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Resumo

Nos últimos anos, a extração de conhecimento a partir de grandes volumes de dados têm
sido o objeto de estudo em muitas pesquisas. Com isso, diversas técnicas de mineração
de dados foram desenvolvidas com o propósito de descobrir informações para auxiliar os
gestores de empresas e organizações na tomada de decisões. Uma das técnicas mais pre-
dominantes na mineração de dados é a de extração de regras de associação, devido a sua
eficiência e simplicidade no tratamento das informações. Com a utilização do paralelismo
em diversos problemas computacionais, algoritmos paralelos para a mineração de dados
foram constrúıdos utilizando a técnica de extração de regras de associação. Dentre os
algoritmos paralelos mais conhecidos, utilizando o modelo de memória distribúıda, está o
Apriori, o Eclat e o FP-Growth. Assim, o objetivo deste trabalho é implementar e com-
parar o desempenho dos algoritmos paralelos Apriori, Eclat e FP-Growth com diferentes
números de processadores e tamanhos de bases de dados de entrada.

Palavras-chave: Regras de Associação, Apriori, Eclat, FP-Growth.
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Abstract

In the last years, the extraction of knowledge from large amount of data have been the
object of study in many surveys. Then, many data mining techniques have been develo-
ped in order to discover information to assist managers of companies and organizations in
decision-making. One of the most prevalent techniques in data mining is the extraction of
association rules, due to its efficiency and simplicity in managing information. With the
utilization of the parallelism in many computational problems, works with algorithms for
mining data were constructed using the technique of extracting association rules. Among
the best most common algorithms using distributed memory model, is the Apriori, the
Eclat and FP-Growth. So the main objective of this research is to implement and com-
pare the performance of parallel algorithms Apriori, Eclat and FP-Growth with different
processor numbers and sizes of input databases.

Keyword: Association Rules, Apriori, Eclat, FP-Growth.
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Caṕıtulo 1

Introdução

1.1 Motivação e Objetivos

Atualmente, empresas e organizações manipulam e armazenam grandes volumes de dados.
Compreender esses dados, ou seja, conhecer a informação impĺıcita nesses dados assume,
cada vez mais, um papel importante no apoio à tomada de decisão. Diante disso, a área
de mineração de dados vem atraindo muitos pesquisadores e se tornando extremamente
importante no meio computacional.

Dentre várias técnicas existentes, a extração de regras de associação é uma das mais
conhecidas na mineração de dados. Essa técnica consiste em identificar determinadas
séries de padrões em bases de dados com grandes volumes de registros, permitindo, após
a sua interpretação, adquirir conhecimentos acerca do problema em estudo.

Tradicionalmente, diversos algoritmos sequenciais para a mineração de dados empre-
gando a técnica de regras de associação têm sido propostos. Porém, para manusear
grandes quantidades de dados, um maior poder computacional é necessário (processador,
memória e E/S) e que pode ser oferecido por arquiteturas projetadas para o processa-
mento paralelo. Com isso, o desenvolvimento de algoritmos para a mineração de regras
de associação, explorando paralelismo, têm sido objeto de estudos.

A arquitetura computacional empregando memória distribúıda é a mais comumente
utilizada na implementação de algoritmos paralelos para a extração de regras de asso-
ciação. Nessa arquitetura, cada processador possui uma memória local, não sendo permi-
tido que um processador obtenha acesso à memória de outro processador, e a comunicação
entre os processadores é realizada apenas através da troca de mensagens.

Dentro desse contexto, o presente trabalho teve como objetivo realizar um estudo com-
parativo do desempenho de algoritmos paralelos para mineração de regras de associação
em um modelo de memória distribúıda. Cada algoritmo emprega uma estratégia dife-
rente para determinar o conjunto de regras de associação a partir de uma base de dados
de grande dimensão.
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1.2. Organização do Texto FACOM-UFMS

Os desempenhos dos algoritmos paralelos são comparados para determinar o mais efi-
ciente deles em relação: (i) à quantidade de dados utilizada no processamento; e (ii) ao
número de processadores utilizados no ambiente de execução. Os algoritmos foram im-
plementados para um cluster, utilizando a linguagem de programação C++ e a biblioteca
de comunicação MPI.

Para exemplificar a aplicação da mineração de regras de associação em uma base
de dados real, utilizamos, como estudo de caso, os dados disponibilizados pelo INEP
(Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais), nas quais são volumes de dados
coletados periodicamente com a aplicação de avaliações educacionais em âmbito nacional.
Dentre as avaliações educacionais mais conhecidas, estão: o SAEB (Sistema Nacional de
Avaliação da Educação Básica), o ENEM (Exame Nacional do Ensino Médio) e o ENADE
(Exame Nacional de Desempenho de Estudantes).

1.2 Organização do Texto

Este trabalho está organizado como segue. No Caṕıtulo 2 são descritos os modelos de
computação paralela empregados na construção de algoritmos. No Caṕıtulo 3 são apresen-
tados os principais conceitos da técnica de mineração de regras de associação, as estruturas
de dados utilizadas, e os algoritmos sequenciais predominates na descoberta de regras de
associação. No Caṕıtulo 4 são apresentados os algoritmos paralelos de mineração de re-
gras de associação utilizados como objetos de estudo no trabalho. No Caṕıtulo 5 são
descritas as definições e as caracteŕısticas das bases de dados disponibilizadas pelo INEP,
como também, é apresentada a aplicação da mineração de regras de associação em bases
de dados educacionais. E, por fim, no Caṕıtulo 6 são apresentados os resultados obtidos
com as implementações dos algoritmos paralelos abordados no trabalho.
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Caṕıtulo 2

Computação Paralela

2.1 Conceitos Gerais

Para buscar soluções mais rápidas para problemas envolvendo grandes quantidades de
informações, existem os sistemas de computação paralela. Algumas áreas como: pre-
visão de tempo, processamento de imagens, inteligência artificial, entre outras, possuem
problemas em que a computação sequencial exige uma solução dentro de tempos conside-
rados “grandes”. Com a computação paralela, diversos problemas podem ser solucionados
através da seguinte estratégia: o problema é dividido em partes menores, de modo que
sejam independentes entre si, então, processando-as simultaneamente por um computador
paralelo.

Um computador paralelo consiste em um conjunto de processadores, geralmente do
mesmo tipo, interconectados de acordo com uma determinada topologia para permitir
a coordenação de suas atividades e troca de dados [5]. Essa definição abrange desde
supercomputadores paralelos, que possuem centenas de processadores, até um cluster de
PC, implementado em um ambiente de rede.

Na computação paralela a construção de algoritmos modifica-se consideravelmente.
As técnicas utilizadas em algoritmos sequenciais para resolver um problema não servem
totalmente para a criação de algoritmos paralelos para o mesmo problema. Os recur-
sos dispońıveis são maiores e devem ser aproveitados ao máximo. Na construção dos
algoritmos deve-se considerar a natureza dos problemas [25].

Alguns problemas são inerentemente paralelizáveis, enquanto outros apresentam um
paralelismo menos transparente, exigindo estratégias mais elaboradas na construção dos
algoritmos. Existem também aqueles em que o grau de paralelismo é muito baixo ou ine-
xistente. No desenvolvimento dos algoritmos, deve-se considerar, também, a arquitetura
paralela a ser utilizada, pois a sua utilização está ligada diretamente no desempenho dos
algoritmos.

Este caṕıtulo está organizado em duas seções. Na Seção 2.2 são apresentados os
modelos de computação paralela empregados na construção de algoritmos e na Seção 2.3

13



2.2. Modelos de Computação Paralela FACOM-UFMS

é apresentada a biblioteca LAM-MPI, umas das mais utilizadas para a troca de mensagens
em plataformas paralelas.

2.2 Modelos de Computação Paralela

Na construção de um algoritmo paralelo existem diversos fatores que devem ser conside-
rados para se obter um desempenho superior à sua versão sequencial. Os fatores mais
determinantes são [5]:

1. Balanceamento de Carga: Refere-se à divisão equitativa do trabalho entre os
processadores dispońıveis.

2. Minimização de Comunicação: Consiste na busca pelo menor número posśıvel
de comunicação entre os processadores.

3. Sobreposição de comunicação e computação: Consiste em atribuir novas ta-
refas aos processadores que estão ociosos aguardando pela resposta de outros pro-
cessadores.

Na computação paralela o tempo de execução total de um programa é o fator conside-
rado para a avaliação do seu desempenho. O tempo de execução de um programa depende
de três componentes: tempo de computação, tempo de comunicação e tempo ocioso. O
tempo de computação refere-se ao tempo gasto nas computações sobre os dados do pro-
blema. Nesse caso, o tempo ideal para um problema é que se tivermos p processadores em
atividade, o tempo gasto na computação é t/p, em que t é o tempo gasto pelo algoritmo
na versão sequencial. O tempo de comunicação é o tempo gasto pelos processadores para
enviar e receber mensagens. Esse tempo é determinado pela latência e a largura da banda,
em que a latência é o tempo gasto na preparação dos pacotes a serem enviados e a largura
de banda é a velocidade real de transmissão. E por fim, o tempo ocioso é o tempo que
um processador gasta aguardando dados de outros processadores, de modo que nenhum
trabalho hábil é realizado.

