixo

Outra diferenga entre as duas estruturas € que a arvore de prefixos armazena ambos os
conjuntos, itens freqiientes e candidatos, na mesma arvore. Uma vez computado o
suporte de um candidato, altera-se o valor de seu contador. Entretanto, este,
simplesmente, mantém-se na sua posi¢do na arvore, ao ser considerado um itemset
freqliente. Na arvore de prefixos todo nd contém contadores de suporte para seu
conjunto correspondente. A raiz representa o conjunto vazio. Logo, seu contador ¢
igual ao nimero de transagdes da base de dados, ja que todas as transagdes suportam o
conjunto vazio. Os conjuntos candidatos tém os contadores zerados antes de serem

processados. A figura 3.3 mostra uma arvore completa, contendo todos os subconjuntos
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de {1, 2, 3,4 }. Mas sob condi¢gdes normais apenas os conjuntos freqiientes e conjuntos

candidatos seriam armazenados na arvore.

3.4 METODOLOGIA DE BUSCA.

Esta secdo apresenta as trés principais abordagens para a tarefa de busca de itens

freqiientes, adotadas pela maioria dos algoritmos de mineragdo de regras de associagao.

A busca de itens freqiientes ¢ a tarefa de maior complexidade computacional,
dentre as demais tarefas que compde os algoritmos de mineracdo de regras de
associacdo. Dai, desde a sua introducdo em 1993, como em [2], muitos pesquisadores
vem envidando esfor¢os na pesquisa de algoritmos mais eficientes para o problema.
Consequentemente, muitos algoritmos com diferentes estratégias ja foram propostos [3],
[13], [65], [67]. Entretanto, independente das pequenas peculiaridades de cada

algoritmo, pode-se identificar trés principais abordagens com idéias centrais distintas.

A primeira, ¢ a mais explorada delas, utilizada em [3], propde um percurso
iterativo e por niveis a todos os itemsets. Durante cada iteracdo, correspondente a um
nivel, um conjunto de candidatos ¢ gerado através da juncdo de conjuntos freqiientes
descobertos durante uma iteragdo prévia. Em seguida, ¢ feita a contagem dos suportes

dos itemsets candidatos e os itemsets considerados infrequentes sdo descartados.

A segunda abordagem ¢ baseada na busca de itemsets freqiientes maximais [68].
Nessa abordagem ndo ¢ necessario examinar explicitamente os itemsets simples,
reduzindo potencialmente o numero de candidatos examinados para encontrar o0s
itemsets freqiientes. Entretanto, a determinacdo de itemsets freqiientes maximais ndo ¢
suficiente para a geracdo das regras de associacdo, ja que ndo se conhece o suporte
associado a cada subconjunto dos itemsets maximais. Pode-se dizer, portanto, que € este
o principal aspecto negativo dessa estratégia, tendo em vista que ¢ necessaria uma
varredura completa na base de dados a fim de se computar a freqliéncia de cada

subconjunto.
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E a terceira abordagem baseia-se no conceito de “closed set” que tem sua
descricdo formal em [66] e foi introduzido para o problema de mineragao de regras de
associacdo em [64], [65]. Nesta estratégia ndo ¢ preciso, necessariamente, examinar
todos os itemsets freqiientes. Sdo examinados apenas os chamados FCI ou “ Frequent
Closed Itemset”, que ¢ o menor conjunto representativo de todos os itemsets freqiientes,
sem perda de informagdo. Assim, todos os itemsets freqiientes, bem como seus suportes,
sdo gerados a partir dos FCI, sem necessidade de acessar a base de dados. Logo, nem
todos os itemsets sao explicitamente examinados e nenhuma varredura adicional na base

de dados ¢ necessaria para a geracao de regras de associagao.

3.5 ALGORITMOS SERIAIS.

Nesta secdo ¢ feita uma breve descricdo dos principais algoritmos seriais para as tarefas
de mineragdo de regras de associacdo e de classificacdo baseado em associacgdes, onde €
detalhado o algoritmo CBA. Este algoritmo juntamente com o algoritmo APRIORI,

detalhado no capitulo 2, servem de base para a implementagao apresentada nesta tese.

3.5.1. Principais Algoritmos de MRA

O primeiro algoritmo para mineracdo de itens freqiientes foi o AlS [2]. Este algoritmo
constrdi conjuntos candidatos a partir dos itens que compde as transacdes da base de
dados, o que resulta em um grande numero de conjuntos candidatos gerados. O
algoritmo SETM [62], proposto no mesmo ano, foi desenvolvido em SQL e utilizava o

mesmo principio do AIS para a geragdo de candidatos.

O grande marco das pesquisas nesta area, surgiu com a introdu¢do do APRIORI
[3], que reduziu drasticamente o espago de busca. Este algoritmo utiliza um padrao de
busca “bottom-up” no espago de busca e trabalha com dados no formato horizontal.
Além disto, enumera todos os itens freqiientes, ¢ do tipo iterativo e conta os itemsets, de
comprimento definido em cada iteragdo, sobre a base de dados, como detalhado no
capitulo 2. O desempenho deste algoritmo depende, entre alguns fatores, da geragao de
candidatos e sua estrutura de armazenamento de dados. O algoritmo faz tantas leituras
da base de dados quanto a maior cardinalidade dos conjuntos de itens freqiientes. E tido

até hoje, como um dos melhores algoritmos para mineragao de regras de associagao.
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Surgiram entdo, algumas variagcdes do APRIORI, como o APRIORI-TID [3]. A
idéia desse algoritmo € criar uma relagdo especial (candidatos x transacdo), utilizando
formato vertical de dados, de modo a diminuir o nimero de inspecdes a base de dados.
Embora, essa estratégia reduza este nimero para apenas 2 varreduras da base de dados,
o consumo de memoria para manter a relagdo de candidatos por transagao pode ser
muito elevado. Entdo, foi proposto o APRIORI-HIBRIDO [69]. Esse algoritmo
baseia-se na idéia de que ndo ¢ necessario o uso do mesmo algoritmo em todos os
passos sobre os dados. Logo, nas etapas iniciais ele utiliza a estratégia do APRIORI ¢ a

certo momento de sua execucao passa a utilizar a estratégia do APRIORI-TID.

O sucesso do APRIORI foi tdo grande que além das variagdes descritas, este
serviu de base para um grande niimero de algoritmos desenvolvidos para a tarefa de

mineracgdo de regras de associacao.

O algoritmo DHP ( Dynamic Hashing and Pruning ), proposto em [70] ¢ [71], é
na verdade uma extensdo do APRIORI. Sua estratégia tem como principal caracteristica
a redug¢@o do numero de candidatos e da base de dados. Ela utiliza uma tabela hash para
o armazenamento da pré-contagem de suportes. Deste modo, numa proxima iteracao ¢
necessario contar apenas o suporte de candidatos que se encontram nas células hash. O
uso desta técnica permite a remogdo prévia de muitos candidatos que se tornariam
infrequentes. A reducdo da base de dados ¢ feita progressivamente a cada passo do

algoritmo com o objetivo de reduzir o tempo de sua leitura.

Um outro algoritmo, também baseado no APRIORI, denominado PARTITION
minimiza acessos de E/S ao ler a base de dados somente duas vezes [72]. Este particiona
a base de dados em pequenos pedacos, os quais podem ser processados na memoria
principal. Na primeira leitura, sdo gerados todos os potenciais conjuntos de itens
freqiientes, os quais sdo confirmados na segunda leitura através da contagem de seus
suportes. Apds a leitura de cada particdo sdo formadas listas verticais, com todas as
transagdes onde cada item aparece. Entdo sdo gerados todos os itemsets freqlientes

locais. Une-se, assim, todos os
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sobre a base de dados para se obter o suporte de todos os candidatos e formar o conjunto

global de itemsets freqiientes.

Ainda baseado no APRIORI, entretanto visando investigar a influéncia de
estruturas de dados na performance do algoritmo, algumas idéias foram propostas. Entre
elas esta o algoritmo SEAR (Sequencial Efficient Association Rules) [63], idéntico ao
APRIORI proposto em [3], apenas a estrutura de armazenamento ¢ diferente. Neste
algoritmo, os candidatos sdo armazenados numa arvore de prefixos, detalhada
anteriormente neste capitulo, ¢ ndo na estrutura original, a arvore hash. Também
proposto em [63] o algoritmo SPEAR ( Sequential Partitioning Efficient Association
Rules ), é similar ao SEAR, mas utiliza a técnica do particionamento da base de dados.
Diferentemente do PARTITION, que utiliza o formato vertical de dados, o SPEAR
utiliza formato horizontal. Mas também, faz apenas duas varreduras na base de dados.
Primeiramente, coleta os itens potencialmente freqiientes e entdo em uma segunda
investigacdo da base de dados obtém os suportes globais destes candidatos. O objetivo
da implementagdo ¢ de avaliar os beneficios intrinsecos do particionamento dos dados.
Foi concluido em [63] que o particionamento dos dados ndo ajudou, devido ao alto
custo de processamento das multiplas partigdes e devido ao surgimento de grande
quantidade de falsos positivos, isto ¢, itemsets freqiientes locais, que na verdade eram

infrequentes quando analisados sob o ponto de vista global.

Como uma generalizagao do APRIORI, pode-se citar o algoritmo DIC (Dynamic
Itemset Counting) proposto por [73]. Este conta dinamicamente candidatos de tamanhos
variados a medida que a leitura da base acontece, conseguindo assim reduzir o nimero
de acesso aos dados. Em particular, uma outra abordagem para minimizar o custo de
E/S desse processamento ¢ trabalhar somente com uma amostra da base de dados. A
base de dados ¢ dividida em particdes de mesmo tamanho de modo que cada partigao
caiba totalmente na memoria. Entdo, para a particdo 1, o algoritmo coleta os suportes
dos itens. Os itens localmente freqiientes geram conjuntos candidatos de tamanho 2.
Logo, ao ler a parti¢do 2, o algoritmo obtém os suportes para todos os candidatos
correntes, isto ¢, os itens e os candidatos de tamanho 2. Este processo se repete para
todas as particdes restantes. O algoritmo entdo, inicia a contagem de candidatos de
tamanho k enquanto estd processando a parti¢do k na primeira inspe¢do da base de

dados. Apos a ultima partigao ter sido processada o algoritmo retorna a partigdo 1. Neste
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ponto o suporte global dos candidatos ¢ conhecido, uma vez que o algoritmo retornou a
base de dados e alcangou a particdo onde eles foram gerados pela primeira vez. O DIC ¢
efetivo na redu¢@o do nimero de consultas a base de dados, se a maioria das particdes
for homogénea, isto €, possuirem uma distribui¢do de itens freqiientes similar. Caso os
dados nao sejam homogéneos, este algoritmo pode gerar muitos falsos positivos e entdo,
realizar mais inspegdes a base de dados que o proprio APRIORI. Pode-se utilizar a
técnica de particionamento randdmico da base de dados para minimizar o problema

causado pela ma distribui¢do dos dados.

Mesmo com diferentes peculiaridades os algoritmos citados até agora aplicam a
mesma estratégia, isto ¢, buscam os itemsets freqiientes através um percurso iterativo e
por niveis. Entretanto, como visto na se¢do 3.5, existem outras abordagens para tratar o
problema de mineracdo de regras de associagdo. Por exemplo, estratégias que buscam
diretamente os itemsets freqiientes maximais e a partir destes extraem seus
subconjuntos. Entre os algoritmos que utilizam esse tipo de abordagem, pode-se
destacar o ALL-MFS ( ALL Maximal Frequent Sets) [74], que utiliza uma busca
randomica para descobrir os itemsets freqiientes maximais; o MAXMINER, que usa
eficientes técnicas de poda para rapidamente reduzir o espago de busca [75] e também

o GENMAX [78], entre outros.

Como a descoberta de itemsets freqiientes maximais ndo ¢ suficiente para o
problema de geracdo de regras de associagdo, ja& mencionado na se¢do 3.5, alguns
algoritmos utilizam uma estratégia hibrida. Uma familia desses algoritmos, apresentada
em [55], [56], [57], tanto buscam todos os itemsets freqiientes como também buscam os
itemsets freqiientes maximais. E dependem do formato da base de dados, da técnica de
decomposicdo adotada, além do método de busca escolhido. Sdo eles: ECLAT
(Equivalence Class Transformation), MAXECLAT, CLIQUE e MAXCLIQUE. Estes
algoritmos se caracterizam pelo uso dos dados no formato vertical; por adotarem uma
abordagem tedrica baseada em reticulados e grafos para decompor o espago de busca
original em menores pedacos (subreticulados). Neste caso, duas técnicas sdo utilizadas:
parti¢do por prefixo ou por clique maximal; e ainda, pela independéncia entre a tarefa
de decomposicdo e a busca por padrdes freqiientes. Eles precisam basicamente de uma
unica leitura na base de dados, minimizando assim custos de E/S. E sdo particularmente

eficientes quando os itemsets freqiientes a serem descobertos sdo longos.
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Outro algoritmo, também de grande relevancia para esta tarefa, ¢ o
FP-GROWTH introduzido em [76]. Ele utiliza uma abordagem distinta das demais,
pois processa primeiramente os itemsets mais freqlientes. Além de realizar a busca de
itemsets freqlientes sem a geragdo de candidatos. Este algoritmo usa um esquema de
eliminagdo recursiva de itemsets e adota como estrutura de dados uma varia¢do da
arvore de prefixo, denominada FP-tree. Desta forma, economiza uma consideravel
quantidade de memoria para armazenamento das transacdes da base de dados. As
vantagens oferecidas pelo algoritmo sdo parcialmente decorrentes do processo de
ordenacdo dos dados em ordem decrescente de freqliéncia, o que reduz o tamanho da
representacdo da base de dados e, consequentemente, o tempo de processamento, pois

permite que os itens mais freqilientes sejam processados de forma mais eficiente.

Na maioria das bases de dados transacionais, especialmente para o problema de
“Cesta de Mercado™ (Market Basket), os dados sdo pouco associados. Entretanto, para
outras bases de dados onde os algoritmos de regras de associagdo podem ser aplicados
ou nos casos onde o suporte minimo ¢ muito baixo, o niimero de itemsets freqiientes
pode ser muito elevado. Tal fato levou os pesquisadores a adotarem uma outra
abordagem para lidar com o problema, isto €, a utilizacdao de estratégias para condensar
os dados. Estas estratégias sao baseadas no conceito de “closed set” [66]. Nos ultimos
anos foram desenvolvidos alguns algoritmos para mineracdo de regras de associagdo,
utilizando essa estratégia. Pode-se citar como representantes deste grupo de algoritmos,
o A-CLOSED [65] e CHARM [58], que apresentam como caracteristica principal a
mineracdo de FCI (Frequent Closed Itemsets), mencionado na segdo 3.5. Esses
algoritmos utilizam formato vertical de dados, metodologia hibrida para realizar busca e
fazem apenas uma varredura na base de dados para todo o processo de geragdo de regras

de associagao.
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3.5.2. Principais Algoritmos de MRC por Associagéo

A construgdo de classificadores baseados em regras de associagdes envolve quatro
etapas distintas. Mineragdo do conjunto completo de regras de classificacdo por
associacdo (ou RCA’s), poda ou redu¢do desse conjunto de RCA’s, construcdo do

classificador e verifica¢ao de sua precisdo e eficiéncia.

Os algoritmos de mineragdo de regras de associagdo encontram todas as regras
numa base de dados, que satisfagam os limites de suporte e confianca. Como mostrado
no capitulo 2, essas regras sdo da forma X Y, onde X ¢ o antecedente da regrae Y o
conseqiiente. As RCA’s sdo definidas como regras de associagdo onde seus
conseqiientes sdo variaveis de classe. Entdo, para uma regra de associacdo ser
considerada uma RCA em uma base de dados, ela deve satisfazer duas condicdes: (1) os
valores de suporte e de confianga da regra devem ser iguais ou superiores aos
parametros suporte minimo e confianga minima, respectivamente; (2) o conseqiiente da

regra deve ser uma variavel de classe.

Os algoritmos para mineragdo de regras de classificacdo geralmente sdo
derivados de modificagdes de algoritmos conhecidos para mineragdo de regras de
associacdo. Uma vez fixados os parametros suporte minimo e confianga minima, a saida
de todos os algoritmos de mineragao de regras de classificagcdo ¢ a mesma, isto ¢, o
conjunto completo das RCA’s. Assim, a primeira etapa, a mineracdo de regras, ndo
altera a precisdo do classificador, embora esta esteja sujeita aos valores de suporte
minimo e confianga minima pré-estabelecidos. Portanto, pode-se dizer que a precisdo
dos classificadores associativos ¢ dependente, sobretudo, da etapa do algoritmo

responsavel pela selecdo das regras que compde o classificador.

Existem muitos algoritmos eficientes para mineragao de regras de classificacao,
como ¢ visto a seguir. Porém, como o classificador paralelo apresentado nesta tese ¢
baseado no algoritmo CBA, sua apresenta¢do serd mais detalhada do que os demais

algoritmos.
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3.5.2.1. O algoritmo CBA

O algoritmo CBA [10] foi o primeiro a definir um processo de constru¢ao de um
classificador utilizando regras de associacdo. Este algoritmo consiste em duas partes,
um gerador de regras, denominado CBA-RG, baseado no algoritmo APRIORI para a
mineracao das regras de associagdao e um construtor de classificador, denominado CBA-

CB.

A operagdo chave do CBA-RG ¢ encontrar todas RCA’s que tenham suporte
acima ou igual do suporte minimo. O suporte de uma RCA ¢ o numero de casos, em
uma base de dados D, que contém o antecedente da regra e ¢ rotulado pelo seu
conseqiiente. As RCA’s que satisfazem ao suporte minimo sdo denominadas de RCA’s
freqlientes, enquanto o restante sdo as infreqilientes. Para todas as RCA’s freqiientes que
tém o mesmo conseqiiente, a RCA com a mais alta confianca ¢ escolhida como regra
provavel (ou RCA freqiiente provavel), e € a representante deste subconjunto de regras.
Se existir mais do que uma RCA com a mesma mais alta confianga, seleciona-se uma

delas randomicamente. A figura 3.4 mostra o algoritmo CBA-RG.

As linhas 1 e 2 representam o primeiro passo do algoritmo. Contam-se as
ocorréncias de itens e de classes para se determinar F;, conjunto de item-regras'
freqiientes de tamanho 1 (linha 1). A partir do conjunto F; sdo geradas as RCA, através

da fungao genRules( ) (linha 2).

Para cada passo subseqiiente, diz-se passo k, o algoritmo realiza quatro
operagdes principais. Os item-regras freqiientes Fi.; encontrados na iteragdo anterior sdo
usados para gerar os item-regras candidatos Cy, através da funcdo candidateGen( )
( linha 4). Entdo, varre-se a base de dados e atualiza-se o suporte dos itens-regras
candidatos em Ci (linhas 5-11). Apds os novos itens-regras frequentes terem sidos
identificados, forma-se o conjunto Fy (linha 12). O algoritmo entdo, produz as regras

RCAy, através da fungdo genRules( ).

! Denomina-se item-regra a representagio numérica de uma RCA. Um item-regra de tamanho k é na
verdade um conjunto de inteiros com k+1 elementos, onde os k primeiros elementos representam o
antecedente da regra e o ltimo elemento o consequente, ou classe da regra .
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Algoritmo CBA - RG
1 F4
2 RCA = genRules( F1)
3 for (k=2; Fky# K++)
4 Ck = candidatoGen ( Fy.1)
5 para cadacasod D faca
6 Cq = ruleSubset (Cy ,d)
7 para cada candidatoc D faca
8 c.condsupCounter++
9 se d.class = c.class entdo c.rulesupCount ++
10 fim
11 fim
12 Fr={c Ck |c.rulesupCount = supmim}
13 RCA = genRules( F)
14 fim
15 RCAs= | RCA(

Figura 3.4 : Algoritmo CBA-RG

A fun¢ao candidateGen( ) ¢ similar a fungdo de gera¢do de candidatos do
algoritmo APRIORI. A fun¢do ruleSubset( ) toma um conjunto de itens-regras
candidatos, Ci, e um caso “d”, para encontrar todos os itens-regras em Cy cujo
antecedente ¢ suportados por “d”. Essa operacdo e as demais nas linhas 7-9, também
sdo similares as realizadas no algoritmo APRIORI. A diferenca é que, neste caso, ¢
necessario incrementar o contador de suporte dos antecedentes (condsupCounter) ¢ o
contador de suporte dos item-regras (rulesupCount) separadamente, enquanto que, no
APRIORI, apenas um contador de suporte ¢ atualizado. Porém, isto permite que as

confiangas das regras sejam calculadas.

A segunda etapa do algoritmo CBA ¢ a construgdo do classificador. Para isso foi
desenvolvido o CBA-CB, algoritmo de constru¢do do classificador, que utiliza as
RCA’s produzidas pelo CBA-RG. Para produzir o melhor classificador dentre todo o
conjunto de RCA’s encontrado pelo CBA-RG seria necessaria a avaliagdo de todos os

subconjuntos de RCA’s possiveis em uma base de dados de treinamento, de modo a
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selecionar o subconjunto de RCA’s com a seqii€ncia correta de regras, que fornecesse o
menor erro. Todavia, existem 2™ subconjuntos de RCA’s, onde “m” é o numero de
regras, ndo mencionando as diferentes possiveis seqiiéncias de regras. Isto ¢ claramente
inviavel, haja vista que o nimero de regras sempre ¢ muito elevado. O algoritmo CBA-
CB ¢ heuristico, mas como mostrado em [10] o classificador produzido por este
algoritmo apresenta desempenho muitas vezes superior a maioria dos classificadores

construido sob outros paradigmas.

Antes da apresentacdo do algoritmo CBA-CB, ¢ necessario definir a ordenacao
total das regras geradas. Esta ordenagdo ¢ utilizada pelo algoritmo para a selecao de

regras que compde o classificador.

Defini¢éo: Dada duas regras r; e rj. Para 1; » 1j, diz-se que r; precede 1j ou que T
tem maior precedéncia que rj se:
1. a confianga de r; for maior que a de rj; ou
2. as confiangas sdo iguais, mas o suporte de r; € maior que o de rj; ou ainda

3. ambos, suportes e confianca, sdo iguais, mas r; foi gerada primeiro que t;j.

Seja R o conjunto de regras geradas e D o conjunto de dados de treinamento. A
idéia basica do algoritmo CBA-CB ¢ escolher um conjunto de regras com as mais altas
precedéncias em R para cobrir D. Assim, o classificador C tem o seguinte formato:
C=<r, 1,13 .., I, classe-padrdo>, onde ; R er,» r, se b > a. Ainda, nas
classificagdes de casos desconhecidos, a primeira regra de C que cobrir o caso o
classificard. E na hipotese de nenhuma regra conseguir cobrir o caso, este sera
classificado como a classe padrdo. A figura 3.5 ilustra o algoritmo CBA-CB, que possui

3 etapas distintas:

A primeira etapa trata da ordenacdo do conjunto de regras geradas, de acordo
com a relacdo de precedéncia “»‘. Isto garante a sele¢cdo das regras de mais alta

precedéncia para o classificador (linhal).