Na computação paralela existe uma variedade de modelos que foram propostos. Porém,
não há um modelo que seja amplamente utilizado para o projeto e análise dos algoritmos
paralelos [5]. Os modelos mais empregados no desenvolvimento e análise de algoritmos
paralelos são apresentados a seguir.

2.2.1 Modelo de Memória Compartilhada

O modelo de memória compartilhada consiste de um conjunto de processadores, cada um
com uma memória local própria, executando em paralelo e comunicando-se através de
uma memória global compartilhada. Cada processador é unicamente identificado por um
número inteiro, e possui acesso a todos os endereços da memória compartilhada.
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2.2. Modelos de Computação Paralela FACOM-UFMS

Nesse modelo, um processador pode executar uma instrução diferente ou não daquela
executada por qualquer outro processador, em uma mesma unidade de tempo. Porém, o
conjunto de dados a serem processados por um processador possivelmente será diferente
daqueles processados por outros processadores em um mesmo instante. Os dados proces-
sados por um processador i e que serão utilizados por outros processadores são escritos
pelo processador i na memória compartilhada.

Esse modelo oferece uma estrutura bastante atrativa para o desenvolvimento de algo-
ritmos para a computação paralela. O modelo de memória compartilhada mais conhecido
é o PRAM (Parallel Random Access Machine), o qual é uma extensão do modelo de
computação sequencial de Von Neumam (RAM - Random Access Machine).

2.2.2 Modelo de Memória Distribúıda

O modelo de memória distribúıda, também chamado de modelo de rede, consiste de
um conjunto de processadores onde a memória está distribúıda entre os processadores e
nenhuma memória global está dispońıvel. Nesse modelo, a comunicação é feita através
da troca de mensagens entre os processadores.

Na abordagem de troca de mensagens, a divisão dos dados e das tarefas entre os
processadores, além do gerenciamento das comunicações, é de responsabilidade do pro-
gramador. Se um processador i precisar de um dado processado pelo processador j, o
processador j envia este dado para o processador i, através de uma mensagem pela rede
de interconexão, e o processador i recebe este dado.

A topologia de interconexão dos processadores é incorporada pelo próprio modelo. O
desempenho dessas topologias é dado em função de dois parâmetros: o diâmetro, que é a
distância máxima entre quaisquer dois processadores, e o grau máximo, que corresponde
ao número máximo de processadores ligados diretamente a um processador.

As principais topologias usadas no modelo de memória distribúıda são [5]:

• Lista linear: Consiste de p processadores P1, P2, ..., Pp conectados linearmente, ou
seja, Pi está conectado aos processadores Pi−1 e Pi+1, se existirem. Possui diâmetro
p−1 e seu grau máximo é 2.

• Anel: É uma lista linear onde o último processador está conectado ao primeiro.
Possui diâmetro bp/2c e grau máximo 2.

• Grade: É uma versão bidimensional da lista linear. Consistem de p = n2 processa-
dores conectados numa grade n × n, tal que, cada processador Pi,j está ligado aos
processadores Pi±1,j e Pi,j±1, se existirem. Tem diâmetro 2(

√
p−1) e grau máximo

4.

• Hipercubo: Consiste de p= 2d processadores interligados em um cubo d-dimensional
definido a seguir. Considere os p processadores rotulados como P0, P1, Pp−1. Seja
a representação binária de i, 0 ≤ i ≤ p−1 dada por i = id−1id−2 ... i2i1i0. Dois
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processadores estão conectados se, e somente se, seus ı́ndices diferem em apenas um
bit. O hipercubo tem diâmetro e grau máximo d = log p.

Nos modelos de memória distribúıda, geralmente, a computação é efetuada usando um
número fixo de processadores interconectados numa determinada topologia. A análise da
complexidade dos seus algoritmos leva considera a comunicação e o tempo de processa-
mento que são utilizados. No caso da comunicação, são analisados o número e o tamanho
das mensagens. Com respeito ao tempo de processamento é feita uma análise local e uma
análise global.

2.2.3 Modelos Reaĺısticos

Nos algoritmos sequenciais, a principal medida de desempenho é o tempo de execução
do algoritmo. Porém, no desenvolvimento de algoritmos paralelos devem-se considerar
diversos outros parâmetros. Dentre esses parâmetros, podem-se destacar o número de
processadores a serem utilizados na solução do problema, o tamanho do problema em
questão, bem como a estratégia empregada na utilização desses dois parâmetros.

Com isso, diversos modelos de computação para o desenvolvimento de algoritmos
paralelos foram constrúıdos. Dentre os modelos desenvolvidos, os mais utilizados para a
construção de algoritmos em máquinas paralelas reais são os modelos BSP e CGM [5],
que estão descritos a seguir.

Modelo BSP

O modelo BSP (Bulk Synchronous Parallel) foi proposto por Valiant [29]. Além de ser
um dos principais modelos reaĺısticos, foi um dos primeiros a considerar os custos de
comunicação e a abstração das caracteŕısticas de uma máquina paralela através de um
pequeno número de parâmetros.

Os parâmetros considerados no modelo BSP são:

• n: tamanho do problema;

• p: número de processadores com memória local;

• L: tempo máximo de um super-passo (periodicidade);

• g: descreve a taxa de eficiência de computação e comunicação, que corresponde à
razão entre:

– o número total de operações de computação local de todos os processadores
(em unidades básicas de computação) em uma unidade de tempo e,

– o número total de mensagens enviadas/recebidas (em palavras) em uma uni-
dade de tempo.
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O modelo BSP consiste de um conjunto de p processadores com memória local. Os
processadores comunicam-se através de algum meio de interconexão, gerenciados por
um roteador que pode transmitir mensagens ponto-a-ponto entre pares de processado-
res. Também oferece capacidade para sincronizar alguns, ou todos, os processadores em
intervalos regulares de L unidades de tempo.

Um algoritmo BSP consiste de uma sequência de super-passos, conforme mostra a
Figura 2.1. Em cada super-passo, cada processador executa uma combinação de com-
putações locais, transmissão de mensagens e recebimento de mensagens de outros proces-
sadores. As tarefas de computação e comunicação podem ser separadas em super-passos
de computação e super-passos de comunicação.

Figura 2.1: Modelo BSP [12]

Após cada peŕıodo de L unidades de tempo, uma barreira de sincronização é efetuada
para determinar se o super-passo foi completado por todos os processadores. Em caso
afirmativo, a máquina executa o próximo super-passo; caso contrário, há outro peŕıodo de
L unidades de tempo para finalizar o super-passo. Isso assegura que os dados recebidos
pelos processadores estarão dispońıveis para o próximo super-passo.

Modelo CGM

O modelo CGM (Coarsed Grained Multicomputer) foi proposto por Dehne et al. [6]. Nesse
modelo, os processadores podem estar conectados por qualquer meio de interconexão. O
termo “granularidade grossa”(coarsed grained) refere-se ao fato do tamanho do problema
ser consideravelmente maior que o número de processadores, ou seja, n/p � p.
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Os parâmetros definidos no modelo CGM são:

• n: tamanho do problema;

• p: número de processadores com memória local do tamanho igual a n/p.

Um algoritmo CGM é constitúıdo por uma sequência alternada de rodadas de com-
putação local e comunicação global. Na rodada de computação, cada processador realiza
o processamento dos dados disponibilizados localmente, geralmente, utilizando o melhor
algoritmo sequencial para o problema em questão. Na rodada de comunicação, cada
processador envia e recebe O(n/p) dados no máximo. As rodadas de computação local
e de comunicação entre os processadores são separadas por barreiras de sincronização,
conforme mostra a Figura 2.2.

Figura 2.2: Modelo CGM [12]

O custo de um algoritmo CGM é determinado pela soma dos tempos gastos, tanto
na computação local quanto na comunicação entre os processadores. Assim, o modelo
CGM, como o modelo BSP descrito anteriormente, é chamado reaĺıstico por considerar o
tempo gasto com a comunicação entre os processadores para computar o tempo total de
execução dos algoritmos.

A caracteŕıstica que diferencia o modelo CGM do modelo BSP é que, além do número
de parâmetros, no CGM os passos de computação local e de comunicação são separados
por barreiras de sincronização, enquanto no BSP têm-se os passos de computação local
junto com passos de comunicação entre processadores, porém os dados comunicados só
estão dispońıveis para o processamento após a sincronização.
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2.3 MPI (Message Passing Interface)

O paradigma de troca de mensagens (Message Passing) consiste em um conjunto de
funções que torna posśıvel a criação, a gerência, a comunicação e a sincronização entre
processos quando não existe uma memória compartilhada. Para permitir que linguagens
como C, C++ e Fortran incorporassem esse paradigma, foram definidas extensões para
essas linguagens, geralmente na forma de bibliotecas. Dentre as bibliotecas mais utilizadas
para a troca de mensagens está o MPI (Message Passing Interface).

O MPI foi desenvolvido de modo a alcançar os seguintes objetivos:

• portabilidade do código fonte, permitindo que uma implementação seja usada em
um ambiente heterogêneo sem alterações;

• prover uma interface de comunicação confiável, de tal forma, que o usuário não
precise se preocupar com falhas na comunicação;

• definir uma interface que possa ser implementada em muitas plataformas sem mu-
danças muito significativas na parte de comunicação e do software.

Na biblioteca MPI, um conjunto básico de rotinas foi definido. Este conjunto inclui
rotinas para:

• comunicação ponto-a-ponto e comunicação coletiva;

• suporte para grupo de processos (relaciona processos por grupos e os processos são
classificados dentro de cada grupo);

• suporte para topologia de processos (definir uma estrutura topológica que descreve
o relacionamento entre os processos).

Uma descrição detalhada de algumas das funcionalidades da biblioteca MPI pode ser
encontrada em [5].
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Caṕıtulo 3

Mineração de Dados

3.1 Conceitos Gerais

De acordo com Elmasri e Navathe [9], mineração de dados é um termo que se refere
à mineração ou descoberta de novas informações em uma grande quantidade de dados,
usando padrões ou regras. As novas informações podem ser úteis para guiar decisões sobre
atividades futuras, e para ser útil na prática, a mineração de dados deve ser realizada
eficientemente em grandes arquivos ou bancos de dados.

A descoberta de conhecimento a partir de enormes volumes de dados é um desafio [24].
A mineração de dados, que tem como propósito enfrentar esse desafio, é considerada uma
área fortemente interdisciplinar, já que agrega conceitos e técnicas de outras áreas para
viabilizar a sua aplicação [10, 23]. Entre elas, pode-se destacar áreas como estat́ıstica,
aprendizado de máquina, redes neurais e algoritmos genéticos [7]. Além disso, a mineração
de dados pode ser relacionada a uma área mais ampla, conhecida como descoberta de
conhecimento em bancos de dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD). Segundo
Mitra e Acharya [24], KDD é o processo não trivial que identifica padrões válidos, novos,
potencialmente úteis e compreenśıveis nos dados. O processo, como um todo, consiste em
fazer com que dados em baixo ńıvel tornem-se conhecimento em alto ńıvel. O processo de
KDD é dividido em várias fases [14] e as fases principais que o compõem são apresentadas
a seguir:

1. Seleção - Seleciona da base de dados os dados relevantes para busca de padrões e
conhecimento.

2. Pré-processamento - Organiza os dados e realiza o tratamento dos dados incon-
sistentes e incompletos.

3. Transformação - Transforma ou consolida os dados em formatos apropriados para
o progresso de mineração de dados.

4. Mineração de dados - Processo essencial onde métodos inteligentes são aplicados
para extrair padrões dos dados.
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5. Interpretação e avaliação - Analisa os resultados da mineração e consolida o
conhecimento descoberto para apresentar ao usuário.

A Figura 3.1 ilustra todo o processo de KDD em sequência.

Figura 3.1: Fases do processo de KDD [10].

A mineração de dados é um passo essencial dentro do processo de KDD [22]. Por esse
motivo, os termos mineração de dados e KDD são comumente tratados como sinônimos.

Na mineração de dados, não existe uma técnica espećıfica que resolva todos os pro-
blemas abordados. Diferentes métodos servem para diferentes propósitos, cada método
oferece suas vantagens e suas desvantagens. A familiaridade com as técnicas é necessária
para facilitar a escolha de uma delas, de acordo com os problemas apresentados [31].
As técnicas de mineração mais conhecidas são: associação, classificação, agrupamento
(clustering) e regressão. A tarefa de associação, que consiste na extração de regras de
associação, é uma das mais utilizadas entre elas.

Este caṕıtulo está organizado como se segue. Na Seção 3.2 é apresentada a técnica
de regras de associação. Na Seção 3.3 são apresentadas as estruturas de dados utilizadas.
Por fim, na Seção 3.4, são descritos alguns algoritmos sequenciais de extração de regras
de associação.

3.2 Regras de Associação

Uma das técnicas mais predominantes em mineração de dados está na descoberta de
regras de associação, inicialmente proposto por Agrawal [2]. No entanto, a base de dados
deve ser tratada como uma coleção de transações, em que cada uma envolve um conjunto
de itens [9]. Dessa forma, com a técnica de associação pode-se encontrar relações de
associatividade entre os itens presentes nas transações da base de dados, ou melhor,
descobrir que a presença de determinados itens podem implicar na ocorrência de outros
itens [30].
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Para uma melhor compreensão, a seguir são apresentadas algumas definições básicas
para regras de associação.

• Seja I um conjunto de n itens, I = {i1, i2, · · · , in}, e T um conjunto de m transações
em uma base de dados, T = {t1, t2, · · · , tm}. Uma transação tj, em que 1 ≤ j ≤
m, é caracterizada como um conjunto Rj, tal que Rj ⊆ I, e possui um identificador
único denominado tid.

• Um conjunto S, tal que S ⊆ I, é denominado um itemset. E um itemset composto
por k itens é chamado de k-itemset.

• Todo itemset na base de dados é associado a um valor como parâmetro denominado
suporte. A definição do valor é dada por σ(S) = |{Rj | 1 ≤ j ≤ m, S ⊆ Rj}|,
em que refere-se ao número de transações nas quais o itemset ocorreu como um
subconjunto.

• Dado um valor de suporte mı́nimo como entrada, denominado min sup, todos os
itemsets com valor de suporte maior ou igual ao valor min sup são chamados de
itemsets frequentes.

• O conjunto de todos os k-itemsets frequentes em uma base de dados é denominado
de Fk.

• Um itemset frequente é chamado máximo se não for um subconjunto de qualquer
outro itemset também frequente.

Uma regra de associação é uma expressão da forma X → Y , em que X e Y são itemsets.
O significado dessa regra é que as transações da base de dados que contém X tendem a
conter Y também. O conjunto de itens que aparece à esquerda da seta (representado por
X) é chamado de antecedente da regra. Já o conjunto de itens que aparece à direita da
seta (representado por Y ) é o consequente da regra. Assim, uma regra de associação tem
o seguinte formato: Antecendente → Consequente.

A cada regra de associação extráıda de uma base de dados são atribúıdos dois fatores:
suporte e confiança. O suporte de uma regra é a probabilidade em comum de uma
transação conter ambos X e Y, sendo definido como σ(X ∪ Y )/|T |. E a confiança da
regra é a probabilidade condicional de uma transação conter Y, dado que ela contém X,
sendo definido como σ(X ∪ Y )/σ(X). Uma regra que possui o suporte maior ou igual
que o valor min sup, especificado como entrada, é denominada frequente, e é dita forte
quando a sua confiança é maior ou igual que o valor da confiança mı́nima também dado
como entrada, chamado min conf.

Os algoritmos de mineração de regras de associação utilizam apenas as regras que
apresentam suporte que satisfaz o valor min sup, descartando as demais. As regras com
alto grau de confiança são importantes porque possuem uma previsão bastante precisa
da associatividade dos itens na regra. A mineração de regras de associação consiste em
encontrar todas as regras que tenham um suporte maior ou igual que o valor min sup,
ditas regras frequentes, e aquelas que tenham uma confiança maior ou igual à min conf,
ditas regras fortes. Essa tarefa consiste em dois passos apresentados a seguir:
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1. Encontrar todos os itemsets frequentes que tenham suporte mı́nimo. O espaço de
busca para enumeração de todos os itemsets é 2n, em que n é o número de de itens
distintos.

2. Gerar regras fortes a partir de cada itemset frequente. A regra é gerada e sua
confiança testada da seguinte forma: X\Y → Y , em que Y ⊂ X e X é frequente. A
complexidade do passo de geração da regra é O(r.2l), onde r é o número de itemsets
frequentes, e l é o itemset frequente mais longo.

Seja, por exemplo, I = {A, B, C, D} o conjunto de todos os posśıveis itens em uma base
de dados. Dessa maneira, tem-se 24 = 16 posśıveis itemsets. Na Figura 3.2 é apresentada
uma estrutura, denominada lattice, que representa todos os posśıveis itemsets do conjunto
I. Nessa estrutura, a borda em destaque separa os itemsets frequentes (localizados na parte
superior) dos itemsets não frequentes (localizados na parte inferior). A existência dessa
borda é garantida pela propriedade de que para um itemset ser frequente, todos os seus
subconjuntos também devem ser frequentes [4]. No entanto, o seu formato depende do
suporte de cada itemset e do valor min sup especificado.

Figura 3.2: Lattice de I = {A, B, C, D}.

O principio básico dos algoritmos de mineração de regras de associação é empregar essa
borda de maneira a diminuir a número de itemsets analisados quanto a serem frequentes
ou não. Assim que a borda é encontrada, os algoritmos restrigem-se a determinar o
suporte dos itemsets acima da mesma, e ignorar os que se encontram abaixo dela [16].

As estratégias mais comuns para se encontrar a borda entre os itemsets frequentes e
não frequentes são a busca em largura e a busca em profundidade. A busca em largura
determina o suporte de todos os (k-1)-itemsets antes de determinar o suporte dos k-
itemsets. Em constraste, a busca em profundidade desce recursivamente a estrutura
apresentada na Figura 3.2.
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Um itemset, que possivelmente é frequente durante a fase em que se determina o seu
suporte, é denominado itemset candidato. A abordagem mais comum para se calcular o
suporte de um itemset candidato é contar diretamente na base de dados a sua ocorrência.
Para esse propósito, um contador é iniciado com zero e todas as transações da base de
dados são analisadas. Cada vez que o itemset candidato é reconhecido como subconjunto
de uma transação, seu contador é incrementado.