A segunda etapa do algoritmo, (linhas 2-14), seleciona regras no conjunto Rsort
para o classificador, seguindo a seqiiéncia de ordenacdo. Para cada regra “r” R ,

busca-se em D encontrar todos os casos cobertos por “r’ (linhas 5). Marca-se “r” se
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esta regra classificar corretamente, pelo menos, um caso d  D. Se “r” for marcada,
entdo significa que ¢ uma regra potencial a fazer parte do classificador (linha 5-7). Os
casos cobertos por “r’ sao removidos de D (linha 10). Uma classe padrdo também ¢
selecionada, ou seja, ¢ escolhida como classe padrao a classe majoritaria nos dados de
teste restante. Isso significa que se o algoritmo parar de selecionar mais regras, para o
classificador, a tltima classe padrdo escolhida ¢ a que integrard o classificador (linha
11). E, entio, computado e gravado o numero total de erros cometido pelo classificador
corrente, compostos pelas regras selecionadas até o momento, além da classe padrao
escolhida. Esse numero total de erro ¢ a soma dos erros cometidos, no conjunto de
dados de treinamento, por todas as regras que compde o classificador corrente, inclusive
os erros cometidos pela classe padrao. Quando ndo houver mais regras a serem testadas

ou nenhum caso de treinamento sobrando, a etapa de selecao de regras ¢ encerrada.

Algoritmo CBA-CB

entrada: conjunto de regras: R
1 Rson= ordena(R)
2 para cadaregra r Rso €m sequéncia faga
3 temp =
4 para cadacasod D faca
5 se d satisfaz a condicdo de r entédo
6 armazene d.id em temp e marque r se classificou d
7 fim para
8 se r € marcado entdo
9 insere r no fim do classificador C
10 remova todos os casos de D que possuam id em temp
11 selecione uma classe padrdo para C corrente
12 calcule o numero total de erros de C
13 fim se
14 fim para
15 ache a primeira regra pem C com o menor numero de erro

e descarte todas as regras em C apos p
16 insere a classe padrao associada a pno final de C
17 fim

Figura 3.5 : Algoritmo CBA-CB
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Finalmente, a terceira etapa do algoritmo, ( linhas 15-17), é a responsavel em
descartar as regras selecionadas para o classificador que ndo melhoram a eficiéncia do
mesmo, ou seja, a primeira regra que possuir o menor nimero de erros gravado € a regra
de corte. E todas as demais regras apos a regra de corte podem ser descartadas, pois
apenas produzem mais erros. Assim, as regras ndo descartadas e a classe padrdo da

ultima regra formam o classificador.

3.5.2.2. Outros algoritmos de MRC

Os bons resultados obtidos pela idéia de usar a mineragdo de regras de
classificacdo baseadas em associagdes, apresentada pelo CBA motivou o incremento
das pesquisas nesta area. Surgiram, entdo, diversos outros algoritmos de mineragdo de

regras de classificagdo baseados em associacdes.

No ano seguinte a apresentagdo do CBA, em 1999, foi proposto o LB (Large
Bayes Classifier) em [77], um classificador associativo que trata o problema de
combinar regras de associagdo para construcdo de classificadores mais sobre a
perspectiva estatistica. Na fase de treinamento do LB, os itens freqlientes com seus
“suporte-classse” sdao minerados. O “suporte-classe” ¢ uma varia¢ao da nogao usual de
suporte e estima a probabilidade de que um padrdo ocorra em uma determinada classe.
Para classificar um padrdo, o LB constroi, em tempo de execucdo, um modelo de
classificagdo local, focando um contexto particular. Este modelo de classificagdo
consiste de uma férmula que computa uma probabilidade condicional. Para a

determinacdo desta formula, o LB utiliza itemsets freqiientes.

Em 2000, foi proposto o ADT (Association-based Decision Trees) em [78]. Este
algoritmo tem o propdsito de, primeiramente, minerar todas as RCA’s sem estabelecer
limites como suporte minimo ou confianga minima. Em seguida, utiliza esse conjunto
de regras para construir uma arvore de decisdo, dai o nome do algoritmo. Entdo, realiza
a poda da arvore utilizando técnicas de poda para arvores de decisdo. Os mais altos
niveis da arvore guardam as regras mais gerais, enquanto as regras mais especificas sao
colocadas nos niveis mais baixos. A poda ¢ realizada de baixo para cima (bottom-up),
para evitar que boas regras gerais sejam cortadas. Quando uma regra-filho ¢ cortada,

seus pais tornam-se folhas. Para decidir se deve ou nao podar uma regra, compara-se a
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estimativa de erro ap6s o corte com a estimativa antes do corte. Entdo, se o corte da

regra melhorar a estimativa de erro, esta ¢ descartada.

O algoritmo CMAR (Classification based on Multiple Association Rules) foi
proposto em 2001 [79]. E, na verdade, uma variagio do CBA. Também apresenta duas
etapas, a de geragao de regras e a de classificagdo, utiliza uma variagao do método FP-
Growth para geragdo das RCA’s, ordena e poda as RCA’s de maneira similar ao CBA.
Entretanto, a forma pela qual ¢ realizada a classifica¢do difere do CBA, pois, o CMAR
ndo faz a classificagdo baseado em apenas uma regra. O algoritmo defende que a
classificagdo feita por apenas uma regra nao ¢ um modo robusto de previsao. Assim,
dado um caso de teste, as regras escolhidas sdo divididas em grupos de acordo com suas
classes. Isto ¢, todas as regras de um grupo compartilham da mesma classe e cada grupo
de regras apresenta uma classe distinta.. Para cada grupo de regras, o efeito combinado
de todas as regras deste grupo ¢ calculado por um procedimento de pesos das regras, de

modo que a previsao da classe baseia-se em multiplas regras.

O CPAR ( Classification based on Predictive Association Rules) apresentado
em 2003 por [80], tenta combinar as vantagens da classificagdo associativa ¢ as da
classificagdo tradicional. A geragdo de regras neste algoritmo ¢ similar a feita pelo
algoritmo FOIL (First-Order Inductive Leaner) [24], um algoritmo guloso que ensina
regras a distinguir os exemplos positivos dos exemplos negativos. E, repetidamente,
busca pela melhor regra corrente, e entdo, remove todos os exemplos positivos cobertos
pela regra, até que toda a base de dados de treinamento seja coberta. Na mineragao de
regras do CPAR, ao invés de remover um exemplo, apds sua cobertura por uma regra,
estabelece-se um peso para cada exemplo, e a cada cobertura esse peso ¢ decrementado.
Tal processo permite que exemplos positivos sejam cobertos varias vezes. Desta forma,

¢ gerado um grande conjunto de RCA’s.

Apo6s a mineracao de todas as RCA’s, cada regra ¢ avaliada quanto ao seu poder
de predigdo. Isto ¢ feito através da estimativa de erro esperado de Laplace. Para
classificar um padrao, o CPAR escolhe a melhor regra de cada classe, usando o seguinte
procedimento: seleciona todas as regras cujos antecedentes satisfazem o padrdo; desse
conjunto de regras selecionadas, acha a melhor regra de cada classe segundo o método

de Laplace; e, entdo, compara a média de precisdo estimada para a melhor regra de cada
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classe, escolhendo a classe com a mais alta precisdo estimada, como a classe do padrao

de teste.

Outro algoritmo para classificagdo associativa proposto em 2004, foi o CorClass
( Correlated Association Rule Mining for Classificatino) [82]. Este algoritmo descobre
todas as RCA’s adaptando a técnica apresentada em [81], e entdo, aplica esse conjunto
de regras para a predi¢do de casos desconhecidos. A principal vantagem do algoritmo ¢
que se comparado a outros algoritmos para classificagdo associativa, o CorClass
encontra diretamente o conjunto das melhores RCA’s, através do emprego de um
algoritmo de branch-and-bound. Enquanto que os demais algoritmos para esta tarefa
primeiramente descobrem todas as regras de associacdo que satisfacam aos parametros
suporte minimo e confianga minima, s6 entdo pds-processam essas regras, de modo a

selecionar o conjunto de RCA’s que compde o classificador.

Verifica-se, através dos algoritmos apresentados, que sdo muitos os esfor¢cos no
sentido de contribuir de alguma forma para a metodologia de classificacdo por regras de
associagdo. Isto leva a crer que existe realmente um grande potencial nesta area de

pesquisa. E que ainda surgirdo muitos outros estudos nessa area.

3.6 ALGORITMOS PARALELOS

Nessa secdo ¢ apresentada uma discussdo das principais caracteristicas dos algoritmos
paralelos, suas vantagens e desvantagens tanto em relacdo a plataforma, quanto ao tipo
de paralelismo. Em seguida, sdo apresentados alguns dos principais algoritmos paralelos

desenvolvidos para mineragao de regras de associagao.

3.6.1. Principais Caracteristicas

A utilizagdo da computagao paralela nos métodos de mineragdo de regras de associagdo
visa aliviar estes métodos do gargalo imposto pela solucao seqiiencial, fornecendo
escalabilidade para o trato com grandes conjuntos de dados, além de melhorar o tempo
de resposta desses algoritmos. Entretanto, alcancar bons desempenhos em sistemas

r

multiprocessados ndo ¢ tarefa trivial. O desafio principal inclui minimizagdo da

55



sincronizagdo ¢ da comunicacdo, balanceamento de carga de trabalho, descoberta de
bons arranjos de dados, além da minimizagdo dos acessos a disco, que ¢ de especial

importancia para minerac¢do de regras de associagao.

Um projeto paralelo apresenta trés componentes principais: plataforma de

hardware, tipo de paralelismo ¢ estratégia de balanceamento de carga.

Quanto a plataforma de hardware, duas abordagens dominantes para o uso de
multiprocessamento t€ém emergido: a arquitetura de memoria distribuida, onde cada
processador tem uma area de memoria privada, e a arquitetura de memoria

compartilhada, onde os processadores acessam uma area de memoria comum.

A estratégia de memoria compartilhada apresenta muitas propriedades
desejaveis. Cada processador tem acesso igual e direto a todo sistema de memoria.

Portanto, os programas paralelos sao mais simples de se implementar nestes sistemas.

Uma outra solugdo para o multiprocessamento ¢ construir um sistema de muitas
unidades, cada uma contendo um processador ¢ uma memoria local independente.
Nestes sistemas de memoria distribuida, para um processador acessar dados na memoria

de um outro processador, deve haver troca de mensagens entre os processadores.

Embora uma arquitetura de memoria compartilhada ofereca mais simplicidade
de programagdo, a largura de banda finita do barramento comum pode limitar a
escalabilidade. Um sistema de memoria distribuida, com estratégia de troca de
mensagens, melhora a solucdo para o problema da escalabilidade, pela elimina¢do do

barramento comum, entretanto, perde-se na simplicidade dos programas paralelos.

A otimiza¢do do desempenho buscada pela aplicacdo da estratégia paralela
depende da arquitetura basica, pois, nos sistemas de memoria distribuida, a
sincronizagdo esta implicita na passagem de mensagens. Assim o objetivo torna-se a
otimizacdo da comunicagdo. Entretanto, para os sistemas de memoria compartilhada a
sincronizagdo origina-se nos sinalizadores e nas barreiras. Logo, o objetivo ¢ otimizar

este ponto.
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A decomposicdo de dados ¢ muito importante para sistemas de memoria
distribuida, mas nao para os sistemas de memoria compartilhada. Entretanto, os
processos paralelos de entrada e saida (E/S) sdo simples na arquitetura distribuida, mas
podem ser problematicos em sistemas de memoria compartilhada, que tipicamente
realiza de forma serial processos de entrada e saida (E/S). O maior desafio para
encontrar um bom desempenho em sistemas distribuidos ¢ achar uma boa decomposi¢ao

de dados entre os nés ¢ minimizar a comunicagao.

Dois paradigmas principais para a exploragdo dos algoritmos paralelos sdo o
paralelismo dos dados e o paralelismo das tarefas. Nos algoritmos de mineragdo de
regras de associa¢do, o paralelismo dos dados se d4 quando a base de dados ¢
fisicamente particionada entre os processadores, nos sistemas distribuidos, ou
logicamente particionada, nos sistemas compartilhados. J4 a paralelizagdo de tarefas
correspondem ao caso onde os processadores, por exemplo, realizam diferentes
calculos, independentemente, tais como contar um conjunto disjunto de candidatos, mas
ter ou necessitar de acesso a todo o banco de dados. Os sistemas compartilhados tém
acesso a todos os dados, mas nos sistemas distribuidos o processo de acessar a base de
dados pode envolver seletivas replicagdo ou comunicacao explicita da porgao local. O
paralelismo hibrido, que combina ambos, paralelismo de dados e de tarefas, ¢ também
possivel e talvez desejavel para explorar todos os métodos de paralelismo disponiveis

em minera¢do de regras de associacdo.

Outro componente importante nos algoritmos paralelos ¢ o balanceamento de
cargas, que pode ser de dois tipos: estatico ou dindmico. No balanceamento de carga
estatico, inicialmente, divide-se o trabalho entre os processadores usando uma heuristica
de custo qualquer. Nenhum dado subseqiiente ou movimento de computacdo esta

disponivel para corrigir o desbalanceamento de carga.

O balanceamento dindmico busca solucionar este problema através da retirada
de tarefas de um processador sobrecarregado ¢ atribuindo estas tarefas a um outro
processador, com menos trabalho a realizar. Movimento de computagdo também
acarreta movimento de dados, porque o processador responsavel por uma tarefa de
computac¢do precisa dos dados associado a esta tarefa. Portanto, balanceamento de carga

dindmico incorre num custo adicional para o movimento do trabalho e dos dados. E
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também para um mecanismo que seja capaz de detectar o desbalanceamento. Entdo,
para que o balanceamento dinamico seja essencial, deve existir um grande

desbalanceamento de carga, que justifique seu emprego.

O balanceamento de carga ¢ especialmente importante em ambientes multi-
usudrios com transientes de cargas e em plataformas heterogéneas, que tem diferentes
processadores e diferentes velocidades de redes. Essa espécie de ambiente inclui
servidores paralelos e clusters (grupos) heterogéneos. A maioria dos algoritmos de
mineracgdo de regras de associagdo existente usa apenas balanceamento estatico de carga
[59], que ¢ herdado do particionamento inicial da base de dados entre os nos existentes.

Isto porque esses algoritmos assumem que terdo um ambiente dedicado e homogéneo.

3.6.2. Principais Algoritmos

Um dos primeiros algoritmos paralelos para mineragdo de regras de associacao foi o
PEAR (Parallel Efficient Association Rules) [63]. Este algoritmo ¢, na verdade, uma
versdo paralela do SEAR e, portanto, baseado nos algoritmos APRIORI e PARTITION.
No PEAR, em cada iteragdo cada processador gera uma arvore de prefixos de
candidatos a partir do conjunto global de itens freqiientes do passo anterior. Assim, cada
processador tem uma copia inteira do mesmo conjunto de candidatos. Cada no, entdo,
coleta os suportes locais, € por meio de uma primitiva de redu¢do de soma, se obtém o

suporte global em cada processador.

Outro algoritmo paralelo de mineracdo de regras de associacdo ¢ o PPAR
(Partitioned Parallel Association Rules) [63]. De fato, este algoritmo ¢ uma
paralelizacdo sugerida do SPEAR. Ao contrério de sua versao serial, o PPAR usa dados
no formato horizontal. Neste algoritmo, cada processador acha seu conjunto local de
itens freqiientes, de todos os tamanhos, em apenas uma passagem sobre a base de dados
local. Em seguida, os conjuntos freqiientes locais sdo replicados para todos os demais
processadores. Entdo, cada processador calcula os suportes destes candidatos globais. E,
finalmente, ap6s a difusdo desses candidatos globais, ¢, entdo, obtido o conjunto

freqiiente global.
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Também baseado numa estratégia de mineracao de regras de associagdo serial, o
PDM (Parallel Data Mining) [70] ¢ a versao paralela do DHP ( Dynamic Hashing and
Pruning). Neste algoritmo, cada processador computa o suporte local de conjuntos
freqiientes de tamanho 1, e faz uma estimativa para os conjuntos freqilientes de tamanho
2 através de uma tabela hash. Entao, por meio de uma mensagem do tipo todos-para-
todos, das contagens de suporte local obtém-se a contagem global para os conjuntos
freqlientes de tamanho 1. Ja que a tabela hash dos conjuntos freqiientes de tamanho 2
pode ser muito grande, trocar diretamente contagem através de mensagens pode ser
muito custoso. Assim, ¢ utilizado um método de otimizagao que troca apenas as células,
as quais ¢ garantido serem freqilientes. Entretanto, esse método requer duas rodadas de
comunica¢do. Em seguida, o PDM gera candidatos locais usando a tabela hash do
conjunto global de itens freqiientes de tamanho 2. Apenas neste passo ¢ utilizada a
tabela hash para a geracdo de candidatos, pois nos passos subseqiientes os candidatos
sdo gerados diretamente do conjunto freqiiente da iteragdo anterior, como no APRIORI.
Os candidatos sao gerados em paralelo, cada processador gera seu proprio conjunto
local, que s3o trocados através de mensagens de todos-para-todos, de modo a se
construir o conjunto de candidatos global. Entdo, o PDM obtém a contagem local para
todos os candidatos e as troca entre todos os processadores para determinar o conjunto
de itens freqiientes global. Este algoritmo paraleliza a geracao de candidatos através de
uma mensagem de todos-para-todo, para construir o conjunto de candidatos global.

Logo, o custo da comunicacdo no PDM, pode tornar esta paralelizagdo ineficiente.

Muitos algoritmos paralelos também se baseiam no APRIORI, devido a seu
sucesso nas aplicacdes seqlienciais. Em [83] foram propostos trés algoritmos paralelos
baseado no APRIORI. Estes sdo denominados por: Distribuicdo de Contagem,

Distribuicao de Dados e Distribui¢ao de Candidatos.

O algoritmo de Distribui¢do de Contagem, DC, ¢ uma simples paralelizagdo do
APRIORI, onde a base de dados ¢ particionada entre os processadores. Neste algoritmo,
todos os processadores geram uma arvore hash completa de candidatos, a partir do
conjunto de itens freqiientes da iteracdo anterior. Portanto, cada processador,
independentemente, pode computar os suportes parciais dos candidatos de suas
particdes locais da base de dados. Entdo, através de uma primitiva de comunicagdo do

tipo reducgdo de soma e da troca do suporte local com os outros processadores, ¢ obtida a
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contagem ou suporte global. Ao invés de combinar diferentes arvores hash, é preciso
comunicar apenas a contagem parcial, ja que cada processador tem uma copia da arvore
inteira. Tao logo o conjunto freqiiente global tenha sido determinado numa iteragdo,
cada processador constroi uma arvore completa de candidatos, em paralelo. Este
processo se repete até que todos os conjuntos freqiientes sejam encontrados. Neste
algoritmo a comunicacdo ¢ minimizada, ja que apenas suportes sdo trocados entre os
processadores. E importante lembrar que neste algoritmo os processadores podem varrer
assincronamente e em paralelo suas particdes de dados locais. Entretanto, devem ser

sincronizados a fim de se desenvolver a contagem global dos candidatos.

O algoritmo de Distribuicdo de Contagem apresenta como caracteristica mais
atraente ndo haver troca de dados entre os processadores, apenas troca de suportes.
Portanto, os processadores podem operar independentemente e assincronamente
enquanto 1€em os dados. Todavia, a desvantagem desse algoritmo € que ele niao explora
a real capacidade de memoria do sistema. Suponha que cada processador tenha uma
memoria de tamanho | M |. O nimero de candidatos que pode ser computado em uma
iteracdo do algoritmo ¢ determinado por | M |. Se o nimero de processadores aumenta
de 1 para N, o sistema passa a ter uma quantidade total de memoria igual a N x | M |,
mas a quantidade de candidato computada em uma iteracdo do algoritmo permanece a

mesma, ja que cada processador computa uma quantidade idéntica de candidatos.

O algoritmo de Distribui¢do de Dados, DD, ¢ projetado para explorar melhor a
quantidade total de memoria do sistema, a medida que o niumero de processadores
aumenta. Neste algoritmo, cada processador conta de maneira mutuamente exclusiva os
candidatos. Assim, se o numero de processadores aumenta, um numero maior de
candidatos pode ser computado em uma iteragdo do algoritmo. Porém, a desvantagem
deste algoritmo ¢ que cada processador deve divulgar para os demais sua particao de
dados em cada iteragdo do algoritmo. Portanto, este algoritmo s6 ¢ viavel em sistemas
que apresentam comunica¢ao muito rapida. Logo, ¢ facil verificar que esse algoritmo
sofre com o excesso de comunicagdo e, portanto, seu desempenho ¢ baixo comparado

com o algoritmo de Distribui¢ao de Contagem.

Ambos os algoritmos de Distribuicdo de Contagem e de Distribuicdo de Dados

requerem sincroniza¢ao dos processadores no final de uma iteracdo, seja para troca de
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suportes ou de itens freqiientes, respectivamente. Se a carga de trabalho nao estiver
perfeitamente balanceada, pode fazer com que todos os processadores esperem por
aquele processador que for o ultimo a terminar sua tarefa, em cada iteragdo do
algoritmo. Ja o algoritmo de Distribui¢do de Candidatos procura livrar-se das
dependéncias entre os processadores, de modo que estes possam proceder

independentemente sem necessidade de sincronizagao no fim de cada iteragao.

O algoritmo de Distribui¢do de Candidatos, DCdt, divide os candidatos durante
as iteragdes, de modo que cada processador pode gerar conjuntos disjuntos de
candidatos independentemente de outros processadores. A divisao dos candidatos utiliza
uma heuristica baseada no suporte, de modo que cada processador recebe uma
quantidade igual de trabalho. Ao mesmo tempo, a base de dados ¢ seletivamente
replicada, de modo que um processador pode gerar contagem global
independentemente. A escolha da iteragdo de redistribuicdo envolve uma negociagao
entre desacoplamento das dependéncias do processador tdo logo seja possivel e aguarda
até que um balanceamento de carga suficiente seja alcangado. Nos experimentos de
[83], o reparticionamento ¢ feito na 4 iteragdo. Depois que a unica dependéncia que um
processador tinha em outro processador era a poda de candidatos, cada processador
assincronamente difunde o conjunto freqiiente local para os outros processadores
durante cada iteragdo. Se essa informa¢do de poda chega a tempo, ela ¢ usada; do
contrario, esta ¢ armazenada para a proxima iteragdo. Cada processador deve, ainda,
examinar seus dados locais uma vez por iteragdo. Porém, esse algoritmo se mostrou pior
em desempenho que o algoritmo de Contagem Distribuida, j& que ele paga o alto custo
da redistribuicdo da base de dados enquanto examina sua parti¢do local da base de

dados repetidamente.