Para ilustrar a técnica de descoberta de regras de associação, considere o exemplo
mostrado na Figura 3.3. Cada transação na base de dados é composta por itens perten-
centes ao conjunto I = {A, B, C, D, E}. A figura mostra todos os itemsets presentes em
pelos menos três transações (min sup = 50%). A figura também mostra o conjunto de
todas as regras de associação com o valor min conf = 100%.

Figura 3.3: Exemplo de mineração de regras de associação de uma base de dados.

Entretanto, após a fase de descoberta de regras de associação, os seguintes problemas
podem ser encontrados: grande quantidade de regras geradas (causando dificuldades para
a leitura das regras) e alta frequência de regras sem qualidade (apresentando informações
redundantes ou sem sentido). Diante disso, uma outra fase na mineração de dados é
requerida, denominada de pós-processamento.

Na fase de pós-processamento, algumas abordagens existentes podem ser empregadas
para auxiliar na análise das regras extráıdas. Dentre as abordagens mais conhecidas está o
uso de taxonomias, na qual proporciona uma visão coletiva ou individual de como os itens
podem ser hierarquicamente classificados, podendo ser utilizados para eliminar regras não
interessantes e/ou redundantes [8].
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3.3 Estruturas de Dados

Os diversos algoritmos de descoberta de regras de associação requerem uma estrutura de
dados para determinar o suporte dos itemsets candidatos. Essas estruturas possibilitam
a redução da quantidade de acessos a bases de dados durante a contagem do suporte dos
itemsets. As estruturas de dados comumente utilizadas são projeção vertical de bases de
dados e hash-tree.

3.3.1 Projeção Vertical de Bases de Dados

A maioria das bases de dados são compostas por um conjunto de transações que são
armazenadas no formato horizontal. Nesse formato, cada tid na base de dados é seguido
pelo conjunto de itens que formam a transação. Entretanto, esse formato impõe algumas
restrições computacionais durante a fase de contagem dos suportes, uma vez que ele força
que toda a base de dados seja acessada a cada valor de suporte determinado [30]. Na
Figura 3.3, a base de dados como exemplo está no formato horizontal.

Uma técnica utilizada para diminuir os custos computacionais na determinação dos
suportes é chamada de projeção vertical da base de dados. Através dessa técnica, uma
estrutura de dados é obtida a partir de uma base de dados horizontal, de modo que as
transações são dispostas em formato vertical. Nesse formato, um item da base de dados
é associado a uma lista contendo os tids de todas as transações em que o item ocorreu na
base de dados horizontal, sendo esta lista denominada tidlist. Na estrutura, um itemset
S associado à sua tidlist é representado por S.tidlist.

A principal vantagem da base de dados estar representada em formato vertical está
na determinação dos suportes dos itemsets. Uma vez que a base de dados horizontal
teria que ser percorrida inteiramente para determinar o suporte de um itemset S, com a
projeção vertical de dados basta verificar o tamanho da tidlist de S, definido por σ(S) =
|S.tidlist|/|T|, em que T é o conjunto de transações na base de dados horizontal. Como um
k-itemset S é gerado unindo dois (k-1)-itemsets X e Y, definido por S = X ∪ Y, a tidilist de
S pode ser criada apenas fazendo a intersecção das tidlists dos dois itemsets geradores X
e Y, definida como S.tidlist = X.tidlist ∩ Y.tidlist. Através desse processo, pode-se gerar
todos os posśıveis itemsets com suas respectivas tidlists, iniciando a partir dos itemsets de
tamanho 1. Além disso, a estrutura de dados no formato vertical é inicialmente constrúıda
com apenas uma varredura na base de dados, nos quais são criadas as tidlists referentes
aos itemsets de tamanho 1. Outra vantagem observada é que quanto maior for um itemset,
menor será a sua tidlists, o que implica em rapidez nas intersecções realizadas.

A estrutura de dados no formato vertical é utilizada pelo Algoritmo Eclat (algoritmo
apresentado no modelo sequencial na Subseção 3.4.5 e no modelo paralelo na Seção 4.3)
durante a mineração de regras de associação. A Figura 3.4 mostra, como exemplo, uma
parte da estrutura de dados em formato vertical obtida a partir da base de dados da
Figura 3.3.
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Figura 3.4: Exemplo de base de dados no formato vertical.

3.3.2 Hash-Tree

A hash-tree é uma estrutura de dados utilizada para facilitar a contagem de suporte dos
itemsets. Na estrutura, o conjunto Ck, conjunto formado por k-itemsets obtidos a partir
de um conjunto de n itens, é distribúıdo nas folhas da árvore, enquanto todos os nós
internos são tabelas hash de dimensão k, de forma que cada nó aponta para no máximo k
filhos.

Para adicionar um k-itemset na estrutura a árvore é percorrida a partir da raiz, de
modo que, estando numa profundidade d, em que d ≤ k, o próximo ramo a seguir é
determinado aplicando uma função hash sobre o item na posição d do k-itemset. Repetindo
o processo no máximo k vezes, o nó folha é encontrado, no qual este deverá armazenar o
k-itemset. A capacidade de armazenamento de um nó folha é de |Ck|/k, em que |Ck| ≤
n!/((n-k)!/2). Quando a capacidade de armazenamento é excedida, o nó folha é convertido
em um nó interno e os itemsets alocados são redistribúıdos entre as novas folhas através
da aplicação da função hash.

A Figura 3.5 mostra o exemplo de uma hash-tree constrúıda a partir do seguinte
conjunto de 3-itemsets: C3 = {ADE, ABE, ACF, BCD, CEF, DEG, EFG, FHI, AEI},
em que cada nó folha tem capacidade para armazenar no máximo três itemsets, de modo
que quando um quarto itemset é adicionado a um nó folha, ele é transformado em uma
tabela hash.

Figura 3.5: Exemplo de hash-tree.
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A Figura 3.6 apresenta um exemplo de adição de um itemset na árvore da Figura 3.5,
de maneira que a capacidade de armazenamento do nó folha é excedida.

Figura 3.6: Exemplo de inserção de um itemset na hash-tree.

A principal vantagem da hash-tree é que todo itemset é acessado rapidamente para o
incremento do seu suporte durante a leitura das transações, o que acelera o processo de
determinação dos itemsets frequentes. Cada transação da base de dados é mapeada na
hash-tree através da aplicação da função hash a cada nó da árvore, exceto nas folhas.

A estrutura de dados hash-tree é utilizada pelo Algoritmo Apriori (algoritmo apresen-
tado no modelo sequencial na Subseção 3.4.1 e no modelo paralelo na Seção 4.2) durante
a descoberta de regras de associação. A Figura 3.7 mostra o exemplo de uma transação
sendo mapeada na árvore da Figura 3.6.

Figura 3.7: Exemplo de mapeamento de uma transação na hash-tree.
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3.4 Algoritmos Sequenciais

Os primeiros algoritmos de mineração de regras de associação foram o AIS [2] e o SETM
[17]. No entanto, logo surgiram outros algoritmos com grandes vantagens de eficiência em
relação a estes. Hoje, dentre os algoritmos sequenciais mais conhecidos para a descoberta
de regras de associação, estão: Apriori [4], AprioriTid [4], Partition [27], FP-Growth [15]
e o Eclat [33].

3.4.1 Algoritmo Apriori

Entre os diversos algoritmos que realizam a mineração de dados buscando regras de asso-
ciação, o mais conhecido e utilizado é o Algoritmo Apriori [4]. A sua criação representou
um grande diferencial em relação aos seus predecessores, principalmente no que se refere
ao desempenho e à estratégia de solução do problema de mineração de regras de asso-
ciação [32]. Por esse motivo, o Algoritmo Apriori é considerado um algoritmo clássico,
e a partir dele muitos algoritmos foram posteriormente criados, formando o que muitos
chamam de “Famı́lia Apriori”[26].

A estratégia do Algoritmo Apriori é inicialmente identificar os conjuntos de itemsets
frequentes (cujo suporte seja maior ou igual a min sup) e, em seguida, construir regras
de associação a partir desses conjuntos, nos quais possuam confiança maior ou igual a
min conf. A ideia inovadora desse algoritmo está na criação dos itemsets candidatos
usando a propriedade de conjuntos que garante que, se um conjunto de itens não for
frequente, então todos os seus superconjuntos também não são frequentes. Com isso, o
algoritmo ganha em desempenho, já que não perde tempo analisando esses superconjuntos.
Essa otimização é posśıvel porque a busca em largura garante que os valores dos suportes
de todos os subconjuntos de um itemset candidato são conhecidos antecipadamente.

Para determinar o suporte dos itemsets candidatos realiza-se uma varredura na base
de dados para cada conjunto de itemsets candidatos de tamanho k. A parte cŕıtica dessa
tarefa está na procura pelos itemsets candidatos em cada transação da base de dados.
Porém, esta tarefa pode ser realizada utilizando a estrutura de dados hash-tree, apresen-
tada na seção anterior. A função principal do Algoritmo Apriori é apresentada a seguir.

1. Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte mı́nimo min sup.
2. Sáıda: O conjunto L com todos os itemsets frequentes.
3. Função apriori-main(D, min sup)
4. L1 = {conjunto dos itemsets frequentes de tamanho 1 contidos em D};
5. para (k = 2; Lk−1 6= ∅; k++)
6. Ck = apriori-gen(Lk−1);
7. para todas transações t ∈ D fazer
8. Ct = subset(Ck, t);
9. para todos candidatos c ∈ Ct fazer
10. c.count++;
11. fim para
12. fim para
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13. Lk = {c ∈ Ck | c.count ≥ min sup};
14. fim para
15. retorne L = ∪kLk;

Pode-se notar que o algoritmo faz uso de duas funções, apriori-gen e subset, em que
cada uma realiza operações espećıficas. A função apriori-gen, chamada na linha 6 do al-
goritmo, recebe como argumento o conjunto Lk−1 (composto por todos os (k-1)-itemsets
frequentes) e retorna o conjunto Ck (composto por todos k-itemsets candidatos). A tarefa
realizada por essa função é dividida em dois passos: join (junção) e prune (ajuste). No
passo join são geradas as combinações através da junção de Lk−1 com Lk−1. Já no passo
prune são eliminados os itemsets candidatos que possuem algum subconjunto não fre-
quente. Em outras palavras, é feito um ajuste no qual são removidos todos os k-itemsets
c ∈ Ck se existe um (k-1)-itemset s, em que s ⊂ c e s /∈ Lk−1. Esses dois passos podem
ser melhores compreendidos a seguir.

1. Função apriori-gen(Lk)
// Passo 1 (join)
2. para cada itemset l1 ∈ Lk−1 fazer
3. para cada itemset l2 ∈ Lk−1 fazer
4. se (l1[1] = l2[1] ∧ l1[2] = l2[2] ∧ ... ∧ l1[k-1] < l2[k-1]) então
5. c = l1[1] . l1[2] ... l1[k-2] . l1[k-1] . l2[k-1];
6. adicione c em Ck;
7. fim se
8. fim para
9. fim para
// Passo 2 (prune)
10. para todos candidatos c ∈ Ck fazer
11. para todos (k-1)-subsets s ⊂ c fazer
12. se (s 6∈ Lk−1) então
13. delete c de Ck;
14. fim se
15. fim para
16. fim para
17. retorne Ck;

A função subset, chamada na linha 8 da função principal do algoritmo, recebe como
argumento o conjunto Ck com os itemsets já podados e uma transação t da base de dados,
e retorna o conjunto Ct composto pelos itemsets presentes em t. Essa função utiliza a
hash-tree para encontrar os itemsets de Ck em uma transação t. Com isso, o suporte de
cada itemset c em Ck é determinado no propósito de eliminar os itemsets que não são
frequentes na base de dados de entrada.

Após gerar o conjunto L contendo todos os itemsets frequentes, pode-se iniciar a fase
de extração de regras de associação. Para isso, o Algoritmo Apriori faz uso da função
ap-genrules, mostrada a seguir.
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1. Entrada: Um conjunto de itemsets L e a confiança mı́nima da regra min conf.
2. Sáıda: O conjunto de regras R.
3. Função ap-genrules(L, min conf)
4. para todos k-itemsets ∈ L fazer
5. para (i = k-1; i ≥ 1; i−−)
6. para todos i-itemsets ⊂ k-itemset fazer
7. conf = suporte(k-itemset) / suporte(i-itemset);
8. se (conf ≥ min conf) então
9. adicione i-itemset → (k-itemset − i-itemset) em R;
10. fim se
11. fim para
12. fim para
13. fim para
14. retorne R;

Nessa função, o conjunto L é recebido como argumento juntamente com o valor
min conf (valor de confiança mı́nima requisitada para as regras). A partir de cada item-
set presente em L, são extráıdos todos os subconjuntos de ı́tens posśıveis, nos quais para
cada subconjunto, calcula-se a confiança da regra a ser gerada, definida por: confiança =
suporte(X)/suporte(Y ), com X = {k-itemset | k-itemset ∈ L} e Y = {1 ≤ i < k | i-itemset
⊂ k-itemset}. Caso o valor da confiança satisfaça o valor mı́nimo requisitado, a regra pode
então ser extráıda, sendo especificada por: Y → X-Y. Assim, todas as posśıveis regras
de associação são geradas a partir do conjunto de itemsets frequentes, e serão exibidas ao
final da execução do algoritmo.

3.4.2 Algoritmo AprioriTid

O Algoritmo AprioriTid, também proposto por Agrawal e Srinkant [4], possui carac-
teŕısticas idênticas ao Algoritmo Apriori. A única diferença é que esse algoritmo acessa
a base de dados apenas uma única vez, na qual é determinado o conjunto L1 (composto
por todos itemsets frequentes de tamanho 1). Esse algoritmo utiliza uma estrutura deno-
minada Ck, que representa a base de dados, de modo que, para k ≥ 2, a base de dados
não precisa mais ser acessada para determinar o suporte dos itemsets candidatos.

A estrutura de dados Ck é composta por um conjunto de membros relacionados às
transações da base de dados. Cada membro de Ck possui a forma < tid,Xk >, em que
Xk representa um conjunto de k-itemsets presentes na transação identificada pelo valor
tid. Para k = 1, C1 corresponde à própria base de dados D. Para k ≥ 2, o membro de Ck
correspondente a uma transação t é definido como <t.tid, {c ∈ Ck | c ⊆ t}>.

O Algoritmo AprioriTid utiliza a mesma função apriori-gen do Algoritmo Apriori para
gerar o conjunto Ck, composto por todos os k-itemsets candidatos. A partir do conjunto
Ck, o Algoritmo AprioriTid utiliza a estrutura Ck−1 para determinar o suporte dos k-
itemsets candidatos e, assim, obter o conjunto Lk. O Algoritmo AprioriTid é apresentado
a seguir.
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1. Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte mı́nimo min sup.
2. Sáıda: O conjunto L com todos os itemsets frequentes.
3. Função aprioritid-main(D, min sup)
4. L1 = {Conjunto dos itemsets frequentes de tamanho 1 contidos em D};
5. C1 = base de dados D;
6. para (k = 2; Lk−1 6= ∅; k++)
7. Ck = apriori-gen(Lk−1);
8. Ck = ∅;
9. para todas entradas t ∈ Ck−1 fazer
10. Ct = {c ∈ Ck|(c - c[k]) ∈ t.itemsets ∧ c ∈ Ck|(c - c[k-1]) ∈ t.itemsets};
11. para todos candidatos c ∈ Ct fazer
12. c.count++;
13. fim para
14. se (Ct 6= ∅) então
15. Ck = Ck + <t.tid, Ct>;
16. fim se
17. fim para
18. Lk = {c ∈ Ck | c.count ≥ min sup};
19. fim para
20. retorne L = ∪kLk;

Como pode-se observar, os itemsets de Ck são procurados em cada entrada t de Ck−1,
em que uma entrada contém um conjunto de itemsets contidos em uma transação t.
Todos os itemsets de Ck presentes numa entrada t são armazenados em um conjunto
temporário Ct, no propósito de facilitar a contagem dos suportes. Feito isso, o conjunto
Ct, juntamente com o tid da transação t, são adicionados à estrutura Ck. Assim, percorrida
todas as entradas de Ck−1, obtém-se toda a estrutura de dados Ck, além do conjunto Lk
composto pelos k-itemsets frequentes.

Após a determinação do conjunto L, composto por todos itemsets frequentes, pode-
se realizar a extração de regras de associação. Para isso, o AprioriTid utiliza também
a função ap-genrules do Algoritmo Apriori. Dessa forma, pode-se observar que a única
diferença do Algoritmo AprioriTid em relação ao Algoritmo Apriori está na utilização
de uma estrutura auxiliar, a qual evita os acessos constantes à base de dados, durante a
contagem dos suportes.

3.4.3 Algoritmo Partition

O Algoritmo Partition, proposto por Saverese et al [27], utiliza a técnica de intersecções
entre conjuntos para determinar os valores de suporte. De modo semelhante aos Algo-
ritmos Apriori e AprioriTid, a contagem do suporte de todos os itemsets candidatos de
tamanho k-1 é realizada antes de contar o suporte dos itemsets candidatos de tamanho
k. O Algoritmo Partition utiliza as tidlists dos itemsets frequentes de tamanho k-1 para
gerar as tidlists dos itemsets candidatos de tamanho k. Porém, pode ocorrer do tamanho
dos resultados intermediários ficar maior que a memória f́ısica dispońıvel. Para evitar esse
problema, o Algoritmo Partition divide a base de dados em várias partes que são tratadas
de maneira independente.

31



3.4. Algoritmos Sequenciais FACOM-UFMS

O tamanho de cada parte é escolhido de maneira que todas as suas tidlists inter-
mediárias caibam na memória. Depois de determinar os itemsets frequentes em cada
parte, uma passagem extra sobre a base de dados é necessária para garantir que os item-
sets que são frequentes localmente também sejam frequentes em toda a base de dados. A
chave para o funcionamento do algoritmo é que um itemset frequente em toda a base de
dados é frequente em pelo menos uma das n partições [27]. Algumas notações utilizadas
no algoritmo são apresentadas na Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Notação usada no algoritmo Partition.