Em [61] foram propostos quatro algoritmos paralelos baseados no APRIORI,
que sd3o muito similares aos trés algoritmos citados anteriormente. O NPA (Non
Partition Apriori), que ¢ essencialmente o mesmo algoritmo que o de Distribuigdo de
Contagem, com a diferenga que a reducdo de soma ocorre num processador mestre. O
SPA (Simply Partitioned Apriori ) que é bem similar ao algoritmo de Distribui¢do de
Dados e o HPA (Hash Partitioned Apriori), similar ao de Distribui¢do de Candidatos.
Neste tltimo, cada processador gera candidatos a partir de conjuntos freqlientes de uma

iterag@o prévia e aplica uma fungdo hash para determinar um processador residente para
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os conjuntos de candidatos gerados. Se um processador ¢ a residéncia de um conjunto
candidato, este insere o candidato na arvore hash local; do contrario, ele descarta o
candidato. Também, foi proposto uma variante do HPA, chamada de HPA-ELD
( Extreme Long Duplicate — HPA). A motivagdo desta proposi¢do ¢ que, muito embora
seja possivel dividir os candidatos igualmente entre os processadores, alguns candidatos
sao mais freqlientes que outros. Portanto, seus processadores locais sdo,
consequentemente, sobrecarregados, enquanto os outros processadores t€ém pouca carga
de trabalho. O HPA-ELD resolve isto replicando os itemsets extremamente freqiientes
por todos os processadores e os processa utilizando uma estratégia de balanceamento
dindmico de carga muito limitada. Em [61] os experimentos confirmam que o HPA-
ELD tem desempenho superior aos outros algoritmos propostos. Todavia, o SPA, HPA
e o HPA-ELD foram utilizados apenas para a segunda iteracdo. Nas demais iteracdes
restantes utilizaram o NPA. Isto sugere que a melhor abordagem ¢ um algoritmo
hibrido, ou seja, um algoritmo que use HPA-ELD nas iteragdes onde o nimero de
candidatos ¢ elevado e caiba na memoria, e, quando o numero de candidatos diminuir a

valores viaveis para o tamanho da memoria disponivel, usa-se o NPA.

Outros dois métodos de mineracdo de regras de associagdo baseados no
algoritmo de Distribuicao de Dados foram propostos em [84], pois foi observado que o
algoritmo de Distribuicdo de Dados tem uma operagdo muito custosa para enviar
porg¢des da base de dados local para todos os outros processadores. Além disso, embora
este algoritmo divida os candidatos igualmente entre os processadores, ele falha em
dividir o trabalho realizado em cada transagdo. Assim, no IDD (Intelligent Data
Distribution), é usada uma estratégia baseada em anel do tipo de todos-para-todos, que é
menos custosa para enviar aos demais processadores a por¢ao local da base de dados e
ainda passa a executar a abordagem de Distribui¢do de Contagem tdo logo os dados
caibam na memoria. O segundo algoritmo proposto ¢ o HD (Hybrid Distribuition) que é
uma combinacdo do algoritmo DC e do IDD. Neste algoritmo, os processadores sdo
divididos em G grupos de iguais tamanhos, onde cada grupo ¢ considerado um
superprocessador. O algoritmo de Distribuicdo de Contagem (DC) ¢ usado entre os G
superprocessadores, enquanto que cada processador em um grupo usa IDD. A base de
dados ¢ horizontalmente particionada ente os superprocessadores e os candidatos sdo
particionados entre os processadores em um grupo. O algoritmo ainda ajusta o nimero

de grupos dinamicamente para cada iteracdo. As vantagens do HD sdo que ele reduz o
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custo de comunicacdo da base de dados para 1/G e tenta manter os processadores

ocupados, especialmente durante as ultimas iteracoes.

Em [85] foi proposto uma versdo paralela do FDM ( Fast Data Mining),
chamada de FPM ( Fast Parallel Mining). O problema do FPM ¢é que este algoritmo
requer duas rodadas de troca de mensagens em cada iteragao. Uma para a determinacao
dos suportes globais e outra para a difusdo dos itemsets freqilientes. Este esquema de
comunicagdo pode degradar a performance do algoritmo. Entretanto, este algoritmo
apresenta uma métrica de distribuicdo de itens freqiientes entre as particdes muito
interessante e eficiente para certos conjuntos de dados. Os experimentos mostram que
em determinados casos foi obtido uma eficiéncia bem superior ao algoritmo de

Distribuicao de Contagem.

Também ¢ importante lembrar que em [60] foram apresentadas os algoritmos
PARECLAT, PARMAX, PARCLIQUE ¢ PARMAXCLIQUE, que sdo na verdade
paralelizagdo de suas versdes seriais. Entretanto, diferentemente dos algoritmos
paralelos mencionados anteriormente nesta se¢do, estes quatro algoritmos foram
desenvolvidos e experimentados em sistemas hibridos, isto €, sistemas que apresentam
tanto componentes de memoria compartilhada, quanto componentes de memoria
distribuida. Porém, muito embora existam alguns algoritmos de mineragdo de regras de
associa¢do para sistemas de memoria compartilhada, nesta tese a énfase foi dada aos
algoritmos para sistemas com memoria distribuida. E, neste caso, ¢ possivel notar que
estes algoritmos, na sua maioria, sd3o na verdade baseados em poucas estratégias
diferentes. Por exemplo, O PEAR, o PDM, o NPA e o FPM sdo similares ao DC, do
mesmo modo que o SPA e o IDD sdo similares ao DD, enquanto que o HPA e o HPA-

ELD sao similares ao DCdt.
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Capitulo IV

A Proposta

Neste capitulo sdo descritas as principais fases do processo de desenvolvimento da
implementagdo apresentada nesta tese. Sdo apresentadas, ainda, as estratégias e
estruturas de dados adotadas, as dificuldades e limitagdes encontradas, os detalhes da
paralelizacdo dos algoritmos e as ferramentas de apoio que foram desenvolvidas para os

testes de corretude e de eficiéncia das implementagoes.
4.1 PRINCIPAIS REQUISITOS

Nesta secdo sdo apresentados os principais requisitos da implementagdo, bem como os
algoritmos escolhidos para a implementacdo das tarefas de mineragdo de regras de

associacgao e de classificacao.

Um dos objetivos desta tese, ¢ a aplicacdo de tarefas de mineragdo de dados para
o aprimoramento de um sistema de contramedidas antimissil, que serd melhor detalhado
no capitulo 5. A meta inicial deste desenvolvimento ¢ a implementacdo dos algoritmos
de mineracdo de regras de associacdo e de classificacdo para aplicagdo nos sistemas

militares supracitados.
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O algoritmo APRIORI foi o escolhido como o algoritmo base de nossa
implementagdo, pois como discutido no capitulo 3, este algoritmo norteia a maioria das
implementag¢des bem sucedidas para a realizacdo da tarefa de mineracdo de regras de
associa¢do, embora existam outras abordagens interessantes para o problema. Além do
mais, estudos mostram que a classificagdo associativa produz resultados bastante
interessantes. Portanto, a ado¢do do APRIORI facilita a implementagdo do algoritmo

CBA, responsavel pela tarefa de classificagao.

Outro requisito a ser considerado ¢ o tamanho das bases de dados onde serdo
realizadas as tarefas de mineracdo de dados. Como as bases de dado da aplicagao vém
crescendo na medida em que novos dados sdo coletados, a tendéncia € o processamento
de grandes massas de dados. Assim, na tentativa de garantir a escalabilidade, essa
implementagdo ¢ desenvolvida para execu¢do em ambiente de computacdo paralela. E

como plataforma de hardware ¢ utilizado um cluster de PC’s.

Diversas estratégias paralelas para o algoritmo APRIORI e suas variagdes sao
apresentadas no capitulo 3. E de acordo com [83], a paralelizacdo dos dados, embora
mais simples, apresenta melhores resultados que a paralelizagdo de tarefas nas
implementagdes desse algoritmo. Por isso, foi usado como estratégia de paraleliza¢ao o
particionamento da base de dados, tanto para a minerag¢do de itens freqiientes, quanto

para a construcdo do classificador.

As tarefas de mineracdo de dados, sobretudo a de geragdo de regras de
associacdo, podem ser melhor desenvolvidas quando existe conhecimento prévio sobre
os dados a serem minerados, possibilitando, por exemplo, a hierarquizagdo destes dados
em grupos ou a introdugdo de restrigdes que influenciem nos resultados das associagdes
encontradas. Logo, ¢ de grande interesse o total dominio das implementagdes desses
algoritmos. A fim de possibilitar futuras alteragdes de c6digo que permitam ingeréncias
sobre os dados, foram implementadas todas as rotinas, funcdes e estruturas de dados
utilizadas na codificagdo dos algoritmos. A linguagem utilizada para implementacao foi

o C padrao ANSI, devido a sua flexibilidade e eficiéncia.

A implementacdo integral dos algoritmos traz facilidades para futuras alteragdes

ou acréscimo de funcionalidades. Porém, muitos autores proclamam que a
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implementagdo tem grande influéncia na eficiéncia dos algoritmos de mineragdo de
regras, ¢ que as habilidades de programacdo sdo tdo ou mais importantes que o0s
conhecimentos na area de mineracdo de dados. Entretanto, nesta fase do trabalho, o
compromisso ¢ com uma implementacdo que apresente uma boa eficiéncia, ndo

havendo a preocupagdo de se obter um desempenho 6timo.

4.2 INICIANDO A IMPLEMENTACAO

Esta secdo descreve detalhes do processo de desenvolvimento da implementagdo, a
experiéncia com os modelos das estruturas de dados utilizadas, as principais

dificuldades e as solugdes adotadas.

4.2.1. As Diretivas

A mineragdo de regras de associacdo, como ja mencionado anteriormente, pode ser
dividida em dois subproblemas principais: a busca dos itens freqiientes e a geragdo das
regras de associacao. O subproblema de busca de itens freqiientes ¢, do ponto de vista
computacional, muito mais complexo do que a gera¢do de regras. Por essa razdo, a
maioria das pesquisas desta area ¢ direcionada a busca de itens freqilientes. Logo,
concentrou-se na implementagao de um algoritmo baseado no APRIORI que executasse
a tarefa de mineracao de itens freqiientes de forma eficiente, objetivando sua aplicagcao

em bases de dados militar.

Um dos requisitos da implementagdo ¢ a sua execucdo em ambiente paralelo.
Porém, como a estratégia escolhida foi o paralelizacdo dos dados, decidiu-se iniciar o
desenvolvimento com uma implementacao serial, o que facilita a depuracdo da

codificacdo dos algoritmos.

A mineragdo de itens freqiientes pode ser descrita de forma simplista, como um
problema de enumeragao e contagem de dados. Todavia, existem detalhes importantes
nas implementagdes de algoritmos envolvendo grandes quantidades de dados, que ndo

podem ser relegados, pois inviabilizam a sua execu¢do. No caso do algoritmo
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APRIORI, alguns cuidados devem ser tomados, principalmente na escolha das

estruturas de dados utilizadas.

4.2.2. Representando os Dados

Inicialmente a implementagdo do algoritmo foi realizada fielmente como descrito em
[3], inclusive com a utilizacdo de uma arvore hash como estrutura de armazenamento
dos itemsets candidatos. Nesta implementagdo utilizou-se um vetor de bits como
estrutura basica de representagdo para os elementos dos itemsets. Como estes sdo
codificados por inteiros positivos, a utilizagdo de um vetor de bits ¢ uma boa alternativa

para economia de memoria.

Na fase de depuracdo, foram utilizadas pequenas base de dados de testes para
facilitar a corre¢do de erros e, por isso, ndo havia comprometimento com a eficiéncia da
implementagdo. Entretanto, apds esta fase, quando a implementacdo foi submetida a
maiores bases de dados, percebeu-se que essa representacdo de dados exigia muitas
comparagdes tanto na fase de geracdo de candidatos quanto na fase de contagem dos
suportes. Entdo, embora o consumo de memoria fosse baixo, a eficiéncia do algoritmo

era muito comprometida.

De modo a buscar uma representacdo mais econdmica em termos de memoria,
para os elementos dos itemsets, experimentou-se algumas formas de codificacdo para
estes conjuntos de dados. Dentre estas, a que mostrou resultados mais interessantes foi a

representacdo destes conjuntos através do produto de nimeros primos.

Nesta representacdo, cada item da base de dados ¢ codificado como um nimero
primo Unico, e todos os conjuntos de itens, incluindo as transa¢des da base de dados,
sdao representados pelo produto dos ntimeros primos de seus componentes. Com isto
houve economia de memoria, ja que cada conjunto de candidatos gerado ¢ representado
apenas pelo valor do produto de seus componentes. Além do mais, a fase de contagem
dos suportes dos candidatos ¢ beneficiada, pois uma simples operacao de divisdo entre o
produto de primos representante de uma transagao e o produto de primos representante
de um conjunto candidato ¢ suficiente para verificar se o candidato pertence ou ndo a

transacao.
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Como tudo tem dois lados, as desvantagens dessa representacdo de conjuntos de
itens sao as seguintes: (1) Necessidade de armazenamento de uma tabela de primos para
codificacdo dos itens, pois ndo hd nenhum procedimento automdtico de geracdo de
nimeros primos; e (2) limitacdo do valor do produto em relagdo ao valor maximo
suportado pelo tipo de dado da linguagem. Diante dessas restri¢des, resolveu-se
abandonar este modo de representagao de conjuntos de itens, muito embora esse modelo
possa vir a ser aproveitado em alteracdes futuras desta implementacdo, quando a

quantidade de itens distintos das bases de dados da aplicagdo estiver mais estabelecida’.

De modo a livra-se das restrigdes da representacdo de conjuntos por produtos de
primos e da baixa eficiéncia obtida com a representag¢do destes conjuntos por vetores de
bits, os elementos dos itemsets foram, entdo, representados por um vetor de inteiros.
Embora a utilizagdo desse modelo de dados ndo represente uma economia de memoria
tdo boa quanto a obtida pelo modelo de produtos de nimeros primos, a eficiéncia dessa
implementagdo do algoritmo APRIORI melhorou muito se comparada a implementagao

que usa vetor de bits.

As trés principais fungdes do algoritmo APRIORI sdo: (1) a geragdo de itemsets,
candidatos; (2) a contagens dos suportes dos candidatos e (3) a formagdo dos itemsets
freqlientes. Estas funcdes sdo compostas de algoritmos basicos, como por exemplo, a
busca de elementos em um conjunto de dados ou, ainda, a ordena¢do de um conjunto de
dados. Devido a quantidade de dados do problema e ao carater iterativo do algoritmo,
mesmo a implementacdo desses algoritmos basicos deve obedecer a critérios de
complexidade computacional minima. Do contrério, a eficiéncia da implementacdo ¢

comprometida.

Embora as implementacdes do algoritmo APRIORI desta fase do
desenvolvimento contassem com algoritmos bdasicos em suas formas otimizadas, a
representacdo dos dados influenciou de maneira definitiva na eficiéncia das
implementagdes. Isto demonstra que o desenvolvimento de implementagdes para

grandes massas de dados ndo ¢ um problema tao trivial e merece atengdo aos detalhes.

2 O conhecimento sobre os dados pode ser usado no aprimoramento das implementagdes de tarefas de
mineracao de dados, sobretudo, em casos de desenvolvimento para aplicagdes especificas.
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4.2.3. Ferramentas de Apoio

As bases de dados que servem de entrada para esta implementagdo do algoritmo
APRIORI sao arquivos planos contendo uma tabela de dados. Cada linha da tabela
representa uma transagdo, que contém uma lista de numeros inteiros positivos separados

por um espaco em branco ou algum outro caracter, como ilustra a figura 4.1.

sk ok ok ok o ook sl stk skosk sk skoskoskoskoskosk sk sk kok ok sk sk ok ok ok oo sk sl stk skosk sk skokoskoskoskosk sk sk kok ok
BaseTestel.txt BaseTeste2.txt

stk ok ok ok ok ok ok ok ok koo skokoskosksk sk sk sk sk sk ok stk ok ok o ok ook ook koo skoskosk ks sk sk sk sk sk ok
334442411313 4;2:4;3;4;2;1;1;1;3;3

1132414 3:3;1;3;2:2:4;2
22244214443114223 1;1;1;2;3;1;4;4;2;4;3;4;2;1;2;4;2;3
4241 4:3;4:4;1;2;1;3;1,3;1;4;4;4;4;2;4;2;:4
3211234 3:4:3;2;3;1;4;1
332142242122412 4:4;3
22244214443114223 1;1;3;1

4241 2:3:4:4:3:1:1:3:3:3:4:1:3:1:2:4:4:1:2

Figura 4.1 : Exemplos de Arquivos de Base de Dados

Como uma transagdo ¢ apenas uma lista de eventos, esses podem aparecer em
qualquer ordem e em qualquer quantidade. Mas esse tipo de informa¢do ndo interessa
para a mineracio de itens freqiientes. E necessirio entdo, um trabalho de pré-
processamento dos dados, de modo que estes possam ser submetidos a implementacao
do algoritmo APRIORI. Cada transagdo deve ser armazenada num conjunto, onde os
dados sdo organizados em ordem crescente e os elementos repetidos descartados. SO
apos essa fase € que estes dados sdo submetidos ao algoritmo para a realizag¢do da tarefa

de mineragdo de itens freqiientes.

Para a depuracdo das rotinas de pré-processamento dos dados e das demais
rotinas que compdem essa implementacao do algoritmo APRIORI foi necessaria a
utilizagdo de bases de teste com pequenas quantidades de dados, onde fosse possivel
verificar a corretude das rotinas implementadas. Entretanto, vislumbrou-se que seria
interessante ter algumas bases de testes com maiores quantidades de dados para a fase
das primeiras avaliagdes de eficiéncia da implementacdo. Além disso, estas bases

deveriam estar em formatos que pudessem ser submetidas a outras implementacdes ja
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consagradas do APRIORI, de modo a possibilitar a comparacdo dos resultados e

comprovar a corretude da implementagdao em desenvolvimento.

Assim, iniciou-se o desenvolvimento de uma ferramenta que gerasse bases de
teste, de qualquer tamanho e em varios formatos diferentes, para utilizacdo destas por
outras implementagdes do algoritmo. Porém, para a execugdo do algoritmo era
necessario estabelecer previamente diversos parametros, tais como valor de suporte
minimo, nimero de maximo de conjuntos freqiientes, nome do arquivo da base de dados
e etc. Entdo, foi desenvolvida uma interface para facilitar a introducdo destes
parametros e esta foi integrada 4 implementagao do algoritmo, como ilustra a figura 4.2.
Promoveu-se, ainda, a integracdo desta interface com uma outra desenvolvida para a
ferramenta de geracdo de bases de teste, de modo a facilitar todo o processo de

depuragdo da implementagao.

¢ Método APRIORI - ASA ( orientador: N.EBECKEN ) [= |[B](X]

;f;l‘ Configurar Separador
o Separadores

[ fe v " {uirgula)

i " * {branca)

2 7 e (ponto e virgila |
| | e T {trago)

ngCUTARi - fLsar ‘

Figura 4.2 : Interface para geragdo de itens freqiientes

A partir da interface mostrada na figura 4.2, ¢ possivel, através do acionamento
do botdo “gerar base de dados,” abrir a tela com a interface mostrada na figura 4.3, para
geracao de um arquivo de base de teste. Nesta interface pode-se definir o nimero total

de transacgdes da base de teste, a quantidade maxima de itens numa transacao, 0 nimero
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maximo de itens a ser considerado, o caracter de separagdo dos itens ¢ o nome do
arquivo a ser gerado. E importante ressaltar que a missdo desta ferramenta ¢ de gerar
dados apenas para a fase de depuracgdo, pois, embora os dados gerados sejam aleatodrios,
ndo existe nenhum cuidado que justificasse a utilizacdo desses dados para a avaliagdo

efetiva da eficiéncia da implementagao.

#! Ferramenta de Geracao de Base de Teste - nit - ASA

Configuracgao da Base de Teste :

N° de Transagoes N° Total de ltens N° Max. de ltens /Transagao
[10 5 [10
Separador

@ i Nome do Arquivo Gerado

;" (pont e virgila) |Ba$eTeste.txt

" " (branco)
" '." (trago)
GERAR VOLTAR

Figura 4.3 : Interface para geragdo de arquivos de bases de testes

4.3 MELHORANDO O DESEMPENHO

Esta secdo apresenta as primeiras avaliacdes de eficiéncia, discute alguns aspectos a
serem otimizados na implementagdo, mostra como o0 armazenamento ¢ a manipulagdo
dos dados afeta a eficiéncia do algoritmo e apresenta, ainda, a idéia de uma estrutura de
armazenamento de dados mais simples, que foi adotada nesta implementacdo do

algoritmo.

4.3.1. As Primeiras Avaliacdes

As caracteriscas de uma base de dados, ou seja, seu tamanho, quantidade de itens e,
sobretudo, a natureza dos dados influenciam o desempenho do algoritmo, pois a

quantidade de dados gerados pode ser muito diferente. Por exemplo, as bases de dados
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transacionais costumam ser esparsas’, enquanto que as bases relacionais, utilizadas na
tarefa de classificagdo sdo muito densas, pois nestas bases os dados estdo mais

correlacionados.

Assim, como a implementacdo desenvolvida para a mineragdo dos itens
freqiientes ¢ utilizada também na implementagdo do classificador proposto, achou-se
que seria prudente a realizagdo de testes em bases genéricas, muito embora essas
implementagdes objetivem uma aplicagdo especifica. Além do mais, espera-se que as
bases de dados da aplicagdo sofram um crescimento gradual, a medida que novos dados

estdo sendo coletados.

Nos primeiros testes de eficiéncia foram usadas algumas bases’ de dados
conhecidas para avaliacdo desta classe de algoritmo, disponiveis num repositério de
dados para mineragdo de itens freqlientes [86]. Percebeu-se que quando os valores de
suporte minimo eram muito baixos ou a quantidade de itens da base de dados fosse
elevada a eficiéncia da implementacdo caia bastante. Isto se deve, principalmente, ao

aumento da quantidade de itemsets candidatos gerados.