Notação Significado
pi i-ésima partição da base de dados D
Lik Conjunto local de k-itemsets frequentes em uma partição pi
CG Conjunto global de itemsets candidatos
Li Conjunto local de itemsets frequentes em uma partição pi
LGk Conjunto global de k-itemsets frequentes
LG Conjunto global de itemsets frequentes

Na estratégia do algoritmo, inicialmente, a base de dados D é particionada logicamente
em n partições, em que cada partição é identificada por pi, e 0 ≤ i < n. Em seguida, o
algoritmo é dividido em duas fases de execução.

A primeira fase é composta por n iterações, em que durante a iteração i, somente a
partição pi é considerada. Cada partição pi é convertida para o formato vertical, em que
cada item é associado a uma lista contendo o tid de todas as transações nas quais esse
item ocorreu, ou seja, é constrúıda a tidlist de todos os 1-itemsets. Com isso, o suporte de
um k-itemset é obtido a partir da intersecção das tidlists de dois (k-1)-itemsets. Em cada
partição pi, é determinado o conjunto Li que corresponde a todos os itemsets frequentes
localmente, usando a definição que se um itemset é frequente em toda a base de dados,
então ele também é frequente em pelos menos uma das partições. Com isso, o conjunto
de itemsets candidatos é reduzido nessa fase. Após determinar o conjunto Li em cada
partição pi, todos os n conjuntos são reunidos formando o conjunto CG que corresponde
ao conjunto global de itemsets candidatos.

Na segunda fase, o suporte de cada itemset candidato em CG é novamente deter-
minado, porém, agora, a contagem é feita utilizando toda a base de dados. Nessa fase,
inicialmente, a base de dados é percorrida uma vez, de modo que, em cada partição pi, são
constrúıdas as tidlists dos itens que estão presentes. A seguir, são realizadas n iterações
para determinar o valor de suporte global dos itemsets candidatos. Em cada iteração i
é calculado o suporte local de cada candidato na partição pi, através da estratégia de
intersecção das tidlists dos itens que compõem o itemset. Dessa forma, após percorrer
todas as partições, tem-se o valor do suporte global de todos itemsets candidatos de CG.
Logo, é determinado o conjunto LG, que corresponde ao conjunto global de todos itemsets
frequentes. A função principal do Algoritmo Partition é apresentada a seguir.
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1. Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte mı́nimo min sup.
2. Sáıda: O conjunto LG com todos os itemsets freqüentes.
3. Função partition-main(D, min sup)
4. particione a base de dados D em n partições;
// Fase 1
5. para todas partições pi ∈ P fazer
6. Li = partition-gen(pi);
7. fim para
8. CG = ∪i=1,2,...,nL

i;
// Fase 2
9. para todas partições pi ∈ P fazer
10. gen-count(CG, pi);
11. fim para
12. LG = {c ∈ CG | c.count ≥ min sup};
13. retorne LG;

Esse algoritmo faz uso de duas funções, chamadas partition-gen e gen-count. A função
partition-gen, chamada na linha 6 do algoritmo, corresponde à primeira fase do algoritmo,
na qual, em cada partição pi, são gerados todos os itemsets candidatos locais e determinado
o conjunto daqueles que são frequentes. A função partition-gen é mostrada a seguir.

1. Função partition-gen(pi)
2. Li1 = {Conjunto de todos itemsets frequentes de tamanho 1 contidos em pi com

suas tidlists};
3. Li = ∅;
4. para (k = 2; Lik−1 ∈ ∅; k++)
5. para cada itemset l1 ∈ Lik−1 fazer
6. para cada itemset l2 ∈ Lik−1 fazer
7. se (l1[1] = l2[1] ∧ l1[2] = l2[2] ∧ ... ∧ l1[k-1] < l2[k-1]) então
8. c = l1[1] . l1[2] ... l1[k-2] . l1[k-1] . l2[k-1];
9. se (existe (k-1)-subsets s ⊂ c, tal que s 6∈ Lk−1) então
10. delete c;
11. senão
12. c.tidlist = l1.tidlist ∩ l2.tidlist;
13. se (|c.tidlist| / |pi| ≥ min sup) então
14. Lik = Lik ∪ {c};
15. fim se
16. fim se
17. fim se
18. fim para
19. fim para
20. Li = Li ∪ Lik;
21. fim para
22. retorne Li

A função gen-count, chamada na linha 10 do algoritmo, está relacionada à segunda fase
do algoritmo, na qual é realizada a contagem global do suporte dos itemset candidatos.
Para extrair as regras de associação de todos itemsets frequentes globalmente, o Algoritmo
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Partition também pode utilizar a função ap-genrules, igualmente aos Algoritmos Apriori
e AprioriTid. A função gen-count é apresentada a seguir.

1. Função gen-count(CG, pi)
2. para todos 1-itemsets c ∈ pi fazer
3. gerar c.lidlist;
4. fim para
5. para (k = 2; LGk−1 6= ∅; k++)
6. para todos k-itemsets c ∈ CG fazer
7. templist = c[1].tidlist ∩ c[2].tidlist ∩ ... ∩ c[k].tidlist;
8. c.count = c.count + |templist|;
9. fim para
10. fim para

3.4.4 Algoritmo FP-Growth

O Algoritmo FP-Growth [15] é composto por duas fases de processamento. Na primeira
fase é constrúıda uma representação altamente condensada da base de dados, chamada
FP-Tree. A geração da FP-Tree é feita através da estratégia de busca em profundidade
e da contagem de ocorrência dos itens. Na segunda fase o FP-Growth utiliza a FP-Tree
para determinar os valores de suporte para todos os itemsets frequentes. O processo de
construção da FP-Tree e o Algoritmo FP-Growth são mostrados a seguir.

1. Entrada: Uma base de dados D e o valor de suporte mı́nimo min sup.
2. Sáıda: O conjunto L com todos os itemsets frequentes.
// Fase 1 - Construção da FP-Tree
3. Função FP-Tree(D, min sup)
4. percorra a base de dados D uma vez;
5. determine o conjunto de itens frequentes F e seus suportes;
6. ordene F em ordem decrescente em função do suporte e chamá-la de L;
7. crie a raiz da FP-Tree T e coloque como “null”;
8. para cada transação t em D faça
9. selecione e ordene os itens frequentes em t de acordo com a ordem

de L, tornando a lista de itens frequentes em t igual a [p|P ], onde p é o
primeiro elemento e P é o resto da lista;

10. execute insere tree([p|P ], T ).
11. se T tiver um filho N em que N.nome item = p.nome item então
12. incremente o contador de N por em 1;
13. senão
14. crie um novo nó N , e inicie seu contador com 1;
15. ligue o seu parent-link a T , e seu node-link aos nós de mesmo

(nome item) através da estrutura dos node-links;
16. fim se
17. se P não for vazio então
18. chame insere tree(P , N) recursivamente;
19. fim se
20. fim para
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// Fase 2 - Mineração da FP-Tree
21. Função FP-Growth(Tree, α)
22. se Tree contém apenas um caminho P então
23. para cada combinação β de nós no caminho P faça
24. gere o padrão β ∪ α com suporte = min sup dos nós em β;
25. fim para
26. senão
27. para cada ai na tabela de node-links de Tree faça
28. gere o padrão β = ai ∪ α com suporte = ai.suporte;
29. construa a base de padrões condicionada de β e crie

a FP-Tree condicionada de β chamada de Treeβ;
30. se (Treeβ 6= ∅) então
31. FP-growth(Treeβ, β);
32. fim se
33. fim para
34. fim se

Para uma melhor compreenção do funcionamento do Algoritmo FP-Growth e da criação
da FP-Tree, considere o exemplo a seguir. As duas primeiras colunas da Tabela 3.2 mos-
tram um exemplo de base de dados de transações e a terceira coluna apresenta a lista de
itens frequentes ordenados em função do suporte. No exemplo o valor de suporte mı́nimo
é de 60%.

Tabela 3.2: Base de dados de transações

Tid Itens Itens Frequentes (Ordenados)
100 F A C D G I M P F C A M P
200 A B C F L M O F C A B M
300 B F H J O F B
400 B C K S P B C P
500 A F C E L P M N F C A M P

Considerando o exemplo apresentado na Tabela 3.2, inicialmente, percorrendo a base
de dados, é determinada a lista de itens frequentes {(F:4), (C:4), (A:3), (B:3), (M:3),
(P:3)}, em que a forma (x:n) representa o item x e a quantidade n de ocorrências de x na
base de dados. Para a construção da FP-Tree, a lista de itens é então ordenada em ordem
decrescente em função do seu suporte e, na sequencia, é criada a raiz da FP-Tree tendo
como rótulo “null”. Feito isso, a base de dados é percorrida uma segunda vez, de forma
que, a primeira transação leva à construção do primeiro ramo da árvore, {(F:1), (C:1),
(A:1), (M:1), (P:1)}. Para a inserção da segunda transação, como a sua lista de itens
frequentes (F, C, A, B, M) compartilha o mesmo prefixo (F, C, A) com o ramo existente
(F, C, A, M, P), o contador de cada nó prefixo é incrementado, e um novo nó (B:1) é criado
e ligado como filho de (A:2), e um outro nó (M:1) é criado e ligado como filho de (B:1).
Para a terceira transação, como sua lista de itens frequentes (F, B) compartilha apenas o
nó (F) com o ramo da FP-Tree iniciado com prefixo F, o contador de F é incrementado
em 1 e um novo nó (B:1) é criado e ligado como filho de (F:3). A quarta transação leva à
construção do segundo ramo da FP-Tree, {(C:1), (B:1), (P:1)}, já que essa transação não
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tem um prefixo em comum com o ramo já existente. E para a última transação, já que sua
lista de itens frequentes é idêntica ao da primeira, todos os nós que participam dessa lista
têm o seu contador incrementado em 1. Para se percorrer mais facilmente a FP-tree, uma
tabela é criada na qual cada item aponta para uma sequência de nós com mesmo nome
através de uma estrutura chamada node-links. Um nó é ligado aos seus filhos através de
um parent-link. A Figura 3.8 apresenta a FP-Tree criada.