4.3.2. Gargalo do APRIORI

Diante do baixo desempenho nos testes de algumas instancias do problema, verificou-se
que a causa principal era a grande quantidade de candidatos gerados, ndo sé pelo
consumo de memoria, mas, sobretudo, pelo tempo gasto em duas fases do algoritmo: a
fase de geracdo de novos candidatos e a fase de contagem dos suportes destes

candidatos.
4.3.2.1. Melhorando a geracao de candidatos
Na geracao de itemsets candidatos, a cada novo conjunto de itens gerados, antes de ser

considerado um itemset candidato, ele é submetido a um processo de poda baseado na

propriedade 2.2, apresentada no capitulo 2, isto é, quando um novo itemset de tamanho

3 Neste caso considera-se esparsas as bases onde hé pouca ocorréncia de eventos simultineos em relagio
ao tamanho das bases, isto ¢, pouca correlagdo entre os dados de uma mesma base.

4 Alguns exemplos de bases de dados utilizadas: T10I14D100K, T40110D100K , CHESS, CONNECT,
MUSHROOM, ¢ etc.
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K ¢ gerado, realiza-se uma verificacdo para avaliar se algum dos seus subconjuntos de
tamanho (K-1) ¢ infreqiliente. Entdo, ele s6 ¢ considerado um itemset candidato se todos
os seus subconjuntos sdo freqiientes, caso contrario o conjunto de itens gerado ¢

descartado.

Conseguiu-se melhorar o tempo gasto pelo processo de poda com a criagao do
algoritmo de poda mostrado na figura 4.4. Neste algoritmo, ao invés de se gerar todos
os subconjuntos de um conjunto de itens e submeter esses subconjuntos ao processo de
verificagdo, contam-se apenas as ocorréncias de subconjuntos freqiientes no novo

conjunto de itens gerado.

Algoritmo de Poda
entrada: Conjltem
saida: 1 candidato
-1 descarta
1 Lé entrada Xk = Conjltem
2 zera contador: ContFreq =0
3 enquanto ContFreq<K faga
4 para cada elemento Yy, de Fy.4
5 se Yxq4 Xk entdo ++ ContFreq
6 se ContFreq == K entdo retorna 1
7 retorna -1

Figura4.4 : Algoritmo de Poda

Cada novo conjunto de itens gerado ¢ carregado em Xx e submetido ao
algoritmo de poda da figura 4.4 (linha 1). O contador de freqiiéncia ContFreq ¢ zerado
(linha 2). Entdo, é realizada uma varredura dos itemsets freqlientes de Fxi. A cada
ocorréncia de um itemset freqiiente em Xk o contador ContFreq ¢ incrementado. Este
procedimento ¢ repetido até que ContFreq atinja uma contagem igual a K, ou terminem
os itemsets freqiientes em Fx.; (linhas 3-5). O algoritmo termina com a avaliacdo do
valor de ContFreq: se este for inferior a K significa que pelo menos um dos
subconjuntos de Xx ¢ infreqliente, ou seja, Xk deve ser descartado; caso contrario, Xx €

considerado como um itemset candidato.
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Em geral, o procedimento de poda ¢ benéfico ao desempenho do algoritmo, pois
reduz o nimero de itemset candidatos gerados. Entretanto, se a base de dados ¢ muito
densa, o procedimento de poda torna-se um desperdicio de tempo, pois neste caso, a
maioria dos conjuntos verificados sdo realmente itemsets candidatos. Assim, o numero
de reducdes ndo compensa o tempo gasto para a verificagdo dos conjuntos de itens.
Portanto, resolveu-se deixar o procedimento de poda como uma opg¢ao do usuario, pois,

dependendo da base de dados minerada, pode ou ndo ser vantajoso o uso da poda.

4.3.2.2. Melhorando a contagem de suportes

A fase de contagem de suportes dos itemsets candidatos apresenta um tempo de
execucdo muito superior que as demais fases do algoritmo. Por isso, esta fase ¢
considerada o grande gargalo do APRIORI. Portanto, de modo a se obter melhorias no
desempenho da implementacgdo, passou-se a buscar formas de reduzir o tempo gasto na

contagem dos suportes.

Na fase de contagem dos suportes cada transagdo da base de dados varre a
estrutura de armazenamento dos itemsets candidatos, incrementando os contadores de
suporte de cada itemsets candidato pertencente a transagéo corrente. Logo, a estrutura de

armazenamento influencia de forma decisiva no tempo de execucao desta fase.

s .—.;Fw— —

i
5

Figura 4.5 : Contagem de Suportes com Arvore Hash
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Na implementagdo proposta utiliza-se uma arvore hash como apresentado em
[3]. Esta estrutura evita a verificagdo de listas de itemsets candidatos que nao pertencem
a transacdo corrente, como ilustra a figura 4.5. Isto representa uma redu¢do no nimero
total de itemsets candidatos submetidos a cada transac¢do. Porém, esta redugdo pode ser
melhorada através de uma distribuicdo melhor destes itemsets candidatos na arvore.
Para isto, ¢ necessario o ajuste de dois parametros da estrutura, a fun¢ao hash e a

saturacao dos nos.

Realizou-se testes variando estes dois parametros. E, para facilitar a execugao
destes testes, incorporou-se outras fungdes hash a implementagdo e modificou-se a
ferramenta de apoio, permitindo a escolha prévia do valor de saturagdo dos nds e/ou da

fungao hash a ser utilizada, como ilustra a figura 4.6.

L *-j-l FERRAMENTA DE GERAGAO DE ITENS FREQUENTES

CONFIGURACAO Suporte Minime (% )

v |.| |1° il GERAR BASE DE DADOS
% Indice Hash % Wﬂ
" Indice Hash = K
" Hash Universal Arquivo de Teste
[~ Nivel de Saturagéo |*.txt |
[~ N° Max de Conjuntos Arquivos de Saida
' Res_

™ Configurar Separador -
Tempo de Execugio ( ms )

o sirgula) EXECUTAR

SN )

Figura 4.6 : Ferramenta modificada

Os resultados dos testes mostraram que realmente a variacdo destes dois
parametros exerce grande influéncia no desempenho da fase de contagem dos suportes.
Entretanto, a variagdo do valor do parametro saturagcdo tem menos peso no desempenho

do algoritmo do que a variagdo da fungdo hash utilizada.
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O valor da saturagdo altera apenas a altura da arvore hash. Nessa estrutura, os
itemsets candidatos sdo armazenados nas folhas ¢ um no interno representa apenas uma
alternativa de caminho para se chegar a uma folha, onde efetivamente ¢ realizada a
contagem dos suportes. A altura maxima da arvore hash ¢ estabelecida pelo numero da
iteragdo corrente. Por exemplo, para a K-ésima iteracdo, cada folha da arvore hash que
ultrapassar o limite de satura¢dao podera transformar-se num no interno, desde que seu
nivel seja menor que K. No caso da folha ja pertencer ao nivel K, esta armazenard
qualquer quantidade de itemsets candidatos, independentemente do limite de saturagao.
Logo, o parametro saturagdo promove uma maior distribuigdo dos itemsets candidatos
para grandes valores de K. Porém, nestes casos, a geragdo dos itemsets diminui
sensivelmente e, por isso, ndo ¢ grande a influéncia do parametro saturacdo na reducgao
do tempo de contagem de suportes, excetuando nas bases de dados que apresentam

grandes quantidades de itemsets extensos.

Ja a fun¢do hash atua mais na largura da arvore, e, portanto, pode promover uma
maior distribuigdo de itemsets candidatos desde as primeiras itera¢des, influenciando
muito mais efetivamente no tempo de contagem dos suportes. Entretanto, para o
alargamento da arvore, ha um aumento de consumo de memoria. Isto leva a uma relagdo

de compromisso que limita a atuagao da distribui¢do de dados.

A estratégia de busca imposta pela arvore hash ¢ boa. Entretanto, para grandes
quantidades de itemsets, formam-se longas listas de dados nas folhas da arvore e, por
1ss0, o rendimento ¢ baixo. Mesmo com as tentativas de uma melhor distribuicao dos
dados na estrutura, o desempenho do algoritmo ndo melhora muito. F. Bondon em [87]
alerta para o comprometimento da eficiéncia de implementacdes do APRIORI, devido

ao uso de arvores hash.

Contudo, decidiu-se ndo abandonar, ainda, a utiliza¢do de arvore hash na
implementagdo. Ao invés disso, procurou-se buscar uma outra maneira de armazenar os
dados nas folhas da arvore hash, pois uma analise simplificada mostra que a
complexidade de tempo para a realizacdo da busca de um dado nestas listas ¢, no pior

caso, igual a O(n), onde “n” é o numero de itemsets da lista.
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Entdo, substituiu-se as listas de itemsets das folhas por uma estrutura de busca
denominada SkipList, apresentada em [88], ilustrada na figura 4.7. Nestas estruturas, os
dados, ordenados em ordem crescente, sdo distribuidos randomicamente em listas de
niveis. A busca realizada em uma SKipLists apresenta, em média, complexidade de

tempo igual a O(Ign), onde “n” ¢ o nlimero de elementos na estrutura.

Figura 4.7 : Busca em uma SkipList

A incorporagdo das SKipLists na arvore hash aumentou o desempenho do
algoritmo em vérias bases de dados. Entretanto, o consumo de memoria aumentou o que
inviabiliza a utilizacdo desta estrutura em algumas bases de dados, sobretudo, quando o

valor do suporte minimo ¢ muito baixo.

Nesta altura do desenvolvimento havia algumas solugdes particulares para
melhora do desempenho do algoritmo. Estas poderiam ser adotadas com algumas
adaptacdes para as bases de dados da aplicagdo alvo. Entretanto, nenhuma das solugdes
encontradas apresentam melhora expressiva no desempenho do algoritmo que justifique

a sua adocgao.

As pesquisas apontavam como a solu¢do mais provavel para o problema a
utilizagdo de uma arvore de prefixos como estrutura de armazenamento de dados. Em
[87], sao referenciadas diversas implementagdes bem sucedidas do algoritmo APRIORI
que utilizam arvore de prefixo. A adocdo desta estrutura forgaria mudangas mais

profundas na codificacdo da implementagdo. Além do mais, como ndo se estava
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perseguindo nenhum desempenho 6timo, uma estrutura mais simples, mas que fosse
capaz de garantir um bom desempenho na execucao da tarefa de mineragao de itens
freqlientes nas bases de dado da aplicacdo alvo, seria preferivel, tendo em vista a
previsdo da incorporacdo na implementacdo de outras funcionalidades e/ou tarefas de

mineracao de dados.
4.3.2.3. Aidéia da lista de classes
Ao se analisar os itemsets candidatos, percebe-se que seria possivel classifica-los em

grupos distintos. E, como exemplificado na figura 4.8, as listas de itemsets candidatos

das folhas de uma arvore hash armazenam itemsets de diferentes grupos.

Figura 4.8 : Armazenamento de itemsets de grupos distintos

No exemplo da figura 4.8 a fungdo hash adotada ¢ a “f (x)=x % 3” (ou
modulo de 3). Para o armazenamento de um itemset cada elemento do conjunto, na
seqiiéncia de sua ordenacgdo, ¢ submetido a essa fungdo hash, cujo resultado indica um

caminho, até que se chegue a uma folha e este seja armazenado.
Assim, comega a desconfianga de que pudesse haver alguma vantagem na

separacdo destes itemsets em grupos distintos, que poderia ser aproveitada para

melhorar o desempenho do algoritmo.
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Para a formagdo de um itemset candidato de tamanho K sao necessarios dois
itemsets freqlientes de tamanho K-1, que possuam os K-2 primeiros elementos iguais.
Entdo, cada juncdo de dois itemset freqiiente forma uma classe de itemsets candidatos,

como a figura 4.9 exemplifica.

itemsets itemset
freqiientes candidato
123 1234
124 :> 1235
1253 1245

Figura 4.9 : Exemplo de formac@o de um itemset candidato

Foi denominado de prefixo os K-1 primeiros elementos de um itemset candidato
e de corpo o tltimo elemento do itemset. Entdo, os itemsets foram separados em grupos
ou classes de prefixos. Em seguida, foi criada uma representacdo por lista de classes

para esses itemsets candidatos, como ilustrado na figura 4.10.

134 c J'
135
138 A @——.1 5 6
o N é@ 24 45 8B
146 D —*
156 |
234 D a4 ¢
235

A
236 T é_. 25 B
245 0
246
< s _.. 34 56
345 @
a1 _Jas5 s

P

thoh

33
i
o
(o2}

|

Figura 4.10 : Representagdo de itemsets candidatos por lista de classes
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Na estrutura de lista de classes, cada n6 guarda as informagdes referentes aos
itemsets de sua classe. Como o prefixo ¢ a parte comum, este s6 é armazenado uma vez
em cada classe. Os diferentes itemsets da classe sdo diferenciados apenas pelo seu corpo

e estes tém associado um contador de suportes, como ilustrado pela figura 4.11.

................
@ P2 Pu Bl eeenes En
No o B % A
Classe a W
Prefixo Corpo

Figura 4.11 : Representacdo de um no da Lista de Classes

Esta representacdo de itemsets candidatos ¢ uma forma condensada de
representar estes conjuntos de dados. Portanto, promove uma economia no consumo de
memoria para o armazenamento de candidatos no algoritmo. Além do mais, reduz o
numero de testes para o reconhecimento de um itemset, se comparado com o nimero de

testes gastos na representagdo classica de itemsets por conjuntos, como ¢ mostrado na

figura 4.12.

Representacao por Classes

@4 P1 P2 ... Pu BT En

u Testes + n Testes

Representacéo por Conjuntos

-
P1 P2 Pu E1
P1 P2 Pu E2
P1 P2 s P E3 n (u+1) Testes
Pl P2 ... Pu En ‘

/

Figura 4.12 : Economia de testes
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Foi desenvolvido um algoritmo para a realizagdo da contagem dos suportes dos
itemsets candidatos, de forma a reduzir o tempo desta tarefa. O algoritmo apresentado
na figura 4.13 ¢ submetido a todos os conjuntos de itens das transagdes que compdem a

base de dados.

Algoritmo de Contagem de Suportes

entrada: Transacado 4 : Conjltem

1 Lé entrada X [n] = Conjltem

2 para todo noClasse faga

3 i=n-1

4 i=0

5 se X[i] = noClasse.corpo[j] entdo

6 se comparaPrefixo ( noClasse , X ) entdo

7 i = pos/ ( prefixo +1)

8 enquanto (i < n) faca

9 enquanto ( noClasse.corpo[j] < X[i]) faca

10 se noClasse.corpo[j] == X[i] entdo

11 sup ( noClasse.corpo[j] ) ++

12 i ++

13 j++

14 sendo j++

15 fim enquanto

16 i ++

17 fim enquanto

18 noClasse=noClasse.prox

19 fim para

20 fim

Figura 4.13 : Algoritmo de Contagem de Suporte para Lista de Classes

No passo inicial do algoritmo os itens da transacdo sdo armazenados em ordem
crescente em X (linha 1). Em seguida, o algoritmo varre a lista de classes atualizando os
contadores de suporte de cada n6 que pertencem a transagdo ( linhas 2- 19 ). No inicio
desse processo, o algoritmo verifica se o ultimo item da transagdo ¢ menor do que o
primeiro elemento do corpo do nd que estd sendo analisado. Em caso afirmativo, ndo

existe nenhum elemento do corpo suportado pela transacdo. Entdo, o algoritmo passa
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para o proximo nd da lista (linha 2-5); do contrario, ha chances dos itemsets do né
pertencerem a transagdo. Entdo, primeiramente, a fungao comparaPrefixo( ) verifica se
o prefixo do nd esta contido na transagdo. Caso a transagdo ndo suporte o prefixo, o
algoritmo passa para o nd seguinte da lista de classes. Porém, se o prefixo for suportado

31
1

pela transagdo, a fungdo posi( ) carrega o indexador com a posi¢do imediatamente
superior a posi¢dao do ultimo elemento do prefixo em X (linha 7). Desta forma, apenas
os itens de X maiores que os elementos do prefixo sdo analisados. Entdo, cada item
restante de X ¢ comparado com cada elemento de corpo do né. E, sempre que houver
coincidéncia entre um item de X e um elemento de corpo do no, este tem seu contador

de suporte incrementado, indicando que o itemset pertence a transagdo (linhas 8-17).

A exemplo do que ja havia sido feito anteriormente, foi desenvolvida nova
interface integrada a implementacao do algoritmo com utiliza¢do de lista de classes, de
modo a facilitar a realizagdo dos testes de depuragdo. A figura 4.14 mostra a nova

interface para introdug¢ao dos parametros e execucgao do algoritmo.

AEG)|

'.-‘;‘_:_!-.‘.!. FERRAMENTA DE GERAGAO DE ITENS FREQUENTES

CONFIGURAGOES Suporte Minimo (% )
[~ N°Max de Conjuntos
- . GERAR BASE DE DADOS
:J 10 31
| Configurar Separador Arquivo de Teste
(v |CHESS.txt =
f‘- .
~
o Arquivos de Saida
' Res_
\ . Tempo de Execugio { ms )
{_prnen EXECUTAR
E 2,7E4
. CRCH!
C)”D’U*E‘ [EENENEREEENRRERAN]

Figura 4.14 : Interface para implementacdo do APRIORI com lista de classes
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4.3.2.4. Alguns resultados parciais

Realizou-se alguns testes com as trés implementag¢des do algoritmo e em bases de dados
com caracteristicas distintas. Esses experimentos foram realizados numa maquina com
processador Pentium IV de 2GHz com 512 Mbytes de memoéria RAM e sistema
operacional Windows XP. A fim de testar a real contribuicdo das estruturas no
desempenho do algoritmo, ndo foi utilizada a fun¢do de poda na fase de geracdo dos
itemsets candidatos e limitou-se em cinco o numero de iteragdes, visto que em algumas
instancias experimentadas, a quantidade de dados envolvidos era superior ao limite de

memoria disponivel.

Dentre as bases utilizadas nestes experimentos esta a CHESS, uma base
produzida através de formulagdes matematica, considerada densa, composta por 3.196
transacdes e 75 itens. Outra base utilizada no experimento foi a MUSHROOM que
contém caracteristicas de varias espécies de cogumelos e ¢ considerada uma base
esparsa para grandes valores de suporte minimo. Entretanto, a medida que estes valores
sdo reduzidos, essa base apresenta um incremento consideravel em sua densidade. Ela ¢
composta por 8.125 transagdes e 119 itens. Utilizou-se também a base sintética
T10I14D100K, uma base de grande porte, porém muito esparsa, composta por 100.000
transacoes ¢ 1000 itens. E, finalmente, foi utilizada a Chaff-SLDM2, uma base da
aplica¢dao alvo com dados produzidos através de um simulador de ambiente de Chaff,
composta por 94.949 transagdes e 202 itens. Excetuando as bases de dados militar, que
tém carater sigiloso, as demais bases de dados utilizadas nos experimentos estdo

disponiveis em [86].

A figura 4.15 mostra o comportamento das trés implementacdes para base de
dados CHESS. A implementagdo com SkipList teve melhor desempenho que a
implementagdo com arvore hash, apenas quando o ntimero de itemsets candidatos era
baixo. Porém, a implementacdo por lista de classes foi a que apresentou melhor

desempenho entre as demais implementacdes nesta base de teste.
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Figura 4.15 : Comportamento das implementagdes do APRIORI na base CHESS

A figura 4.16 mostra que a implementacao por lista de classes também foi a que

apresentou melhor desempenho, para base MUSHROOM.

Mushroom
200

S 150
a3 O ListaClasse
S 100 m SkipList
£ 0 AnoreHash
L Al 1]

0 1 T T T T T ’_ﬂ

0,1% 0,2% 05% 1,0% 2,0 5,0% 10,0%

Suporte Minimo

Figura 4.16 : Comportamento das implementagdes do APRIORI na base MUSHROOM
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O mesmo ocorreu para as bases T10I4D100k e Chaff-SLDM2, como ilustra os
graficos da figura 4.17 e o da figura 4.18, respectivamente. Isto demonstra que,
independentemente da base de teste utilizada, a implementacao do algoritmo apresentou
melhor desempenho com o uso de lista de classes como estrutura de armazenamento de

itemsets candidatos.

T1014D100K
600
500 -
> :
& 400 + @ ListaClasse
S 300 - m SkipList
£ 200 0 AnoreHash
I—
o Il ol |
0 ‘ ‘ M | P ‘
0,1% 0,2% 05% 10% 20% 50% 10,0%
Suporte Miniomo

Figura 4.17 : Comportamento das implementa¢des do APRIORI na base T1014D100K

Chaff - SLDM2

500
_ 400 -
(@] .
o 300 | @ ListaClasse
S m SkipList
£ 200 - P
T O AnvoreHash
" 100 |

0 I T T T T T |—I_| T '_-j_

0,1% 02% 05% 10% 20% 5,0 10,0%

Suporte Minimo

Figura 4.18 : Comportamento das implementagdes do APRIORI na base Chaff-SLDM?2
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4.4 IMPLEMENTACAO PARALELA

Nesta se¢do sdo mostrados os detalhes da implementacdo paralela para o algoritmo
APRIORI e também sdo apresentados alguns resultados de experimentos realizados

com essa implementagao.

4.4.1. A Estratégia de Paralelizacdo do Apriori

A implementagdo paralela do APRIORI visa a sua execugdo em ambiente de arquitetura
distribuida, isto ¢, um conjunto de computadores interligados em rede, onde cada
computador, ou n6, € composto por um ou mais processadores, com sua propria
memoria e seu proprio disco. E a comunicagdo entre esses computadores ¢ feita através
de trocas de mensagens com a utilizagdo de software especial para sistemas distribuidos.
As primitivas de comunicagao utilizadas na implementagao fazem parte da biblioteca de

comunica¢do MPI (Message Passing Interface) [89].

A estratégia desenvolvida para a paralelizacdo do algoritmo APRIORI baseou-se
no algoritmo de distribuicdo de contagem apresentada em [83] e citada no capitulo 3
desta tese. Nesta implementagdo, toda a base de dados ¢ particionada e armazenada na
memoria principal de cada maquina. E, em cada iteragdo do algoritmo, todos os
processadores executam o mesmo codigo. A paralelizacdo dos dados é a forma mais
simples de paralelizagdo. Para o algoritmo APRIORI, devido, sobretudo ao seu carater
iterativo essa estratégia ¢ bastante eficiente em sistemas distribuidos, pois reduz o

tempo de comunicagdo entre as maquinas.

Na fase inicial do algoritmo proposto ¢ realizado o particionamento da base de
dados e 0 armazenamento das particdes na memoria das diferentes maquinas. A figura
4.19 apresenta o algoritmo de particionamento utilizado na implementacdo. Nesse
algoritmo todos os processadores léem o arquivo que contém a base de dados. A
variavel numProc contém a quantidade de maquinas que executam o algoritmo. As
variaveis idProc e idParticdo identificam as maquinas e as partigdes de dados,

respectivamente, através de seus valores inteiros e ndo negativos. A base de dados e a

86



quantidade de maquinas s3o as entradas do algoritmo. A variavel de identificacdo das
parti¢des idParticdo é zerada, indicando o rotulo da primeira parti¢ao (linhal). A base
de dados ¢é submetida a fungao ContaTransacgao( ), para defini¢ao da quantidade total de
transacdes contidas no arquivo da base de dados. A quantidade total de transacdes da
base ¢ dividida pelo valor de numProc, e entdo, ¢ armazenado em numElementos a
quantidade de transacdes de cada particao de dados (linha 2). Esse valor ¢ carregado no

contador de transagdes das particdes, contaPartigéo (linha3).

Algoritmo de Particionamento da Base de Dados
entrada: arquivo de Base de Dados: Base.txt
quantidade de maquinas : numProc
1 idParticdo =0
2 numElementos= ContaTransagao( ) / numProc
3 contaParticdo = numElementos
4 para todas as transagdes da Base de Dados faga
5 se ( contaParticdo = 0 ) entdo
6 idParticdo ++
7 contaParticdo = numElementos
8 se (idParticdo # numProc - 1) entdo
9 contaParticdo - -
10 se (idProc = idParticdo ) entdo
11 armazena transagéo
12  fim para
13  fim

Figura 4.19 : Algoritmo de Particionamento da Base de Dados

Assim, inicia-se o processo de armazenamento das partigdes nas memorias das
maquinas (linhas 4-12). Para cada transacdo lida no arquivo verifica-se a que parti¢ao
ela se destina. Primeiramente, verifica-se o contador contaParticdo. Se este estiver
vazio, todas as transagdes de uma particdo ja foram armazenadas. Entdo, idParticao é
incrementada, indicando que o processo se repetira para uma nova parti¢do ¢ o valor do

contador contaParticdo ¢ restaurado (linhas 5-7) . No caso de do contador ndo estar
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vazio, verifica-se o valor de idParticdo. Caso este valor indique que ndo ¢ a tultima
parti¢do, decrementa-se o contador contaParticio ¢ armazena-se a transagdo na
memoria da maquina referente a particdo vigente. No caso de ser a ultima particdo, as
transagdes restantes no arquivo de dados sdo armazenadas na memoria da ultima
maquina sem contagem do nimero de transagdes da particdo. Isto € feito para os casos
onde a divisdo das transacdes da base pelas maquinas ndo ¢ exata. Entdo a ultima
particdo tem uma transacdo a mais do que as demais, como ¢ exemplificado na

figura 4.20, para 3 maquinas e uma base de dados contendo 7 transacdes.

1
. Particionamento da Base de Dados
3 entre as maauinas
4
c Proc#0 Proc #1 Proc #2
6
7
Base de Dados
1 3 5
2 4 6
.
Particdo #0 Particao #1
Particao #2

Figura 4.20 : Exemplo de particionamento de uma base dados

Na segunda etapa da implementagdo paralela do algoritmo APRIORI, apds o
particionamento da base de dados, sao formados os conjuntos candidatos a partir dos
itemsets freqilentes da iteragdo anterior. E realizada, entdo, a contagem dos suportes
locais dos candidatos e, através de uma primitiva de redu¢do de soma em uma das
maquinas, sdo obtidos os suportes globais dos candidatos. Em seguida, por meio de uma
primitiva de difusdo esses valores de suporte globais sdo transmitidos a todas as demais

maquinas que executam o algoritmo. A partir deste ponto, todos os processadores
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podem extrair os itemsets freqiientes de suas listas de candidatos. A figura 4.21

apresenta o algoritmo utilizado para a paraleliza¢ao desta tarefa.

Algoritmo Paralelo para Geragao de Itens Frequentes
entrada: arquivo de Base de Dados : Base.txt
quantidade de maquinas : numProc
suporte minimo : X %
1 ParticionaBase ()
2 Fy=FreqF1()
3 K=1
4 enquanto( Fx,# ) faga
5 K ++
6 numCandidatos = 0
7 para todos elementosf F ., faga
8 c.=Junta (f;, f;)
9 se Poda (c , ) é falso entdo
10 numCandidatos + +
11 Ck Ca,
12 fim para
13 ContaSupLocal (Ck)
14 Reduce ( SupLocal[0],SupGlobal[0], numCandidatos ,soma ( ), idProc )
15 Bcast (SupGlobal[0]],numCandidatos, idProc )
16 Fx= FreqFK( Ck )
17 fim enquanto
18 fim
saida : YT F

Figura 4.21 : Algoritmo Paralelo para Geragdo de Itens Frequentes

O algoritmo da implementagdo assume que os dados sdo representados nos
arquivos das bases de dados por valores inteiros positivos. Na etapa inicial de
particionamento da base de dados, a fungao ContaTransacdo( ), além de contar o
numero de transagdes contidas na base de dados, também acha o maior valor entre os

itens que a compdem. Este valor ¢ tomado como o niimero de itemset candidatos de
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tamanho 1 e é carregado no contador de candidatos numCandidatos. Em seguida, cada
processador aloca um registro ou buffer de tipos inteiros de tamanho igual ao valor
armazenado em numCandidatos. Neste momento, assume-se que cada indice ou
posi¢do desse buffer representa um itemset candidato, mesmo que alguns destes valores
ndo ocorram na base de dados ou em alguma de suas partigdes. Efetua-se, entdo, a
contagem dos suportes locais para cada indice do buffer, armazenando os valores de
suportes em suas respectivas posi¢des. E alocado um novo buffer de tamanho igual ao
anterior para o armazenamento dos suportes globais. E, por meio de uma primitiva de
reducdo de soma, estes valores sdo transmitidos e somados em suas respectivas posigoes
no buffer de suporte global da maquina concentradora. Esta, entdo, transmite a todas as
demais maquinas esses valores de suportes globais. Assim, cada posi¢ao do buffer de
suportes globais que possuir valor maior ou igual ao suporte minimo pré-estabelecido
sera considerada um itemset freqiiente de tamanho 1, formando desta maneira o

conjunto F; (linha 2).

Processo semelhante é executado pela fungdo ContaSupLocal( ) (linha 13).
Porém, neste caso, os buffers alocados tém o tamanho determinado pelo valor do
contador numCandidatos, atualizado durante a geracao de itemsets candidatos (linhas 7-
11). Os valores dos suportes globais dos itemsets candidatos de tamanho K também sio
obtidos por meio da primitiva de redu¢do de soma e da primitiva de difusdo ( linhas 14 -
15 ). Como a ordem de armazenamento dos suportes no buffer corresponde a mesma
ordem de geragdo e armazenamento dos itemsets candidatos na lista de classes, em
FregFK( ) é realizada uma comparagdo entre os valores de cada posigdo do buffer com
o valor do suporte minimo. Nos casos em que um valor de suporte for menor do que o
valor do suporte minimo, o itemset correspondente a esta posi¢ao no buffer é retirado do
n6 da lista de classes. Isto ¢ feito através da eliminagdo do elemento de corpo que
representa o itemset infreqiiente e, se um nd perder todos os elementos de corpo durante

este processo, este nd também ¢ removido da lista de classes.
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4.4.2. Resultados Parciais da Paralelizacao

Foram realizados testes com a implementacao paralela do algoritmo, a fim de avaliar
seu comportamento em diferentes bases de dados, antes de sua utilizacdo como
ferramenta de mineracdo de dados nas bases de dado da aplicacdo alvo. Nos testes,
foram utilizadas as mesmas bases descritas no item 4.3.2.4 deste capitulo. E o suporte
minimo adotado foi 0,1 % . Esses experimentos foram realizados em um cluster de PC’s
com as seguintes caracteristicas, 16 maquinas Pentium IV - 2.8Ghz - Hyper Threading
com 1GB de memoédria RAM; 8 maquinas Pentium IV - 2.4GHz com 1GB de memoria

RAM e 16 maquinas AMD Opteron - 64bits, Dual-Core com 2GB de memoéria RAM.

A defini¢ao adotada para o speed up, nesta tese, ¢ o aumento de velocidade
observado quando se executa um determinado processo em p processadores em relagdo
a execugdo deste processo em 1 processador, ou seja, speed up =( T,/ T, ), onde T1 € o
tempo de execucao em 1 processador e Tp ¢ o tempo de execugao em p processadores.

A tabela 4.1 apresenta os tempos de execu¢do do experimento.

Bases Chess Mushroom T1014D100K Chaff-SLDM2
# Proc Tempo(seg) Tempo(seg) Tempo(seg) Tempo(seg)
1 77,3 124,10 222,00 242,78
2 45,47 62,99 111,11 121,57
3 30,92 41,93 74,25 82,02
4 23,42 31,34 56,06 62,09
5 19,82 25,17 44,58 49,75
6 16,45 21,40 37,19 42,08
7 14,58 18,80 32,41 36,34
8 13,8 17,48 29,21 32,28
9 11,71 15,32 26,43 28,87
10 11,04 14,02 24,40 26,11
11 10,04 13,06 22,20 24,04
12 9,31 12,66 20,00 22,38
13 8,99 12,54 18,66 20,75
14 8,78 12,29 17,76 19,58
15 9,66 12,23 16,82 18,39
16 9,78 12,05 15,86 17,22
17 9,91 11,88 15,00 16,46
18 10,31 11,49 14,23 15,76

Tabela 4.1 - Tempo de execugao das bases de dados
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Outra medida importante ¢ a eficiéncia, que trata da relagdo entre o speed up e o
namero de processadores. No caso ideal (speed up = p), a eficiéncia seria maxima e
teria valor 1 (100%). As figuras 4.22 a 4.29 apresentam os graficos das relagdes de

speed up e os de eficiéncia nas bases de dados utilizadas no experimento.

Relacao de Speed UP - Chess

20
o i
9 15
3 10
()]
& 5-

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17
#processadores
—o— IDEAL —=— CHESS - 3196 regs
Figura 4.22 : Relagdo de speed up na base de testes CHESS
Eficiéncia - Chess
120,00%
100,00% -

80,00% -

60,00% -

40,00% o

20,00% -

0,00% T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17
#processadores

Figura 4.23 : Relagdo de eficiéncia na base de testes CHESS

92



Relacdo de Speed UP - Mushroom

Speed Up

1 3 5 7 9 11 13 15 17

#processadores

—&— IDEAL —8— Mushroom - 8125 regs

Figura 4.24 : Relagdo de speed up na base de testes MUSHROOM

Eficiéncia - Mushroom

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
40,00%
20,00%
0,00%

1 3 5 7 9 11 13 15 17

# processadores

Figura 4.25 : Relag@o de eficiéncia na base de testes MUSHROOM
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Relacdo de Speed Up - T1014D100K

Speed Up

1 3 5 7 9 11 13 15 17

#processadores

—e— IDEAL —=— T1014D100K - 100.000 regs

Figura 4.26 : Relagdo de speed up na base de testes T1014D100K

Eficiéncia - T1014D100K
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80,00%
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40,00%
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1 3 5 7 9 11 13 15 17

# processadores

Figura 4.27 : Relagdo de eficiéncia na base de testes T1014D100K
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Relacdo de Speed UP - Chaff-SLDM?2

Speed UP

1 2 345 6 7 8 9101112 13 14 1516 17 18

# processadores

—o— IDEAL —=— Chaff-SLDM - 94.4494 regs

Figura 4.28 : Relagdo de speed up na base de testes Chaff-SLDM?2

Eficiéncia - Chaff SLDM2

120,00%
100,00%
80,00%
60,00%
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0,00%

1 3 5 7 9 11 13 15 17

#processadores

Figura 4.29 : Relagdo de eficiéncia na base de testes Chaff-SLDM?2
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Comparando-se o comportamento das relagdoes de speed up e de eficiéncia nas
bases utilizadas no experimento, como ¢ lustrado pelos graficos das figuras 4.30 ¢ 4.31,
pode-se notar que o algoritmo apresenta melhores resultados nas bases onde ¢ maior a
quantidade de transagdes. A medida que a quantidade de transagdes diminui nas
partigoes, devido ao aumento do ntimero de processadores, tanto o speed up quanto a

eficiéncia diminuem.

Speed Up - Comparacéo
20
o 15 -
S
B 10 —A—a—h—h—A
()
& 5-
0 T T T T T T T T T T T T T T T T T
1 3 5 7 9 11 13 15 17
# processadors
—eo— IDEAL —=&— Chess - 3196 regs
Mushroom - 8152 regs T10M4D100K - 100.000 regs
—X¥— Chaff-SLDM2 - 94.949 regs

Figura 4.30 : Grafico de Comparagéo de Speed Up

Comparacéo - Eficiéncia
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100,00% - #x—p 5= e h——,

e e —
80,00% \sd 2 \N\kH
60,00% -

40,00% -
20,00%
0,00%
1 3 5 7 9 11 13 15 17
# processadores
—&— Chess —8— Mushroom T104D100K Chaff-SLDM2

Figura 4.31 : Grafico de Comparagao de Eficiéncia
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4.5 EXTRAINDO AS REGRAS

Nesta secdo ¢ apresentado o algoritmo utilizado na implementacdao para extragao das
regras de associacdo. Em seguida, sdo apresentadas as modificagdes realizadas na
implementag¢do do algoritmo de mineracdo de itens freqiientes para a realizacdo da

tarefa de classificagao.

4.5.1. Gerando as Regras de Associacao

A tarefa de geragdo de regras de associa¢do a partir dos itemsets freqiientes ¢ muito
menos complexa do que a mineragdo destes conjuntos de dados. Além do mais, para a
obtencdo de resultados efetivos, isto ¢, que revelem alguma descoberta interessante ¢
necessario um trabalho posterior envolvendo outras areas de pesquisa, o que foge ao
escopo dessa tese, onde o objetivo maior € possibilitar a extracdo de regras de
associacdo e de classificacdo nas aplicagdes alvo. Portanto, na implementagao
apresentada nessa tese, ndo foi realizada nenhuma inovagdo na fase de geracdo das
regras de associagao, isto ¢, esta fase foi implementada utilizando a idéia originalmente

apresentada em [3].

A figura 4.32 mostra o algoritmo utilizado para a geracdo das regras de
associacdo. Neste algoritmo, primeiramente sdo geradas regras que possuem como
conseqiiente um conjunto unitario de elementos. Por exemplo: a regra R;: 1,2 3, o
conjunto de antecedente ¢ {1; 2 } e o conjunto de conseqiiente ¢ {3}. Isto ¢ realizado
pela fungdo GeraRegra 1( ), para os itemsets freqiientes de tamanho igual ou superior a
2. A fungao GeraRegra 1( ) também gera o conjunto de todos os conseqiientes das
regras geradas, armazenado em Consg( linhas 1-3). A partir de um itemset fy e seu
respectivo conjunto de conseqiientes Consqs, a fun¢do recursiva GeraRegras _K( ) gera

todas as demais regras de associagdo de diversos tamanhos.

A figura 4.33 apresenta o pseudocddigo da funcdo GeraRegra 1( ). Esta funcao
recebe como parametro de entrada um itemset “fi” de tamanho igual ou superior a 2.
Entdo, para cada elemento “x” desse conjunto de dados, é gerada uma regra do tipo

fkx — {x}  x. Calcula-se a confianca da regra e, se seu valor ¢ igual ou superior ao valor
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da confianga minima pré-estabelecida, a regra é armazenada e insere-se o conseqiiente

desta regra no conjunto Consq;. Caso contrario, a regra ¢ descartada.

Algoritmo para Geragao de Regras de Associagao

entrada: /temsets frequentes : Fg

para todo fy Fx faga
se K>2 entédo
Consq 1 = GeraRegras_1(fy)
GeraRegras_K (f,, Consq+)
fim se

fim para

~N oo O A W DN P

fim

Figura 4.32 : Algoritmo de Geragdo de Regras de Associagdo

Funcdo GeraRegras_1(fy)

entrada: /temsets freqliente : f Fk

1 paracada {x} f, faca

2 conf=sup (fx)/sup( fx - {x})

3 se conf = conf_min entdo

4 armazena regra

5 Consq X

6 sendo descarta regra

7 fim para

8 fim

Figura 4.33 : Pseudocodigo da Fungdo GeraRegras_1(f i)

A figura 4.34 apresenta o pseudocddigo da funcao GeraRegra_K( ), que também
faz parte do algoritmo de geracdo de regra de associacdo. Esta fun¢do recebe como
parametros de entrada um itemset freqliente “fi” de tamanho “k” e um conjunto de

conseqiientes Cons(, de tamanho “m”. A partir destes dois parametros sdo geradas, de
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forma recursiva, todas as demais regras cujos conseqiientes possuem tamanho superior a
1. Como toda fung¢do recursiva, esta também tem um ponto de parada. Logo no inicio da
funcdo ¢ realizado um teste que verifica se o conjunto de consequentes fornecido na
entrada formara regras cujos antecedentes sdo conjuntos unitarios. Se for o caso, a
recursdo para, pois estas regras ja foram geradas pela fungcdo GeraRegras_1( ). Portanto,
enquanto os conjuntos antecedentes das regras a serem geradas possuirem tamanho

superior a 1, novas recursdes da fungdo sdo executadas.

Em cada recursdo da funcdo GeraRegra_K( ) sdo gerados novos conjuntos de
conseqiientes Consgm+1 de tamanho ( m+1) através da funcdo de gera¢do de candidatos
GeraCandidatos ( ), utilizada na primeira fase do algoritmo APRIORI, e do pardmetro
de entrada Consqnm. Entdo, todos os subconjuntos de conseqiientes “cp+;” contidos em
ConsQm+1 sdo usados juntamente com um itemset “fy“ para a formagao de regras do tipo
fk — { Cme1} { cm+1}. Calcula-se a confianga da regra e, caso o valor calculado seja
superior ao valor pré-estabelecido de confianca minima, a regra é armazenada. Caso
contrario, a regra ¢ descartada e o seu conseqiiente ¢ removido do conjunto de

conseqiientes CONSQm-+1.

Funcdo GeraRegras_K(f, Consq )

entrada: /temsets frequente : f ¢ Fk
Conjunto de Consequentes de tamanho m : Consq n,

se k>m+1 entdo
Consq n+ 1 = GeraCandidatos( Consq , )
paratodoscm+; Consqn.; faca
conf=sup(fy)/sup(fx-{Cmr1})
se conf = conf min entio
armazena regra
senao

descarta a regra

© 00 N o O b W DN P

retira ¢ 4+ 1 de Consq m + 1

[EEN
o

fim para

[N
=

GeraRegras_K(fy, Consq m+1)

[EEN
N

fim

Figura 4.34 : Pseudocodigo Fungdo GeraRegras_K (f, Consq p, )
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4.5.1.1. Alguns resultados parciais

Foram realizados experimentos com as mesmas bases de dados descritas no item 4.3.2.4
deste capitulo. A plataforma de execucdo do experimento foi o cluster de PC’s
composto de 16 maquinas Pentium IV - 2.8Ghz - com 1GB de memoéria RAM; 8
maquinas Pentium IV - 2.4GHz com 1GB de memoria RAM e 16 maquinas AMD
Opteron com 2GB de memoéria RAM. Nesses experimentos limitou-se em cinco o
numero de iteragdes no algoritmo, enquanto variaram-se os parametros suporte minimo
e a confian¢a minima das regras. A tabela 4.2 mostra a variagdo do niumero de regras de
associacao extraidas para cada base de dados, de acordo com as variagcdes dos valores

de suporte minimo e confian¢ca minima.

CHESS MUSHROOM T1014D100K Chaff - SLDM2
Suporte | Conf N° Suporte Conf N° Suporte | Conf N° Suporte | Conf N°
minimo | minima | Regras minimo minim | Regras | minimo | minima | Regras | minimo | minim | Regras
100,0% | 100% 0 100,0% 100,0% 0 100,0% | 100% 0 100,0% | 100,0% 0
90,0% 100% 66 90,0% 100,0% 5 90,0% 100% 0 90,0% | 100,0% 4

80,0% 100% 365 80,0% 100,0% 16 80,0% 100% 0 80,0% | 100,0% 8
50,0% | 100% 5202 50,0% 100,0% 132 50,0% 100% 0 50,0% | 100,0% 114
30,0% | 100% 19317 30,0% 100,0% 1168 30,0% 100% 0 30,0% | 100,0% 511
20,0% | 100% | 40936 20,0% 100,0% 6181 20,0% 100% 0 20,0% | 100,0% 953
10,0% 100% 88998 10,0% 100,0% 24890 10,0% 100% 0 10,0% | 100,0% 3101
1,0% 100% | 292173 1,0% 100,0% | 282394 1,0% 100% 0 1,0% |100,0% | 38205
0,1% 100% | 492430 0,1% 100,0% | 550308 0,1% 100% 272 0,1% |100,0% | 101665
0,1% 90% | 916675 0,1% 90% 587279 0,1% 90% 30490 0,1% 90% 107995
0,1% 80% | 1168369 0,1% 80% 627319 0,1% 80% 38775 0,1% 80% 116995
0,1% 70% 1396789 0,1% 70% 654664 0,1% 70% 42658 0,1% 70% 129926
0,1% 60% | 1648574 0,1% 60% 698282 | 0,1% 60% 45473 0,1% 60% 141132
0,1% 50% | 1866805 0,1% 50% 961718 | 0,1% 50% 47801 0,1% 50% 157316

Tabela 4.2 - Numero de regras de associa¢do nas diversas bases de dados

A base de dados CHESS, por ser uma base densa, apresentou um grande numero de
regras de associagdo, mesmo para elevados valores de suporte minimo e confianga
minima. A base de dados MUSHROOM se mostrou mais densa, isto €, com muitas
regras de associagdo, quando o valor do suporte minimo ou da confianga minima
diminuia. A base T10I4D100K ¢ uma base bem esparsa. Portanto, s6 foi possivel a
obtencdo de regras de associacdo com baixos valores de suporte minimo. A base Chaff-
SLDM?2 apresentou comportamento semelhante a base MUSHROOM, isto ¢, as

associagdes aumentaram a medida que o suporte minimo era reduzido.
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4.5.2. Gerando as Regras de Classificacao

O classificador implementado, nesta tese, ¢ baseado no algoritmo CBA, apresentado na
secdo 3.5.2.1, do capitulo 3. Esse algoritmo gera regras de classificacdo baseado em
associagdes, técnica utilizada com sucesso em implementagdes seriais. Como
contribuicdo desta tese ¢ apresentada uma implementacdo paralela deste algoritmo. O
seu desenvolvimento se deu em duas etapas, a serial e a paralela. Na implementacdo
serial do algoritmo, foram realizadas modificacdes nas rotinas de mineracdo de itens
freqlientes, para possibilitar a geracdo de regras de classificagio e, também, a
implementagdo do algoritmo de construcdo do classificador. Na segunda etapa desse
desenvolvimento foi realizada a paralelizacdo nas fases de geracdo de regras e de

construcao do classificador.