Figura 3.8: FP-Tree constrúıda.

O processo de mineração da FP-Tree começa de baixo para cima na tabela de node-
links. Iniciando pelo nó P, deriva-se o itemset (P:3) e os seguintes caminhos na FP-Tree:
{F:4, C:3, A:3, M:2, P:2} e {C:1, B:1, P:1}. O primeiro caminho mostra que (F, C, A, M,
P) aparece 2 vezes na base de dados. Apesar de (F, C, A) aparecer 3 vezes e (F) sozinho
aparecer 4 vezes na base de dados, eles só aparecem em conjunto com P duas vezes. Assim,
para se estudar quais itens aparecem com P, apenas o prefixo do caminho de P, {F:2, C:2,
A:2, M:2}, é necessário. De maneira similar, (C, B, P) aparece apenas uma vez na base
de dados, e o prefixo do caminho de P é: {C:1, B:1}. Os dois caminhos que prefixam P,
{F:2, C:2, A:2, M:2} e {C:1, B:1}, formam a base de subpadrões de P, que é chamada de
base de padrões condicionada (isto é, a base de subpadrões sobre a condição da existência
de P). A construção de uma FP-Tree nessa base de padrões condicionada (chamada de
FP-Tree condicionada) leva a apenas um ramo, (C:3). Dessa maneira o único itemset
derivado é (CP:3). Assim a busca para itemset frequente associados a P termina.

Para o nó M, é derivado o itemset (M:3) e dois caminhos: {F:4, C:3, A:3, M:2} e {F:4,
C:3, A:3, B:1, M:1}. Na análise de M, P não é inclúıdo já que qualquer itemset frequente
envolvendo P já foi analisado previamente. De maneira similar à analise de P, a base de
dados condicionada de M é: {F:2, C:2, A:2} e {F:1, C:1, A:1, B:1}. Construindo uma FP-
Tree baseada nessa base de dados condicionada, é derivada a FP-Tree condicionada de M,
{F:3, C:3, A:3}, que contém apenas um ramo. Após isso, pode-se executar recursivamente
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um algoritmo de mineração baseado em FP-Tree (como o FP-Growth), por exemplo,
“minere({F:3, C:3, A:3}|M)”.

Figura 3.9: FP-Tree condicionada de “M”.

A Figura 3.9 mostra que “minere({F:3, C:3, A:3}|M)”envolve minerar três itens (A),
(C), (F) em sequência. O primeiro item deriva o itemset (AM:3) e chama “minere(F:3,
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C:3|AM)”. O segundo deriva o itemset frequente (CM:3) e chama “minere({F:3}|CM)”. O
terceiro deriva apenas o itemset frequente (FM:3). A chamada a “minere({F:3, C:3}|AM)”
deriva (CAM:3), (FAM:3) e gera uma chamada para “minere({F:3}|CAM)”, que deriva o
itemset mais longo (FCAM:3). De maneira similar, a chamada “minere({F:3}|CM)”deriva
o itemset (FCM:3). Dessa maneira, o conjunto de itemsets frequentes envolvendo M é
{(M:3), (AM:3), (CM:3), (FM:3), (CAM:3), (FAM:3), (FCM:3), (FCAM:3)}. Isso indica
que uma FP-Tree com apenas um caminho pode ser minerada através da combinação de
todos os itens no caminho.

A mineração do nó B deriva (B:3) e três caminhos: (F:4, C:3, A:3, B:1), (F:4, B:1)
e (C:1, B:1). Como a base de dados condicionada de B, {F:1, C:1, A:1}, {F:1} e {C:1},
não gera nenhum item frequente, a mineração para B termina. O nó A deriva um itemset
frequente (A:3) e uma base de dados condicionada (F:3, C:3), uma FP-Tree com apenas
um caminho. Dessa maneira pode-se gerar o conjunto de padrões frequentes através da
combinação dos itens da base. Concatenando eles com (A:3), tem-se: {(FA:3), (CA:3),
(FCA:3)}. O nó C deriva (C:4) e uma base de dados condicionada (F:3), gerando o padrão
(FC:3). O nó F deriva apenas (F:4) e nenhuma base de dados condicionada. A Tabela 3.3
apresenta todas as bases de dados condicionadas, as FP-Trees condicionadas e os itemsets
frequentes gerados.

Tabela 3.3: Base de dados condicionadas, FP-Tree condicionada e Itemsets frequentes.

Item Base de dados condicionada FP-Tree condicionada Itemsets frequentes
P {(F:2,C:2,A:2,M:2),(C:1,B:1)} {(C:3)}|P {(P:3,CP:3)}
M {(F:2,C:2,A:2),(F:1,C:1,A:1,B:1)} {(F:3,C:3,A:3)}|M {(M:3),(AM:3),(CM:3),

(FM:3),(CAM:3),(FAM:3),
(FCM:3),(FCAM:3)}

B {(F:1,C:1,A:1),(F:1),(C:1)} ∅ {(B:3)}
A {(F:3,C:3)} {(F:3),(C:3)}|A {(A:3),(FA:3),(CA:3),

(FCA:3)}
C {(F:3)} {(F:3)}|C {(C:4),(FC:3)}
F ∅ ∅ {(F:4)}

3.4.5 Algoritmo Eclat

O Algoritmo Eclat (Equivalence Class Transformation), introduzido por Zaki [33], utiliza
uma estratégia que combina a busca em profundidade com intersecções entre conjuntos.
Quando se utiliza a busca em profundidade, é necessário apenas manter em memória as
tidlists dos itemsets correntemente em análise. Dessa maneira, dividir a base de dados
como o Algoritmo Partition não é mais necessário. O Algoritmo Eclat utiliza uma oti-
mização chamada de “intersecções rápidas”. Na realização de uma intersecção entre duas
tidlists, a tidlist resultante é composta pelos itemsets que possuem suporte maior que
o mı́nimo especificado min sup. Nas “intersecções rápidas”, o processo de intersecção é
interrompido quando se conhece que o resultado não atinge o suporte mı́nimo.

No exemplo mostrado na Figura 3.10, tem-se uma borda que separa os itemsets fre-
quentes dos não frequentes, no qual acima dela encontram-se os itemsets frequentes. O
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itemset {CD}, por exemplo, não é frequente, pois se encontra abaixo da borda. Um algo-
ritmo de mineração de regras de associação deve determinar a borda de maneira eficiente,
de modo que, apenas possam ser testados e enumerados os itemsets que são frequentes. A
borda pode ser determinada precisamente pelos itemsets frequentes máximos. Lembrando
que, um itemset frequente é máximo quando ele não é um subconjunto de nenhum ou-
tro itemset frequente. Na Figura 3.10, os itemsets frequentes máximos são apresentados
dentro de uma elipse.

Figura 3.10: itemsets frequentes máximos.

Dado o conhecimento de itemsets frequentes máximos, seria desejável que um al-
goritmo obtivesse o suporte para eles e para os seus subconjuntos percorrendo apenas
uma vez a base de dados. De maneira geral, não é posśıvel determinar os itemsets fre-
quentes máximos nos passos intermediários do algoritmo, mais é posśıvel ter uma noção
aproximada de quais serão estes itemsets. O Algoritmo Eclat utiliza uma técnica de
clusterização para agrupar itens de modo a obter superconjuntos dos itemsets frequen-
tes máximos (itemsets frequentes máximos em potencial), chamada de clusterização por
classe de equivalência.

A clusterização por classe de equivalência ocorre da seguinte maneira. Seja L2 = {AB,
AC, AD, AE, BC, BD, BE, DE} o conjunto de itemsets frequentes de tamanho 2. Para
gerar os itemsets candidatos de tamanho 3, deve-se combinar os itemsets de L2, ou seja,
C3 = {ABC, ABD, ABE, ACD, ACE, ADE, BCD, BCE, BDE}. Assumindo então que
Lk−1 está ordenada lexicograficamente, pode-se particionar os itemsets de Lk−1 em classes
de equivalência baseado nos seus prefixos comuns de tamanho k-2. Os itemsets candidatos
de tamanho k podem ser gerados a partir dos itemsets de uma classe, através da junção de
pares de itens da classe e concatenação com o identificador da classe como prefixo. Para
L2 tem-se as seguintes classes de equivalência: [A] = {B, C, D, E}, [B] = {C, D, E} e
[D] = {E}. A classe de equivalência [A] gera os itemsets {ABC, ABD, ABE, ACD, ACE,
ADE} e [B] gera os {BCD, BCE, BDE}, no qual os itemsets gerados por uma classe são
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independentes dos gerados por outra. Qualquer classe com apenas 1 elemento pode ser
descartada, já que nenhum itemset pode ser gerado a partir dela, desta maneira, a classe
[D] é eliminada.