4.5.2.1. Geracdo de regras de classificacéo

A geragdo de regras de classificagdo, como descrita no algoritmo CBA, ¢ uma
adaptacdo das rotinas de mineracdo de itens freqlientes, isto €, ao invés de realizar a
mineragao de itemsets freqiientes, realiza-se a mineragdo de itens-regras freqiientes. Um
item-regra ¢ na verdade um itemset especial, composto por valores de atributos e cujo
ultimo elemento ¢ um valor representante de uma classe. As regras de classificacdo
distinguem-se das regras de associagdo por apresentarem sempre como conseqiientes
um conjunto unitario representante de uma classe. Assim, por exemplo, seja o conjunto
de dados I ={a;, by, c;}, onde a; ¢ um valor do atributo “A”, b, um valor do atributo “B”
e ¢; uma classe. As regras de classificacdo possiveis de serem extraidas desse conjunto
de dados sdo: aj, b, Cc1 ou a c; ou ainda b, ci. Mas nunca a; by, ¢; ou

aj, ¢y by como ocorre nas regras de associacao.

A geracdo de regras foi implementada, nesta tese, de duas maneiras distintas. A
primeira, chamada de Gerador de Regras I, ¢ totalmente baseada no algoritmo CBA, isto
¢, considera a mineragdo de itens-regras. Nessa implementacdo foram utilizadas as
fungdes desenvolvidas para implementacdo do algoritmo APRIORI, com algumas

alteracoes.
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A primeira alteragdo nesta implementagdo foi a introdu¢do da funcao
LeAtributos( ). Essa fungdo 1é um arquivo texto contendo as informagdes dos diversos
atributos e das classes que compde a base de dados de treinamento. Desta maneira ¢
possivel associar os valores da base de treinamento a seus respectivos atributos, visto

que um atributo pode assumir diversos valores distintos.

A outra alteragdo realizada na implementacdo da mineracdo de itens freqiientes
foi a substituicdo da fungdo Junta( ), responsavel pela geracdo dos itemsets candidatos
no APRIORI, pela funcao JuntaltemRegra( ). Esta nova fun¢do também faz a juncdo de
dois conjuntos de dados, porém apenas realiza juncdo entre itens-regras, ou seja, o
ultimo elemento de um conjunto candidato gerado por esta funcdo ¢ sempre uma classe.
Além do mais, baseado nas informag¢des obtidas pela execugdo da fungdo LeAtributos( ),
ndo ha geragdo de itens-regras que possuam valores pertencentes a um mesmo atributo.

Estas alteragdes reduzem bastante a geracao de conjuntos candidatos.

Utilizou-se a como estrutura de dados para o armazenamento dos itens-regras a
lista de classes, mesma estrutura usada na implementacdo da mineragdo dos itens
freqiientes. A figura 4.35 ilustra a representa¢do de dois nés de uma lista de classes
contendo itens-regras. Note que, neste caso, os elementos do chamado corpo do n6 sao
valores de classe e o prefixo do n6 valores de atributos, que representam os

antecedentes das regras.

Lista de
Classes
|

prefixo

naClasse

Classe / &

g
Uy

Figura 4.35 : Armazenamento de itens-regras na lista de classes no Gerador |
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Esta estrutura de dados também foi alterada com a inclusdo de um contador de
suporte para os prefixos. Essa alteracao facilita o calculo da confianga de um item-regra,
pois cada elemento do corpo do no ja possuia um contador de suporte da regra. Logo,
para calcular a confianca de uma regra basta fazer a relacdo entre os suportes

armazenados na estrutura.

A fungdo JuntaltemRegra( ), responsavel pela geragdo de itens-regras
candidatos, realmente produz muito menos conjuntos de candidatos do que a fun¢do
Junta( ) do APRIORI, ndo s6 pelo fato de promover a unido apenas de valores de
atributos distintos, mas também devido a restricao de formar exclusivamente candidatos
que possuam no ultimo elemento valores de classe. Porém, esta tarefa pareceu um tanto
quanto onerosa em termos computacionais. Assim, foi desenvolvida uma outra
implementagdo para a geragcdo de regras de classificacdo, denominada Gerador de

Regras II.

Nesta nova idéia os itemsets candidatos sdo gerados quase que da mesma forma
que na geragdo de itemsets candidatos do APRIORI, excetuando pelo fato, de que se
manteve a restricdo de ndo formar itemsets com valores representantes de um mesmo
atributo. Entdo, a nova fun¢do Juntaltem( ) gera conjuntos candidatos com o ultimo
elemento de qualquer valor, e ndo exclusivamente de valores de classe. Isto acarreta na
geracdo de regras genéricas. Portanto, foi alterada a fung¢do GeraRegras( ), para
eliminagdo das regras com conseqiientes que nao sejam representantes de classes. A

figura 4.36 ilustra a representagdo de um né da lista de classes com esses itemsets.

Figura 4.36 : Armazenamento de itemsets na lista de classes no Gerador 11
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Uma outra diferenca apresentada na implementagdao do Gerador de Regras II ¢
que nesta implementacgao ¢ possivel o aproveitamento da contagem de suportes de uma
iteragdo anterior, isto ¢, no processo de juncao entre itemsets freqiientes de uma iteragao
anterior para a formagdo dos itemsets candidatos da iteracdo corrente, o suporte dos
prefixos do n6 que contém os novos candidatos ¢ carregado diretamente dos elementos

de corpo do n6 da iteragdo anterior, como mostra a figura 4.37.

lteracdo K-1

el

Figura 4.37 : Aproveitando os suportes da iteracao anterior

No exemplo da figura 4.37 a iteragcdo 2 apresenta um no da lista de classes de
itemsets freqiientes cujo prefixo ¢ {2} e os elementos de corpo sdo {4;6;7;8}. Cada um
destes elementos, juntamente com o prefixo do nd, representa, respectivamente, os
itemsets {(2,4);(2,6);(2,7) e (2,8)}. No processo de juncdo destes itemsets freqilientes
para a formagdo dos itemsets candidatos da iteracdo 3 sdo formados os seguintes
itemsets: {(2,4,6); (2,4,7);(2,4,8);(2,6,7);(2,6,8)}. Repare que o itemset (2,7,8) ndo ¢
formado, pois apresenta dois elementos representantes de classes. Apds a jung¢do dos
itemsets candidatos, estes sdo armazenados na lista de classes. O primeiro no6 a se
formar contém os itemsets {(2,4,6); (2,4,7);(2,4,8)}, e portanto, o prefixo deste no é o
itemset {2,4}, cujo suporte se encontra armazenado no elemento de corpo{4} da lista de

classes da iteragdo anterior. O mesmo ocorre quando da formagdo do préximo ndé com

104



os itemsets {(2,6,7);(2,6,8)}, para o prefixo {2,6}. Neste momento, os contadores dos
suportes dos elementos de corpo estdo zerados, pois estes representam itemsets

candidatos cujos suportes ainda serdo computados.

4.5.2.2. A construcdo do classificador

Com a implementacdo do gerador de regras de classificacdo, foi possivel a geragdo de
um conjunto completo de regras de classificacdo a partir das bases de dados de
treinamento. Entretanto, para classificar as novas instancias de uma base de dados ¢
necessaria a selegdo de um conjunto minimo de regras que garanta uma precisao
satisfatoria de seus resultados. Para a construcdo do classificador adotou-se a idéia do
algoritmo apresentado na se¢do 3.5.2.1, o CBA-CB. Neste algoritmo, as regras geradas
na primeira etapa da implementag@o sdo ordenadas e selecionadas a partir de um critério
de precedéncia para a formagdo do classificador. A figura 4.39 mostra o algoritmo

desenvolvido e utilizado na implementagao desse classificador.

A primeira etapa do algoritmo de construg@o do classificador ¢ a ordenacdo das
regras. A fun¢do Ordena( ) realiza a ordenacdo dessas regras em ordem decrescente de
seus suportes. Em seguida, faz a segunda ordenacgao destas regras em ordem decrescente
de confianga, ja que o critério de precedéncia ¢ a maior confianga, o maior suporte € o
menor conjunto de antecedentes’. Apods a ordenagio das regras ¢ criado um vetor
contador, o vetClasse[ ], onde cada posi¢do desse vetor corresponde a uma classe da
base de treinamento (linhas 1-2). Entdo, cada regra “r”’ do conjunto ordenado de regras ¢
testada em todas as instancias “d” da base de dados (linhas 3-18). Primeiramente,

(Y4
r

verifica-se se o antecedente da regra “r” esta contido em “d”. Se for o caso, e a regra

€.
T

classificar corretamente “d”, marca-se a regra. Mas se nao classifica a instancia “d”,

incrementa-se o contador de erros da regra e incrementa-se, ainda, a posicdo do
vetClasse[] referente a classe da instancia “d”. E, no caso do antecedente de “r”” nao
estar contido em “d”, incrementa-se a posi¢do do contador referente a classe da
instancia “d” (linhas 5-10). Se a regra foi marcada, retira-se “d” da base de treinamento

(linha 12) e armazena-se r.classeDefault o valor da classe padrdo associado a “r”.

> O 3° critério da precedéncia, usado quando ha empate nos dois primeiros critérios, para selegdo de uma
regra ¢ a escolha da regra criada primeiro. Como estas sdo formadas em ordem crescentes de elementos
dos conjuntos de seus antecedentes, aqui ¢ sumarizado o 3° critério como menor conjunto de antecedente.

105



entrada: conjunto de regras: Regras
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Algoritmo de Construgao do Classificador

Rordenado= Ordena(Regras)
vetClasses[numClasses]
para cadaregra r Rodenado €M seqiéncia faga
para cadacasod D faga
se r.prefixo dentdo
se rclasse d entédo
r.erro ++
vetClasse[d.classe ] ++
sendao marque r
sendo vetClasse[d.classe ] ++
se r é marcado entéo
retira d da base D
r.classeDefault=Max(vetClasse[ ])
erroDefault = AchaErro(vetClasse] ],r.classeDefault )
r.erro = r.erro + erroDefault
se D= entao fim para 1
fim para 2
fim para1
regraCorte = o
para cadaregra r Rodenado €M seqliéncia faga
se r. marca # 0 entao
se r.erro < regraCorte entdo
regraCorte = r.erro
ultimaRegra =r
sendo descarta regra r
fim para 3
descartatodas asregras r Rgenado @p0s ultimaRegra
Classificador C = Rgugenado  + UltimaRegra .classeDefault
fim

Figura 4.38 : Algoritmo para construcdo do classificador

Este valor representa a classe com a maior contagem em VvetClasse[]. Calcula-se o erro
total do classificador, isto ¢, a fungdo AchaErro( ) acha a soma das contagens de todas
as posigdes do vetor vetClasse[], exceto a contagem referente a classe padrdo. Esse

resultado ¢ somado aos erros cometidos pela regra e, entdo, o total de erros ¢ acumulado
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em r.erro. O processo se repete até que nao haja mais instancias na base de dados ou

termine as regras a serem testadas (linha 13 -18).

Terminada a fase de avaliacdo das regras, cada regra do conjunto de regras
geradas tem uma marca se classificou pelo menos um caso e apresenta uma classe
padrao e uma contagem de erros associados a regra. Entdo, todas as regras que nao
foram marcadas na fase de avaliagdo sdo descartadas e ¢ buscada a primeira regra da
seqiiéncia que apresenta o menor erro. Esta regra € considerada a regra de corte, isto €,
sdo descartadas todas as regras que a sucedem. Desta forma, o classificador é composto

\

das regras que ndo foram eliminadas e da classe padrdo associada a regra de corte
(linhas 19-29).

4.5.2.3. Outras ferramentas de apoio

Para facilitar os testes de desenvolvimento e demais testes envolvendo as
implementagdes descritas, foi desenvolvida uma interface para as implementacdes do
classificador. A figura 4.39 apresenta esta interface, onde ¢ possivel a definicdo prévia
do arquivo da base de teste, do suporte minimo, da confianga minima, entre outras

facilidades para a realizagdo de testes do classificador.

=L ‘-j-l GERADOR DE REGRAS DE CLASSIFICAGAO

CONFIGURACGOES
™ N° Max de Conjuntos

5 H | g 4

Suporte Minimo (% ) Confianga Minma (% )

" | N°Max de Regras
Arquivo de Teste
|zooT.dat |
v Sem limites de regras
I Configurar Separadnr. Arquivos de Saida
Regras
= d
'y -
Tempo de Execugdo ( ms )
) EXECUTAR
24 (trago) [2,94E3
(NEENEENENENNNRERED

Figura 4.39 : Aproveitando os suportes da iteragdo anterior
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4.5.2.4. Alguns experimentos parciais

Apos as implementagdes do Gerador de Regras de Classificacdo I e do Gerador de
Regras de Classificagdo II, foram realizados alguns testes para confrontar os
desempenhos das duas implementagdes. Esses experimentos foram realizados utilizando
valores de suporte minimo igual a 1% e confianga minima de 50%. O nimero maximo
de regras geradas foi limitado em 80.000 regras e todos os atributos continuos foram
discretizados. Os testes foram executados numa maquina com processador Pentium IV
de 2GHz com 512 Mbytes de memodria RAM e sistema operacional Windows XP, em
diversas bases de dados de treinamento, cujas caracteristicas sdo apresentadas na

tabela 4.3.

Bases de Dados N‘E),;t(:r:gttégos Négctriirt])ﬁ;:s N° Classes ;c?:i[glu(tj:s N° Instancias T?::rllfe
aneal 32 6 6 39 898 131
cars 4 3 7 392 61
Cleve 8 6 2 15 303 31
Crx 6 2 16 690 56
german 13 7 2 21 1000 67
heart 0 13 2 14 270 24
hepati 13 6 2 20 155 38
hypo 18 7 2 26 3163 55
labor 8 8 2 17 57 57
sonar 0 60 2 61 208 83
tic,tac 9 0 2 10 958 29
vehicle 0 18 4 19 846 75
waveform 0 21 3 22 5000 109
Z00 18 0 7 19 101 43

Tabela 4.3 - Caracteristicas das bases de dados da classificagio

108




A tabela 4.4 e o grafico da figura 4.40 apresentam os tempos totais das duas

implementagdes para a geragao do conjunto completo de regras e para construcao do

classificador, nas diversas bases de treinamento.

base GR | tempo(seg) GR Il tempo(seg) NCRegras
aneal 20,15 14,26 42
cars 0,26 0,24 30
Cleve 1,29 1,38 102
crx 30,97 15,99 196
german 22,06 42,81 290
heart 0,48 0,38 78
hepati 14,22 4,55 42
hypo 45,89 58,39 58
labor 0,27 0,16 15
sonar 142,45 27,75 58
tic,tac 2,3 1,67 8
vehicle 137,01 58,78 205
waveform 185,36 129,4 982
Z00 8,84 2,82 8
Tabela 4.4 - Tabela com os tempos de geragdo de regras de classificacao
Comparacao: Gerdor | x Gerador |l
180 & = '
S
= 14l —
o 120
2 a0
S &0
i 1
I:I - T ||_I- T T T I_'_m'_
N * <
P IR S S I, R 3 $f & & G N & P
& o oo W w0 &
& @8 & E \Q@Q@ K & ot S
§ &

Bases de Dados de treinzan

Figura 4.40 : Comparando o Gerador de Regra I e Gerador de Regra II
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Os resultados apresentados na tabela 4.4 mostram que, na maioria das bases de
dados experimentadas, a implementacdo do Gerador de Regras II apresentou melhor
desempenho. Entretanto, ¢ importante ressaltar que ambas as implementagdes geram o
mesmo conjunto de regras, ndo havendo nenhum comprometimento da eficiéncia do

classificador quanto ao processo de geragdo de regras utilizado.

Embora os classificadores construidos com base na técnica de classificacdo
associativa apresentem bons resultados em termos de precisdo das classificagdes, como
demonstrado em [10]. Realizou-se testes de validagdo cruzada em amostragens de 10%
(10-fold-cross validation) nas bases de dados e verificou-se que a escolha prévia dos
valores dos parametros suporte minimo e confianga minima influenciam muito na
qualidade dos classificadores produzidos. Esta, talvez, seja uma das maiores
dificuldades de aplicacdo desta técnica, pois as bases e dados relacionais reais,
diferentemente das bases de dados transacionais, guardam muitas correlagdes entre os
dados, caracteristica que para baixos valores escolhidos de suporte minimo pode levar a
uma explosdo combinatoria de regras, enquanto altos valores de suporte minimo podem
deixar de incluir regras importantes. A tabela 4.5 apresenta a taxa média de erros

percentual encontrada para casa base de dados utilizada no experimento.

Bases de Dados N° Instancias Total de itens N° de Regras | Taxa de erros(%o)
aneal 898 131 42 2,09
cars 392 61 30 1,03
Cleve 303 31 102 16,80
Crx 690 56 196 14,62
german 1000 67 290 3,46
heart 270 24 78 18,13
hepati 155 38 42 18,18
hypo 3163 55 58 1,47
labor 57 57 15 13,67
sonar 208 83 58 21,59
tic,tac 958 29 8 1,24
vehicle 846 75 205 31,77
waveform 5000 109 982 19,52
Z00 101 43 8 2,91

Tabela 4.5 - Numero de regras de associacdo nas diversas bases de dados
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4.6 O CLASSIFICADOR PARALELO

Nesta secao sao apresentados os detalhes da paralelizagdo do classificador, isto €, sdo
mostradas as estratégias utilizadas para geracdo em paralelo de todo o conjunto de
regras da classificacdo e, também, como se deu a paralelizacdo da fase de selecdo das

regras para a construcdo do classificador.

4.6.1. Paralelizacdo da Etapa de Geracao de Regras de Classificacdo

A implementacdo paralela do classificador visa a execugdo em ambiente de
arquitetura distribuida e se utiliza de primitivas da biblioteca de comunicagdo MPI
(Message Passing Interface) [89]. A estratégia adotada para a paralelizagdo do
algoritmo de geragdo de regras de classifica¢do ¢ semelhante a utilizada na paraleliza¢ao
da mineragdo de itens freqiientes. A base de dados ¢ particionada e armazenada na
memoria principal de cada maquina. Em cada iteragdo do algoritmo todos os

processadores executam o mesmo codigo.

O particionamento da base de dados e o armazenamento das partigdes na
memoria das diferentes maquinas sdo realizados na fase inicial do algoritmo. A
distribuicao dos dados ¢ executada da mesma maneira que foi descrita para o algoritmo

paralelo de mineracdo de itens freqilientes na secdo 4.4.1 deste capitulo.

Apbs o particionamento da base de dados, sdo formados os conjuntos de itens-
regras candidatos, a partir dos itens-regras freqiientes da iteragdo anterior. E realizada,
entdo, a contagem dos suportes locais dos itens-regras candidatos e, através de uma
primitiva de reducdo de soma em uma das maquinas, sdo obtidos os suportes globais
dos itens-regras candidatos. Em seguida, por meio de uma primitiva de difusdo esses
valores de suporte globais, sdo transmitidos a todas as demais maquinas que executam o
algoritmo. A partir deste ponto, todos os processadores podem extrair os itens-regras
freqlientes de suas listas de candidatos. A figura 4.41 apresenta o algoritmo utilizado

para a paralelizacdo desta tarefa.

Na etapa inicial do algoritmo acha-se o maior valor entre os itens que compdem

a base de dados de treinamento. Em seguida, cada processador aloca um registro ou

111



buffer de tipos inteiros de tamanho igual a esse maior valor encontrado. Neste
momento, assume-se que cada indice ou posicdo desse buffer representa um item da
base de dados, mesmo que alguns destes valores ndo ocorram na base de dados ou em
alguma de suas parti¢des. Efetua-se, entdo, a contagem dos suportes locais para cada
indice do buffer, armazenando os valores de suportes em suas respectivas posi¢des. E
alocado um novo buffer de tamanho igual ao anterior para o armazenamento dos
suportes globais. E, por meio de uma primitiva de reducdo de soma, estes valores sdo
transmitidos ¢ somados em suas respectivas posi¢des no buffer de suporte global da
maquina concentradora. Esta, entdo, transmite a todas as demais maquinas esses valores
de suportes globais. Assim, cada posi¢do do buffer de suportes globais que possuir valor
maior ou igual ao suporte minimo pré-estabelecido ¢ considerada um item freqiiente,

formando, desta maneira, o conjunto F; (linha 2).

A partir do conjunto de itens freqiientes F; a funcao GeraRegrasl( ) produz o
conjunto de item-regras freqlientes de tamanho 1(linha 3). Entdo, enquanto houver a
formagdo de um novo conjunto de itens-regras freqlientes, a fun¢do JuntaltemRegras( )
produz novos itens-regras candidatos, que sdo armazenados na estrutura de lista de
classes. Para cada novo item-regra armazenado, o contador numCandidatos ¢
incrementado e para cada novo n6 da lista de classes gerado, o contador numClasses

também ¢ incrementado(linhas 8-14).

Para a contagem dos suportes locais dos itens-regras candidatos ¢ alocado um
buffer de tamanho igual a soma dos valores de numCandidatos e numClasses. Assim, a
fungdo ContaSupLocal( ) armazena na primeira posigdo do buffer o suporte do prefixo
do primeiro n6 da lista de classes e, nas posi¢cdes subseqlentes, os suportes dos
elementos de corpo deste nd. Repete-se o processo para os demais nos da lista de
classes até que todos os suportes tenham sido armazenados neste buffer. Em seguida, ¢é
alocado um buffer de contagem global de tamanho igual ao alocado para a contagem
local (linha 16). Através de uma primitiva de reducdo de soma, todos os suportes locais
sdo somados no buffer de suporte global da maquina concentradora (linha 17). Entao,
estes suportes sao transmitidos para as demais maquinas através de uma primitiva de

difusdo (linha 18).
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Algoritmo Paralelo para Geracdo de Regras de Classificacdo

entrada: arquivo de Base de Dados : Base.txt

© 00 N o o B~ W N B
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20
21

quantidade de maquinas : numProc
suporte minimo : X %
confianga minima : Y%
ParticionaBase ()
Fi=FregF1()
Ri=GeraRegras1 (F1)
K=1
enquanto (R¢.; # ) faca
K ++
numCandidatos = 0 ; numClasses=0
para todas asregrasr Rx.; faga
rc o= JuntaltemRegra (rj, rj)
se Poda (c ;) é falso entéao
numCandidatos + +
ArmazenaltemRegra ( rc ;)
se gerou novo n6Classe entdo numClasses ++
fim para
tamBuffer=numCandidato + numClasses
ContaSupLocal (Ck)
Reduce ( SupLocal[0],SupGlobal[0], tamBuffer,soma (), idProc )
Bcast (SupGlobal[0]], tamBuffer, idProc )
Rk= GeraRegrasK ( Cx )
fim enquanto

fim

k
saida : Regras = Y, R«

Na fungdo GeraRegrasK( ), o buffer global contendo a contagem dos suportes ¢

Figura 4.41 : Algoritmo Paralelo para Geracao de Regras de Classificagdo

utilizado para eliminacdo de todos os itens-regras que ndo satisfagam aos valores de
suporte minimo ou de confianga minima pré-estabelecidos e ¢ formado um novo

conjunto de itens-regras freqiientes iguais em todas as maquinas que executam o
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algoritmo. O processo se repete até que nenhum novo conjunto de itens-regras seja
gerado. Desta forma, ¢ obtido, em todas as maquinas, um conjunto completo de regras

de classificacdo para uma determinada base de dados de treinamento.

O processo descrito ¢ a estratégia adotada para a paralelizagdao do algoritmo de
Geragdo de Regras de Classificagdo I, que realiza a mineragdo apenas de itens-regras
freqiientes. A paralelizagdo do algoritmo de Geracdo de Regras de Classificagdo II,
apresentado na secdo 4.5.2.1, ¢ mais simples e ¢ realizada de maneira semelhante a
maneira descrita para a paralelizacdo do algoritmo de mineragdo de itens freqiientes na
secdo 4.4.1. Entretanto, no algoritmo paralelo do Gerador de Regras de Classificacao II,
ndo sdo necessarios a contagem e a transmissao dos suportes locais dos prefixos dos nos
candidatos da lista de classes, pois estes valores podem ser carregados diretamente das
listas de classes de itemsets freqiientes da iteracdo anterior, presente em todas as

maquinas.

4.6.2. Paralelizacédo da Etapa de Construgdo do Classificador

No final da etapa de geracgao de regras de classificagdo, todas as maquinas que executam
o algoritmo possuem uma parti¢ao da base de dados e um conjunto completo de regras
de classificagdo. Mas, para a construcao do classificador, ¢ necessaria a selegdo de um
conjunto minimo ordenado de regras. Para isto, todas as madaquinas ordenam
simultaneamente seus conjuntos de regras e estes sdo testados nas parti¢des da base de

dados das respectivas maquinas.

Durante os testes realizados com as regras sobre uma parti¢do dos dados, para
cada regra € associada uma marca, uma contagem de erro ¢ uma contagem para as
classes. E, entdo, alocado um buffer local para o armazenamento dessas informagdes.
Apos todas as maquinas realizarem seus testes nas suas particoes dos dados, essas
informagdes sdo transmitidas através de uma primitiva de reducdo de soma para um
buffer global em uma maquina concentradora. E assim, de posse das informagdes
integralizadas, a maquina concentradora, extrai o conjunto de regras minimo que
constitui o classificador. O algoritmo paralelo de constru¢do do classificador ¢ mostrado

na figura 4.42.
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Algoritmo Paralelo para Construgéo do Classificador
entrada: conjunto de regras: Regras

1 Rordenado =Ordena(Regras)

2 passo=numClasse + 2

3 tamBuffer = passo * NumRegras

4 aloca bufferLocal [tamBuffer] ; bufferGlobal[tamBuffer]

5 indice =0

6 para cadaregra r Rodenado €M seqliéncia faga

7 p= indice * passo

8 para cadacasod Particao_D faga

9 se r.prefixo dentdo

10 se r.classe d entdo

11 ErroBufferLocal( r, p) ++

12 ClasseBuferrLocal(d.classe, p) ++
13 senao marque r

14 senao ClasseBuferrLocal(d.classe, p) ++

15 se ré marcado entdo

16 retira d da base de treinamento Particdo_D
17 classeDefault=Max(p, bufferLocal[ ])

18 ErroTotalBufferLocal(p, classeDefault)
19 MarcaBufferLocal (r, p)

20 se Particao_D = entdo fim para 1

21 fim para 2

22 indice ++

23 fim para1

24 Reduce ( BufferLocal[0],BufferGlobal[0], tamBuffer,soma (), idProc )
25 regraCorte = o

26 para cadaregra r Rogenado €M seqiiéncia faga

27 se BufferGlobal . marcalr] # 0 entédo

28 se BufferGlobal.erro[r] < regraCorte entdo

29 regraCorte = BufferGlobal.erro[r]

30 ultimaregra=r

31 sendo descarta regra r

32 fim para 3

33 descarta todas asregras r  Roenado @p0s ultimaRegra
34 Classificador C = Rggenado + UltimaRegra .classeDefault
35 fim

Figura 4.42 : Algoritmo Paralelo para Construcdo do Classificador
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A primeira fase do algoritmo paralelo de constru¢do do classificador ¢ a
ordenacgdo das regras ( linha 1). Apés a ordenagao das regras, sdo alocados buffers para
o armazenamento de informagdes (linhas 2-4). Estes buffers contém todas as
informagdes pertinentes as regras, ou seja, para cada regra hd um campo marca que
informa a condi¢do da regra, um campo de contagem de erros associado a regra ¢ um
campo para cada classe existente na base de dados. A figura 4.43 ilustra uma

esquematizagdo destes buffers.

BYFFER
| marca | erro ‘ classe | | Classen | | marca | erro | classe | | Classen |
S vy A A
R . ',-"
LANPOS U TG Campos da regra n

Figura 4.43 : Esquematizagao do buffer

Entdo, cada regra “r” do conjunto ordenado de regras ¢ testada em todas as
instancias “d” da particdo da base de dados (linhas 5-21). Primeiramente, verifica-se se
o antecedente da regra “r” estd contido em “d”. Se for o caso e a regra “r” classificar

€.
T

corretamente “d”, marca-se a regra. Mas se ndo classifica a instancia “d”, a fungdo
ErroBufferLocal( ) incrementa o contador de erros referente a regra no buffer local ¢ a
fung¢ao ClasseBufferLocal( ) incrementa, ainda, a posi¢ao do buffer local referente a
classe da instancia “d”. Mas, no caso do antecedente de “r” ndo estar contido em “d”, a
fungdo ClasseBufferLocal( ) incrementa a posi¢ao do buffer local referente a classe da
instancia “d” (linhas 10-12). Se a regra foi marcada, retira-se “d” da parti¢ao da base de
treinamento (linha 16). Em seguida, a funcdo Max( ) acha o valor da classe padrao
associado a “r” no buffer local. Este valor representa a classe com a maior contagem
entre os campos de classes associados a uma regra no buffer local (linha 12). A fungao
ErroTotalBufferLocal( ) calcula o erro total do classificador, isto é, a soma das
contagens de todas as posi¢des dos campos de contagem de classe exceto a referente a
classe padrdo. Este valor ¢ somado aos erros cometidos pela regra e, entdo, o total de

erros ¢ acumulado no campo de contagem de erro do buffer local. O processo se repete
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até que nao haja mais instidncias na particdo da base de dados ou termine as regras a

serem testadas (linha 15 -21).

Terminada a fase de avaliacdo das regras, todas as informacdes colhidas nos
buffers locais de cada maquina sdo transmitidas para o buffer global de uma maquina
concentradora a partir de uma primitiva de redugdo de soma. No buffer global sdo
totalizados os erros de cada regra, bem como as contagens das classes presentes nas
parti¢des durante a avaliacdo das regras. As regras que ndo satisfizeram nenhuma
instancia das parti¢des tém os campos “marca” associados a elas com valor igual a zero;
as demais apresentam algum valor nestes campos diferentes de zero. Entdo, o buffer
global ¢ percorrido e todas as regras que possuem o campo marca zerado sdo
eliminadas. Além do mais, durante este percurso, ¢ buscada a primeira regra da
seqiiéncia que apresenta o menor valor no campo erro. Esta regra ¢ considerada a regra
de corte, isto ¢ sdo descartadas todas as regras que a sucedem. Desta forma, o
classificador ¢ composto das regras que ndo foram eliminadas e da classe padrao
associada a regra de corte. Esta classe padrao ¢ a classe com a maior contagem dentre os
campos de contagem de classes do buffer global associados a regra de corte (linhas 26-

36).
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Capitulo V

O Estudo de Caso

Neste capitulo ¢ apresentado o estudo de caso, isto €, a aplicacdo das implementagdes
desenvolvidas nesta tese em bases de dados de um sistema de contramedidas antimissil.
Primeiramente, ¢ apresentado o sistema de contramedidas, seus dados e parametros. Em
seguida, ¢ apresentado o ambiente dos testes, a descricdo dos experimentos € 0s

resultados.
5.1 O PROBLEMA

Nesta se¢do ¢ apresentado um sumario do problema, isto ¢, as vantagens e dificuldades
da utilizagdo de tarefas de mineracdo de dados com a finalidade especifica de

aprimoramento de um sistema de contramedida antimissil para navios de superficie.

A maioria das tarefas de mineracao de dados, em especial a de mineragdo de
regras de associacdo e a de classificacdo, sofre fortes restricoes em suas implementagdes
devido a diversos fatores, sobretudo, o carater iterativo dos algoritmos de mineragao,
aliado a grande quantidade de dados que limitam as plataformas de hardware onde estes

podem ser executados.

Apesar da generalidade da maioria dos algoritmos desenvolvidos para as tarefas

J4

de mineragdo de regras de associagdo e de classificacdo, ¢ evidente que as
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implementagdes mais robustas e eficientes sdo aquelas onde se leva em conta, além do
hardware disponivel, o conhecimento dos dados ¢ sua natureza [14]. Portanto, acredita-
se que a maior motiva¢do para implementacdes de ferramentas de mineragao de dados
para aplicagdes especificas resida no fato de se obter um maior dominio do sistema,
facilitando, assim, futuras adaptagdes e acréscimos de funcionalidades, na medida em

que estas se mostrarem necessarias.

Sistemas de minerag¢ao de dados sdo utilizados em aplicagdes militares como em
[16]. Essa técnica pode ser especialmente importante na area de desenvolvimento de
contramedidas, onde o conhecimento dos parametros de uma ameaca, para a qual sera
desenvolvida a contramedida, as vezes, € bastante limitado. Portanto, o uso de técnicas e
sistemas de mineragdo de dados ¢ fundamental na busca de informag¢des que possam

contribuir para a eficicia do desenvolvimento.

Dentre as contramedidas utilizadas por navios para se defender de ataques de
misseis estd o emprego de foguetes de Chaff [17], isto é, foguetes com cargas de
filamentos metalizados, para a formag¢do de nuvens com o proposito de confundir ou

seduzir o radar do missil, como ilustrado na figura 5.1

Figura5.1:  Desvio de rota do missil por acdo de nuvem de Chaff

119



As nuvens de Chaff devem ser formadas em posi¢cdes chaves de modo a
conseguir desviar, eficazmente, o missil do seu alvo. Para isto, ¢ necessario um sistema
de langamento de foguetes de Chaff que determina, através da analise de diversos
parametros, a posicdo, o momento de abertura da carga e a quantidade de foguetes
capazes de desviar a trajetoria do missil. A maior dificuldade, no desenvolvimento desse
tipo de sistema de contramedida ¢ a falta de informacdes precisas da ameaca, haja vista
que estas, normalmente, sdo informacdes secretas. Assim, a minera¢do de dados de
cenarios taticos envolvendo diversas condi¢des e comportamentos de ameagas, além de
parametros meteorologicos e de navios, pode levar a descoberta de importantes

informacdes que contribuam para o aprimoramento desses sistemas de contramedida.

A importancia da andlise computacional dos dados, aliada as restricdes das
aplicacdes militares, motiva o uso de ferramentas de minera¢do de dados, de modo a
permitir a busca de novos conhecimentos para o aprimoramento de sistemas antimissil.
E evidente, contudo, que a aplicagio de tarefas de mineragio de dados pode ser
estendida a outros sistemas militares, pois, onde haja dados coletados, certamente,

existem informagdes uteis de forma implicita.

5.2 O SISTEMA DE CONTRAMEDIDAS

Esta se¢do apresenta o sistema de contramedida antimissil, sua missdo, os tipos de
taticas empregadas para defesa de navios, suas principais caracteristicas e

configuragdes.

5.2.1.Missao do Sistema

A miss@o de um sistema de contramedida antimissil ¢ a defesa de um navio de
superficie contra ataques de misseis guiados por meio de radar. Utilizando para isso,
langamentos coordenados de foguetes de Chaff; podendo, entretanto, através da
disponibilidade de outros tipos de municao, ser também utilizado na defesa de um navio

de superficie contra outros tipos de ameagas.
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Sistemas de contramedida para defesa de navios com a utilizagao de foguetes de
Chaff sdo sistemas complexos, que apresentam varios componentes ¢ diferentes
configura¢des. Normalmente, sdo sistemas com processamento distribuido, onde em um
dos modulos de processamento reside a parte tatica, responsavel pelos diferentes modos
de emprego das municdes. Outro modulo importante desses sistemas ¢ o moddulo
lancador, responsavel pelo lancamento das munigdes. A configuracdo de um sistema de
contramedida deste tipo varia de acordo com a quantidade de modulos lancadores
presentes no sistema. Além do processador tatico e dos lancadores, existem diversos
outros moédulos para controle e execugdo das taticas de emprego da munigao.

A figura 5.2 ilustra um sistema de contramedidas antimissil com foguetes de Chaff.

i &
\

GIRO
NODOMETRO
ANEMOME TRO

SISTEMA
DE ARMAS

Figura5.2:  Um sistema de contramedida antimissil com foguetes de Chaff
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5.2.2. Emprego Tatico

Para defender um navio de superficie contra um missil antinavio guiado por
radar, o sistema de contramedida, dependendo do software titico ou tabela de tiro
instalada, pode gerar solugdes de tiro. Estas traduzem-se pela definicdo da manobra do
navio, lancadores a serem designados, quantidade de foguetes a serem lancados e
temporizacdo do dispositivo de liberagdo da carga de Chaff, de tal forma que permita o

engajamento do navio nos modos taticos de seducdo, distragdo ou confusao.

5.2.2.1. Sedugéo

E 0 modo tatico caracterizado por atuar basicamente a partir do momento em
que o missil adquire o alvo, ou seja, na fase de acompanhamento, também denominada
fase de guiagem final. Pode ser, ainda, empregado contra radares de direcao de tiro
travados no alvo para quebrar o acompanhamento. Esses sistemas de contramedida
normalmente permitem o uso de dois tipos de seducdo: a sedugdo por deslocamento do

centroide; e a sedugdo por deslocamento da janela de acompanhamento (DUMP).

Na Sedu¢do por deslocamento de centrdéide ¢ empregado o lancamento de
foguetes de Chaff a curta distancia e, normalmente, exige a manobra do navio para
deslocar o centroide até que a nuvem de Chaff, que oferece um alvo radar mais atrativo
e seduza definitivamente o radar de guiagem do missil. A figura 5.3 ilustra o radar do
missil sendo seduzido pelo deslocamento do centroide causado pela formagdo de uma

nuvem de Chaff.

Centroide

Figura5.3: O modo tatico de seducdo por deslocamento de centroide
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Na Seducdo por Deslocamento da Janela de Acompanhamento ¢é realizada a agdo
coordenada de um equipamento bloqueador eletronico de radar e de foguetes de Chaff.
Inicialmente, o bloqueador aplica um truque destinado a deslocar a janela de
deslocamento do radar de guiagem ou de direcdo de tiro. Por sua vez, o sistema de
contramedida devera langar, com o menor tempo de reacdo possivel, foguetes de Chaff
nas proximidades da regido para onde for deslocada a janela de travamento do radar de
guiagem ou dire¢do de tiro, como ilustrado na figura 5.4. Para que isso seja alcangado, ¢
necessaria a judiciosa escolha e programagdo do foguete a ser lancado, além de
recomendacdo de manobras que viabilizem o modo de emprego e maximizem a

distancia do ponto de maior aproximag¢ao do missil em relacao ao navio.

Muvem

Chaff
Seducéo
Dump

Figura5.4: O modo tatico de seducdo por deslocamento de janela de acompanhamento

5.2.2.2. Distragao

Esse modo tatico ¢ eficaz apenas durante a fase de busca do radar de guiagem do
missil. Consiste na semeadura de foguetes de Chaff, de acordo com padrdes otimizados
para cada tipo de ameaga e previstos no sistema, que oferecerdao ao radar de guiagem um
grande nimero de alvos falsos durante a fase de busca. Assim, havera uma

probabilidade elevada do radar detectar um alvo falso, adquiri-lo e iniciar a sua fase
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final de guiagem contra 0 mesmo. A figura 5.5 ilustra o radar de busca de um missil
adquirindo um alvo falso formado por uma nuvem de Chaff, quando do emprego da

tatica de distracao.

Distracio

Figura5.5: O modo tatico da Distragdo

5.2.2.3. Confuséao

Este modo tatico ¢ caracterizado por atuar antes que o missil seja langcado. Tem
por objetivo gerar alvos falsos, visando confundir o radar inimigo dificultando a
designacao de alvos. A figura 5.6 ilustra a aplicacdo da tatica de confusdo e como navio

se confunde com as nuvens de Chaff numa tela de radar.

Huvemn de Chaff

e
p i Havio

4%

‘%E

Figura 5.6 : O modo tatico de Confuséo
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5.2.3. Caracteristicas do Sistema

Para que seja possivel a realizacao, pelo sistema de contramedida, de todos ou de
alguns dos modos taticos, descritos na subsecdo 5.2.2, ¢ necessario que o sistema e a
muni¢do apresentem requisitos que propiciem a realizacdo da tatica. Esses sistemas
apresentam algumas caracteristicas intrinsecas, que determinam e limitam suas

aplicagoes.

Entre as caracteristicas de um sistema de langamento de foguetes de Chaff para
defesa de navios podemos citar como as mais importantes: a quantidade de lancadores
do sistema; a quantidade de foguetes por lancador; a inclinagdao dos langadores, no caso
de lancadores fixos, ou no caso de langcadores moveis, os valores limites de conteira e
elevagdo; a quantidade de langamentos simultaneos; o tempo de reagdo, entre a detec¢ao
da ameaga e o langcamento do foguete; e o intervalo de tempo entre langamentos de um
mesmo langador. Ainda aparecem como limitacdes do sistema de langcamento de
foguetes as caracteristicas de sua muni¢do, pois a quantidade da carga de Chaff; o
tempo de abertura da nuvem; o alcance do foguete entre outros, influenciam na tatica

adotada.

5.3 O EMPREGO DA MINERACAO DE DADOS

Esta se¢do trata das contribuicdes que a aplicacdo da mineragdo de dados traz para o
aprimoramento do sistema de contramedida. Inicialmente, ¢ sumarizada a funcdo dos
dados que estdo sujeitos as técnicas de mineragdo de regras de associagdo e de
classificagdo. E apresentado, ainda, o simulador de ambiente de Chaff, responsavel pela
geragcdo da maioria dos dados do sistema. Em seguida, é discutido de que maneira as
regras de associacao e de classificagdo contribuem para o aprimoramento do sistema de

contramedida.

5.3.1. Os Dados do Sistema

Os sistemas de contramedida possuem um software tatico responsavel pela

execucdo dos modos taticos descritos na se¢do 5.2. Este software recebe dos demais
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sistemas e sensores do navio 0s parametros necessarios para criagdo de um cenario, ou
instancia de ameaga. A partir da interpretacao deste cendrio, do modo tatico designado,
da disponibilidade de municiamento e dos status das partes integrantes do sistema ¢é
calculada uma solu¢do que consiste, basicamente, da direcdo dos lancamentos, através
da escolha dos langadores, da quantidade de foguetes de Chaff a ser langado e da

temporizagao das espoletas desses foguetes.

Muitas vezes devido aos requisitos de tempo de reagdo, ou de impossibilidade de
langamento devido a auséncia de munic¢do nos tubos designados, ou ainda, de falhas de
ordem diversas do sistema, nao ¢ possivel o calculo ou a execu¢do de uma solucdo. Para
estes casos, esses sistemas s3o dotados de tabelas (look-up tables) compostas de
diversos cenarios taticos e solugdes padrdes que representam uma alternativa de defesa.
Entretanto, tanto o software tatico quanto as tabelas de solugdes sdo baseados em dados

oriundos, na sua grande maioria, de simulagdes.

5.3.1.1. A Simulacéo dos Dados

O simulador que gera os dados utilizados pelo sistema de contramedida, simula
o ataque de um missil a um navio de superficie. O missil atacante rastreia o alvo através
de seu equipamento radar, enquanto o navio busca se defender através da utilizagdo de
foguetes de Chaff. Para tanto, sdo considerados diversos fatores, como ambiente
meteorologico; geometria missil-alvo; caracteristicas do missil atacante (fisicas;
aerodinamicas; de sensoriamento ¢ do sistema de controle); caracteristicas do alvo
(fisicas; eletromagnéticas; hidrodindmicas; do sistema de propulsio e manobra);
caracteristicas do sistema de contramedida (langadores: tipo e posicionamento; e
sistema de controle de langamento); caracteristicas do foguete (fisicas; aerodinamicas e
de propulsdo) e caracteristicas da carga util dos foguetes (fisicas; eletromagnéticas e

aerodinamicas).

A modelagem das entidades, que compde o ambiente de simulagdo, ¢ o grande
desafio, pois, para se garantir bons resultados, ¢ necessario que as entidades envolvidas,
tais como navio, missil, nuvem de Chaff e, etc, estejam bem representadas. Para isso sdo

necessarios alguns dados que ndo se encontram disponiveis, como por exemplo: a se¢ao
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reta radar do navio para todas as marcagdes da ameaca, as caracteristicas exatas do filtro

do radar de busca da ameaga, entre outras.

A simula¢do ¢ um método rapido e barato de testar o comportamento de um
sistema. Porém sofre de uma limitagdo importante: a validade dos modelos empregados.
E extremamente dificil modelar precisamente um sistema qualquer e¢ a dificuldade
cresce exponencialmente com a complexidade do sistema. Por isso, ¢ necessario um

compromisso entre a precisao dos modelos e a exeqiiibilidade da simulagao.

5.3.2. Contribuicdes da Mineracgao dos Dados

De acordo com a descricao da simulagdo e a quantidade de varidveis envolvidas
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mostrando, entdo, que a modelagem pode ser revista sobre algum enfoque especial que
a aproxime mais da realidade. Isso melhoraria muito o desempenho do sistema de
contramedida, haja vista que esses dados simulados dao origem ao software tatico e as

suas tabelas ( look-up tables )de solugdes.

Por outro lado, no caso dos modelos simulados estarem bem representados, as
regras de associacdo podem revelar diversas caracteristicas ocultas, como, por exemplo,
nos padrdes de busca do missil, o que contribuiria para alteracdes nas taticas e doutrinas

de uso de foguetes de Chaff.

Além do mais, baseado no conhecimento dos dados, algumas intervencdes por
parte do usuario podem ser aplicadas. Por exemplo, o uso de algum tipo de hierarquia
entre os dados ou a separacdo destes em grupos de caracteristicas semelhantes. Isto
possibilitaria diversas outras descobertas uteis. Essa metodologia pode ser utilizada para
criar parametros de modo a entender o comportamento de ameacas; identificar
afinidades entre as solugcdes e cendrios taticos; prever solugdes; analisar
comportamentos para detectarem falhas e etc. Isto demonstra que a utilizagdo de regras
de associagdo nessas bases de dados pode contribuir, realmente, para o aprimoramento

dos sistemas de contramedida, ja que as possibilidades de aplica¢des sdo inumeras.

5.3.2.2. Minerando Regras de Classificagdo

A classificacdo, diferentemente das associagdes, ¢ um método supervisionado,
isto ¢, aprende-se com exemplos, e ¢ usado para a predicdo de casos. No caso em
estudo, aplicou-se a classificacdo de cenarios taticos em classes de setores de defesa. A
regido em torno do navio pode ser dividida em setores de acordo com o langador
utilizado na solucdo de um cenario. Assim, no caso de navios que possuem quatro
unidades lancadoras, existem quatro classes, se forem desprezadas as solucgdes
combinadas, isto ¢ aquelas onde ¢ necessaria a utilizacdo de mais de uma unidade
langadora para a defesa do navio. O resultado da analise deste processo pode ser usado,
por exemplo, no desenvolvimento de uma politica de municiamento durante missdes de

navios em que haja escassez de municao.
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Existem instidncias do problema, isto é, cendrios, em que ndo sdo possiveis
encontrar uma solucdo. Portanto, a separagao dessas instancias em duas classes, as com

solugdo e as sem solu¢do, pode ajudar no desenvolvimento de doutrinas de aplic ndo s- nm foguetes de9
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de regras de associagdo ndo foi usado nenhum critério de escolha dos itens que as

compdem. Como esta tarefa necessita de etapas posteriores para a geracdo de regras

uteis, o critério usado para geragdo das bases foi o volume de dados, de modo a

possibilitar a anélise da escalabilidade da implementagao.

Bases de Dados para Classificacéo

bases N° Atributos | N° Classes | N° Instancias T?tt:rl]fe
CV-Classel 20 2 2.558 103
CV-Classe2 20 2 20.463 103
SLDM-Classel 35 3 61.387 202
SLDM-Classe2 35 4 83.204 202
SLDM-Classe3 35 4 96.782 202

Tabela 5.1 - Caracteristicas das bases de dados para Regras de Classificagdo

Bases de Dados para Regras de Associagéo
bases N° Instancias Total de itens
Chaff-SLDM2 94.494 202
Chaff-SLDM3 238.469 202
Chaff-SLDM4 487.839 202

Tabela 5.2 - Caracteristicas das bases de dados para Regras de Associagio

5.4.1.Os Testes de Mineracao de Regras de Classificacdo

Os testes da tarefa de minerag¢do de regras de classificagdo foram realizados nas bases

de dados da tabela 5.1. Nestes testes, foram usados valores de suporte minimo e de

confianga minima igual a 1% e 50%, respectivamente, e limitou-se o total de regras

geradas para a constru¢do do classificador em 100.000. A tabela 5.3 e os graficos

apresentados nas figuras 5.7 e 5.8 apresentam os resultados do experimento.
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base N NG N° | Totalde | Ne°de TZ‘ffoge
Atributos| Classes |Instancias| itens Regras (%)
CV-Classel 20 2 2558 103 497 5,10
CV-Classe2 20 2 20463 103 4.293 8,32
SLDM-Classel 35 3 61387 202 7.618 18,80
SLDM-Classe2 35 4 83204 202 13.315 21,56
SLDM-Classe3 35 4 96782 202 17.751 24,30
Tabela 5.3 - Numero de Regras de Classificacdo ¢ Taxa de Erro
Comparacédo: Speed Up
20
15

Speed Up
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5 | w
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# Processadores
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Figura 5.7:  Comparagdo da relagdo de Seed Up na Classificagdo
Comparacdo: Eficiéncia
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Figura 5.8 :  Comparag¢éo da Eficiéncia na Classificagdo
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Os resultados dos testes para a tarefa de mineragcdo de regras de classificagao
mostram que a metodologia funcionou bem, pois foi possivel a extragao das regras das
bases experimentais e a construcdao de classificadores, onde as taxas de erros, obtidas
com o processo da validagao cruzada (10-fold Cross Validation), sao bem razoaveis. Os
resultados do estudo do speed up mostram uma reducdo gradual na eficiéncia a medida
que o tamanho das parti¢des de dados diminui na memoria das maquinas. Entretanto
para as bases de dados maiores o speed up se mostrou razoavel, garantindo a

escalabilidade.

5.4.2.Os Testes de Mineracéo de Regras de Associacdo

Os testes da mineragdo de regras de associagdo foram realizados nas bases de dados da
tabela 5.2. Esses testes foram executados variando-se os valores de suporte minimo e de
confianga minima. Os resultados dos testes sdo apresentados nas tabelas 5.4 a 5.6 e nas
figuras 5.9 a 5.14. Nessas tabelas, sdo mostrados os valores de speed up, de eficiéncia e
de tempo de execucdo para os seguintes valores de suporte minimo: 10%; 5%; 2,5% e
1%. As tabelas, também, apresentam o tamanho do maior itemset freqiiente encontrado
para cada um dos quatro valores de suporte minimo adotados. E apresentado, ainda, a
quantidade de regras de associagdo gerada para cada um dos quatro valores de suporte

minimo, quando se varia os valores da confiangca minima para 100%, 90%, 80% e 70%.

Os resultados dos testes para a tarefa de mineragao de regras de associagao
mostram que a metodologia também funcionou bem, pois foi possivel a extracdo das
regras de associagdo das bases experimentais. As trés bases de dados utilizadas
apresentaram caracteristicas semelhantes, isto €, poucas associagdes para os maiores
valores de suporte minimo, e tornando-se mais densas a medida em que os valores de
suporte minimo decresce. O speed up e a eficiéncia também apresentaram uma
diminui¢do gradual na medida em que se diminui a particdo dos dados nas memorias
das maquinas. Esta diminuigdo dos valores do speed up ¢ da eficiéncia foi mais
acentuada para os testes onde eram menores os valores de suporte minimo, devido ao
significante aumento de itemsets freqiientes e, consequentemente, de consumo de
memoria. Porém, os valores de speed up obtidos sdo satisfatorios, o que garante a

escalabilidade.
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Base CHAFF-SLDM?2
T 10% 5% 2.5% 1%
# Proc Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia | Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia | Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia | Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia
1 114,18 1,00 100,00% 401,71 1,00 100,00% 1414,46 1,00 100,00% 5916,82 1,00 100,00%
2 57,09 2,00 100,00% 202,47 1,98 99,20% 722,47 1,96 97,89% 3070,16 1,93 96,36%
3 38,19 2,99 99,67% 135,67 2,96 98,70% 493,39 2,87 95,56% 2107,58 2,81 93,58%
4 28,69 3,98 99,50% 102,94 3,90 97,56% 377,23 3,75 93,74% 1652,37 3,58 89,52%
5 23,46 4,97 99,40% 84,48 4,76 95,20% 307,27 4,60 92,07% 1376,43 4,30 85,97%
6 19,52 5,85 97,50% 70,61 5,69 94,82% 262,26 5,39 89,89% 1185,12 4,99 83,21%
7 16,74 6,82 97,43% 61,52 6,53 93,28% 230,72 6,13 87,58% 1040,06 5,69 81,27%
8 14,87 7,68 96,00% 55,46 7,24 90,54% 204,95 6,90 86,27% 944,09 6,27 78,34%
9 13,34 8,56 95,11% 48,94 8,21 91,20% 184,05 7,69 85,39% 880,44 6,72 74,67%
10 11,60 9,84 94,40% 44,98 8,93 89,30% 167,04 8,47 84,68% 824,07 7,18 71,80%
11 11,94 9,56 86,91% 41,70 9,63 87,58% 155,34 9,11 82,78% 743,97 7,95 72,30%
12 11,06 10,32 86,00% 38,73 10,37 86,43% 145,56 9,72 80,98% 701,58 8,43 70,28%
13 10,81 10,56 81,23% 36,07 11,14 85,67% 139,26 10,16 78,13% 690,76 8,57 65,89%
14 10,06 11,35 81,07% 34,20 11,74 83,89% 132,12 10,71 76,47% 661,70 8,94 63,87%
15 9,64 11,85 79,00% 33,96 11,83 78,86% 126,76 11,16 74,39% 637,35 9,28 61,89%
16 9,09 12,56 78,50% 32,86 12,22 76,40% 119,64 11,82 73,89% 613,27 9,65 60,30%
17 8,45 13,51 79,47% 31,05 12,94 76,10% 113,96 12,41 73,01% 590,91 10,01 58,90%
18 8,04 14,20 78,89% 29,38 13,67 75,97% 108,12 13,08 72,68% 567,43 10,43 57,93%
l\iﬂtgr;‘iﬁto 12 13 14 15
C&?g;ﬁga N° de Regras de Associagdo N° de Regras de Associagao N° de Regras de Associagao N° de Regras de Associagdo
100% 36.320 164.191 605.084 3.002.057
90% 49.481 203.222 691.881 3.211.342
80% 57.335 231.560 784.011 3.561.038
70% 67.843 272.838 905.001 3.977.844

Tabela 5.4 - Resultados da base Chaff-SLDM?2
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CHAFF-SLDM2- Speed Up CHAFF-SLDM2 - Eficiéncia
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Figura 5.9 :  Speed Up e Eficiéncia da base Chaff-SLDM?2
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Figura 5.10: Tempos de execucdo da base Chaff-SLDM?2
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Base CHAFF-SLDMS3
i 10% 5% 2.5% 1%
# Proc Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia | Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia Tempo(seg) | SpeedUp | Eficiéncia
1 95,36 1,00 100,00% 382,01 1,00 100,00% 1412,20 1,00 100,00% 7821,36 1,00 100,00%
2 47,73 2,00 99,89% 192,74 1,98 99,10% 714,1678 1,98 98,87% 3983,9868 1,96 98,16%
3 31,95 2,99 99,50% 129,78 2,94 98,12% 489,47884 2,89 96,17% 2700,5603 2,90 96,54%
4 2411 3,95 98.,87% 98,34 3,88 97,11% 375,02533 3,77 94,14% 2121,4503 3,69 92,17%
5 19,38 492 98,41% 79,42 4,81 96,20% 305,67 4,62 92,40% 1730,39 4,52 90,40%
6 16,39 5,82 96,97% 66,87 5,71 95,21% 258,30323 5,47 91,12% 1472,28 5,31 88,54%
7 14,36 6,64 94,89% 57,99 6,59 94,11% 222,18304 6,36 90,80% 1296,37 6,03 86,19%
8 12,79 7,46 93,23% 51,65 7,40 92,45% 199,37252 7,08 88,54% 1176,22 6,65 83,12%
9 11,64 8,19 91,02% 46,97 8,13 90,36% 179,42893 7,87 87,45% 1079,02 7,25 80,54%
10 10,89 8,76 87,56% 43,35 8,81 88,12% 165,69229 8,52 85,23% 1024,81 7,63 76,32%
1 10,17 938 | 8523% | 40,16 951 | 8647% | 15336447 | 921 | 83,71% | 98536 794 | 72,16%
12 9,43 10,11 84,23% 38,06 10,04 83,65% 144,84055 9,75 81,25% 956,39 8,18 68,15%
13 9,04 10,55 81,15% 36,48 10,47 80,56% 137,59394 10,26 78,95% 896,10 8,73 67,14%
14 8,69 10,97 78,36% 34,78 10,98 78,45% 131,25712 10,76 76,85% 885,09 8,84 63,12%
15 8,46 11,27 75,11% 33,45 11,42 76,14% 128,70316 10,97 73,15% 862,57 9,07 60,45%
16 7,85 12,14 75,88% 31,61 12,08 75,52% 121,22265 11,65 72,81% 826,29 9,47 59,16%
17 7,38 12,92 76,01% 29,91 12,77 75,12% 116,05241 12,17 71,58% 788,89 9,91 58,32%
18 6,89 13,84 76,89% 28,54 13,39 74,37% 111,77561 12,63 70,19% 785,75 9,95 55,30%
eSS 10 12 13 15
Maximo
C&?Eﬂga N° de Regras de Associacao N° de Regras de Associacdo N° de Regras de Associacdo N° de Regras de Associacdo
100% 4.566 25.308 115.126 589.524
90% 6.257 37.893 153.424 657.475
80% 8.478 48.898 161.056 784.318
70% 9.563 59.365 211.363 954.228

Tabela 5.5 - Resultados da base Chaff-SLDM3
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CHAFF-SLDMS3 - Speed Up CHAFF-SLDMS3 - Eficiéncia
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Figura 5.11 :  Speed Up e Eficiéncia da base Chaff-SLDM3
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Figura 5.12: Tempos de execugdo da base Chaff-SLDM3
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Base CHAFF-SLDM4
i 10% 5% 2.5% 1%
# Proc Tempo(seg) | SpeedUp Eficiéncia Tempo(seg) | SpeedUp Eficiéncia Tempo(seg) | SpeedUp Eficiéncia Tempo(seg) SpeedUp Eficiéncia
1 200,40 1,00 100,00% 754,54 1,00 100,00% 2581,74 1,00 100,00% 10427,89 1,00 100,00%
2 101,32 1,98 98,89% 384,50 1,96 98,12% 1334,65 1,93 96,72% 5626,96 1,85 92,66%
3 67,78 2,96 98,56% 258,81 2,92 97,18% 920,90 2,80 93,45% 3925,87 2,66 88,54%
4 51,12 3,92 98,01% 195,58 3,86 96,45% 725,45 3,56 88,97% 3094,33 3,37 84,25%
5 40,97 4,89 97,83% 157,64 4,79 95,73% 588,40 4,39 87,75% 2543,39 4,10 80,85%
6 35,15 5,70 95,01% 134,56 5,61 93,46% 502,15 5,14 85,69% 2187,52 4,77 79,45%
7 30,49 6,57 93,89% 116,53 6,48 92,50% 441,86 5,84 83,47% 1906,45 5,47 78,14%
8 27,33 7,33 91,65% 102,64 7,35 91,89% 395,68 6,52 81,56% 1690,21 6,17 77,12%
9 24,87 8,06 89,54% 94,07 8,02 89,12% 362,43 7,12 79,15% 1555,03 6,71 74,51%
10 22,76 8,81 88,05% 86,15 8,76 87,58% 331,46 7,79 77,89% 1456,82 7,16 71,58%
11 20,77 9,65 87,73% 80,11 9,42 85,63% 309,31 8,35 75,88% 1383,12 7,54 68,54%
12 19,52 10,27 85,56% 75,60 9,98 83,17% 292,91 8,81 73,45% 1328,94 7,85 65,39%
13 18,54 10,81 83,16% 71,67 10,53 80,99% 274,87 9,39 72,25% 1286,31 8,11 62,36%
14 17,48 11,46 81,88% 68,81 10,97 78,33% 262,21 9,85 70,33% 1265,67 8,24 58,85%
15 16,67 12,02 80,12% 65,69 11,49 76,58% 248,79 10,38 69,18% 1233,49 8,45 56,36%
16 15,86 12,64 78,97% 63,37 11,91 74,42% 233,89 11,04 68,99% 1224,39 8,52 53,23%
17 15,46 12,96 76,23% 61,31 12,31 72,39% 221,35 11,66 68,61% 1173,31 8,89 52,28%
18 14,91 13,44 74,67% 55,65 13,01 72,28% 214,04 12,06 67,01% 1130,84 9,22 51,23%
[ 10 12 13 15
Maximo
C&?ﬂﬁﬂga N° de Regras de Associagdo N° de Regras de Associacdo N° de Regras de Associacdo N° de Regras de Associacdo
100% 8.722 50.602 234.199 1.267.463
90% 13.557 68.763 280.858 1.396.574
80% 15.996 79.804 320.079 1.570.813
70% 19.427 93.725 375.336 1.779.822

Tabela 5.6 - Resultados da base Chaff-SLDM4
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Figura 5.13 :  Speed Up e Eficiéncia da base Chaff-SLDM4
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Capitulo VI

Consideracoes Finais

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes desta tese e as sugestdes para trabalhos

futuros.
6.1 CONCLUSOES

Esta tese teve como objetivo principal a implementacdo das tarefas de mineracdo de
regras de associagdo e de classificagdo em ambiente de computagdao paralela, com a
finalidade de contribuir para o aprimoramento de um sistema antimissil para navios de

superficie.

A implementacdo da tarefa de mineragdo de regras de associag¢ao foi baseada no
algoritmo de distribui¢do de contagem que ¢ uma versdo paralela do algoritmo
APRIORI, onde a base de dados ¢ particionada entre as maquinas que executam o
algoritmo. No desenvolvimento desta implementagdo foram experimentadas algumas
formas de representagdo para os conjuntos de dados, tais como vetor de bits, produto de
numeros primos e conjunto de inteiros. Porém, entre as formas de representagdo dos
dados, o conjunto de inteiros foi a que apresentou melhor desempenho e, por isto, foi a

forma de representacdo de dados utilizada nesta implementagao.
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A estrutura de dados utilizada, inicialmente, na implementa¢ao da mineragdo de
itens freqiientes foi a arvore hash. Mas esta estrutura apresentou baixo desempenho,
sobretudo, na fase de contagem dos suportes, devido as longas listas de conjuntos de
dados armazenados em suas folhas. Substituiu-se, entdo, essas listas de dados das folhas
da arvore hash por uma estrutura de busca denominada SKip List, na tentativa de
melhorar o desempenho da contagem de suportes. Porém, o ganho nao foi significativo
devido ao excesso de consumo de memoria causado pelas Skip Lists. A solugdo seria a
substitui¢ao da arvore hash pela arvore de prefixos, usada em implementagdes seriais do
APRIORI cujos desempenhos sdo muito bons. Entretanto, desenvolveu-se uma estrutura
de dados mais simples chamada lista de classes, que apresentou desempenho satisfatorio

para os propositos dessa implementagao.

Para a implementacdo da tarefa de mineracdo de regras de classificacdo foi
proposto um algoritmo paralelo baseado no CBA. O algoritmo proposto também utiliza
particionamento da base de dados e ¢ constituido de duas fases: a fase de geracdo de
regras de classificagdo e a fase de construcdo do classificador. Na fase de geracdo de
regras de classificacdo foram propostas duas formas distintas de implementagdo. A
primeira, denominada de Gerador I, que gera exclusivamente regras de classificacdo,
como no CBA. A segunda implementagdo, denominada de Gerador II, gera todas as
regras cujos conseqiientes sao conjuntos unitarios, independentemente de estes serem ou
ndo atributos de classes, para depois descartar as regras cujos conseqiientes ndo sdo uma
classe. A implementacdo do Gerador II apresentou melhor desempenho do que a do
Gerador I. Para a fase de constru¢ao do classificador aproveitou-se o particionamento
dos dados realizado na fase de geragdo das regras. Isto trouxe um ganho no desempenho
do algoritmo, ja que, para a sele¢do das regras que compdem o classificador, sdo

necessarias varias passagens sobre a base de dados.

Nos experimentos realizados foram utilizadas as bases de dados geradas a partir
de um simulador que fornece cenarios taticos e solugcdes de defesa para o sistema de
contramedida. Os testes foram realizados em ambiente paralelo, isto €, utilizou-se um
cluster de PC’s, com a finalidade de verificar a escalabilidade das implementagdes. Os
resultados dos testes mostram que foi possivel a extracdo de regras de associacdo das
bases de dados da aplicagdo e que com as regras de classificagdo extraidas foi possivel a

constru¢do de um classificador com uma precisao bastante satisfatoria. Além do mais, a
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implementagdo apresentou bons resultados quanto a escalabilidade, o que permite a

aplicacdo desta implementagdo em bases de dados de cenarios taticos de maior escala.

A mineragdo de regras de associacdo ou a de classificagdo das bases de dados
simuladas representa a etapa inicial para o aprimoramento dos sistemas de
contramedida, pois, para a obtencao de resultados que efetivamente venham a contribuir
para a melhoria desses sistemas, ¢ necessario que haja continuidade dos trabalhos. Ha
necessidade, por exemplo, de se estabelecer, de forma mais criteriosa, os parametros
suporte minimo e confianga minima, que influenciam diretamente a eficacia da
metodologia. Valores muito elevados de suporte minimo podem impedir a mineragado de
regras importantes ou reduzir muito a precisdo do classificador. Assim, apos a sintonia
das implementagdes, ¢ necessaria uma fase de andlise das informagdes reveladas pelas
tarefas de mineragdo de dados para que se possam agregar, de forma efetiva, os novos
conhecimentos aos sistemas de contramedidas. Além do mais, como ha total
conhecimento dos algoritmos e das estruturas de dados que compdem as
implementagdes ¢ possivel a inclusdo de melhorias nas tarefas j& executadas,
aproveitando-se do conhecimento prévio sobre os dados. Amplia-se, desta forma, as

possibilidades de descoberta de novos conhecimentos nesta area.

Este trabalho alcangou os objetivos a que se propds, sobretudo, quanto a
aplicacao de tarefas de mineracdo de regras com a finalidade de contribuir para o
aprimoramento de sistemas antimissil para navios. Todavia, a metodologia ndo se
restringe ao caso em estudo, pois diversos outros sistemas militares podem se beneficiar

da aplicacdo destas técnicas.
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6.2 TRABALHOS FUTUROS

O trabalho desenvolvido e apresentado nesta tese ¢ apenas o inicio de uma pesquisa de

utilizagdo da mineracdo de dados em aplicacdes militares. As implementagdes que

foram feitas tinham o intuito de extrair regras das bases de dados que compdem o

sistema antimissil. Porém, muitas atividades ainda precisam ser desenvolvidas até que

se possa agregar novos conhecimentos para o aprimoramento do sistema ou de seu uso.

Deixa-se, como sugestdes para trabalhos futuros:

1l.

1il.

1v.

Pesquisas mais aprofundadas da influéncia do suporte minimo e da
confianga minima nas bases de dados da aplicacdo, de modo a se
obter maior eficcia tanto na mineragcdo das regras de associagdo

quanto na mineragdo das regras de classificagao;

Pesquisas do tamanho minimo dos itemsets que devem ser
utilizados para a construcdo do classificador, ja que o tamanho dos

antecedentes das regras pode alterar sua precisao.
Aplicacio de métodos para a reducdo do numero regras
associa¢do, de modo a facilitar o trabalho de andlise das regras na

busca de informagoes relevantes; e

Aplicacdo dessas e de outras tarefas de mineracdo de dados em

outros sistemas militares.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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