Em qualquer passo intermediário do algoritmo, quando o conjunto de itemsets frequen-
tes Lk com k ≥ 2 tiver sido gerado, é posśıvel gerar um conjunto de itemsets frequentes
máximos em potencial através das classes de equivalência. Os itemsets frequentes máximos
em potencial são gerados concatenando-se todos os itens de uma classe de equivalência,
e tendo o identificador da classe como prefixo. A classe [A] gera o itemset frequente
máximo em potencial ABCDE, e a classe [B] gera BCDE. Como BCDE é o subconjunto
de ABCDE, ele é decartado como itemset frequente máximo em potencial. Quanto maior
o valor de k, mais preciso o processo de clusterização. Note-se que para k = 1, todo
o universo de itens será considerado como itemset máximo. No entando, para k ≥ 2 é
posśıvel extrair um conhecimento mais preciso sobre a associação entre os itens.

Figura 3.11: Composição dos itemsets frequentes máximos em potencial.

Uma vez determinado os itemsets frequentes máximos em potencial, devem ser encon-
trados os verdadeiros itemsets frequentes máximos. Cada itemset frequente máximo em
potencial pode ser decomposto em itemsets, sendo este conjunto de itemsets mais o item-
set frequente máximo em potencial um subconjunto dos itemsets da base de dados. Todos
esses itemsets devem ser analisados para se determinar o verdadeiro itemset frequente
máximo. A Figura 3.11 mostra os itemsets que compõe os itemsets frequentes máximos
em potencial da Figura 3.10.

Os itemsets gerados são percorridos utilizando uma busca em largura como no Al-
goritmo Apriori. Como os itemsets gerados são um subconjunto dos itemsets da base
de dados, pode-se dizer que em relação a toda a base de dados, o Algoritmo Eclat faz
busca em profundidade. A seguir, o Algoritmo Eclat mostra como os itemsets gerados são
percorridos. No passo 4 do algoritmo, é utilizada intersecções de tidlists e a otimização
“intersecções rápidas”.
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1. Entrada: O conjunto Fk de itemsets frequentes de tamanho k e o valor de
suporte mı́nimo min sup.

2. Sáıda: O conjunto L de itemsets frequentes de tamanho l, em que l > K.
3. Função Eclat(Fk)
4. para todo itemset ci ∈ Fk faça
5. Fk+1 = ∅;
6. para todo itemset cj ∈ Fk, em que j > i faça
7. s = ci ∩ cj ;
8. se (s.suporte ≥ min sup) então
9. Fk+1 = Fk+1 ∪ {s};
10. fim se
11. fim para
12. se (Fk+1 6= ∅) então
13. Eclat (Fk+1);
14. fim se
15. fim para
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Caṕıtulo 4

Algoritmos Paralelos para Extração
de Regras de Associação

4.1 Conceitos Gerais

A mineração de regras de associação é uma tarefa extremamente intensiva computa-
cionalmente, em que a determinação dos itemsets frequentes é a fase que exige maior
processamento. Dependendo das dimensões da base de dados, torna-se crucial o emprego
da computação paralela. Para isso, existem alguns algoritmos paralelos para tornar a
descoberta dos itemsets frequentes mais eficiente e em menor tempo de processamento.

Este caṕıtulo está organizado como se segue. Na Seção 4.2 é apresentado o Algoritmo
Apriori no modelo paralelo. Na Seção 4.3 é mostrado o Algoritmo Paralelo Eclat. Por
fim, na Seção 4.4 é apresentado o Algoritmo Paralelo FP-Growth.

4.2 Algoritmo Apriori

O Algoritmo Apriori no modelo paralelo, também conhecido como CD (Count Distribu-
tion), foi desenvolvido por Agrawal e Shafer [3]. No algoritmo Apriori, a base de dados
de entrada é particionada de forma que cada processador recebe m/p transações, em que
m é o número de transações presentes na base de dados e p o número de processadores
em operação.

Inicialmente, cada processador efetua uma varredura em sua base de dados local para
determinar o valor de frequencia dos 1-itemsets presentes. Para obter o valor de frequencia
global dos 1-itemsets, todos os processadores realizam uma operação de redução global
com as frequencias locais. Com isso, determina-se o conjunto de todos os 1-itemsets
frequentes.

Em seguida, cada processador cria uma árvore hash com o conjunto formado pelos
2-itemsets candidatos. Com uma varredura na base de dados local, cada processador
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determina a frequencia local dos 2-itemsets candidatos e, efetuando uma redução global,
determina-se o conjunto de todos os 2-itemsets frequentes. Ou seja, para cada conjunto de
k-itemsets frequentes cria-se a árvore hash com o conjunto dos (k+1)-itemsets candidatos
e, com uma varredura na base de dados local e uma operação de redução global, determina-
se o conjunto dos (k+1)-itemsets frequentes. Assim, o processo é repetido até que todos os
itemsets sejam gerados. Devido a essa estratégia, cada processador determina o conjunto
de todos os itemsets frequentes, o que não torna a sáıda do algoritmo distribúıda entre os
processadores.

4.3 Algoritmo Eclat

O Algoritmo Eclat (Equivalence Class Transformation) no modelo paralelo, proposto por
Zaki et al [33], é baseado em uma técnica que decompõe todo o espaço de busca original em
partições menores, de forma que cada partição possa ser processada independentemente.
Essa decomposição é feita dividindo o espaço de busca utilizando a técnica de clusterização
por classes de equivalência, como utilizado no modelo sequencial.

No algoritmo, o espaço de busca refere-se a base de dados a ser processada, na qual
é distribúıda entre os processadores de forma que cada processador possa encontrar os
itemsets frequentes independentemente, utilizando intersecções de tidlists. Para isso, uma
projeção vertical da base de dados deve ser utilizada, na qual é constrúıda com apenas
uma varredura na base de dados.

O algoritmo Eclat, no modelo paralelo, consiste em duas fases, denominadas fase
de inicialização e fase de processamento. Na fase de inicialização, a técnica de
clusterização por classes de equivalencia é aplicada distribúındo as classes determinadas
entre os processadores. E na fase de processamento, a partir das classes de equivalência,
cada processador determina o seu conjunto itemsets frequentes independentemente.

4.3.1 Fase de Inicialização

A fase de inicialização consiste de três passos. Primeiro, a base de dados é acessada,
todos os itens frequentes são encontrados e as suas tidlists são constrúıdas. Segundo, os
2-itemsets são computados realizando intersecções entre as tidlists dos itens frequentes.
Terceiro, os 2-itemsets são agrupados em classes de distintas aplicando-se a técnica de
clusterização por classes de equivalência, e assim o conjunto de classes independentes é
criado.

Em seguida, as classes são distribúıdas entre os processadores, de forma que, um grau
de balanceamento de carga seja atingido por um valor de peso associado a cada classe de
equivalência, baseado no número de elementos presentes na classe. Feito isso, as classes
de equivalência são ordenadas em função dos pesos, e então, cada uma é atribúıda ao
processador com menor carga de trabalho (menor soma de pesos). Caso dois processadores
atinjam uma mesma estimativa de carga de trabalho, o empate é desfeito selecionando
o processador com o maior identificador. O processo referente a fase de inicialização é
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apresentado na Figura 4.1.

Figura 4.1: Fase de Inicialização do Algoritmo Eclat

4.3.2 Fase de Processamento

Após a fase de inicialização, as classes de equivalência estão dispońıveis localmente em
cada processador. Assim, cada um deles pode gerar independentemente todos os item-
sets frequentes provenientes das classes que lhe foram lhe atribúıdas. Cada processador
mantém localmente todas as tidlists enquanto os itemsets são produzidos e a tarefa mi-
neração de itemsets, como no modelo sequencial, é realizada.

À medida que cada processador vai terminando a tarefa de gerar seus itemsets fre-
quentes, não é viável que esse processador assuma parte da tarefa ainda não conclúıda
de outro processador. Em sistemas de memória distribúıda, a movimentação de dados
tem um custo muito alto, devido à alta taxa de comunicação. Por isso, é extremamente
essencial que a distribuição da carga de trabalho entre os processadores seja equilibrada.
Com essa estratégia de mineração, o conjunto global de itemsets frequentes é encontrado
de forma distribúıda entre os processadores.

4.4 Algoritmo FP-Growth

O Algoritmo FP-Growth, no modelo paralelo [21], utiliza a mesma estratégia adotada
no modelo sequencial. Para minerar um conjunto de itemsets frequentes o algoritmo faz
uso da estrutura de dados FP-Tree, em que transações repetidas na base de dados são
compactadas na estrutura. Inicialmente, em cada transação da base de dados, os itens
frequentes são ordenados em ordem decrescente sobre o seu valor de suporte. Feito isso,
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cada transação é mapeada na FP-Tree, de forma que, os itens que formam um prefixo em
comum com itens de outra transação já mapeada na estrutura possam ser agrupados.

Porém, devido à estrutura complexa e dinâmica da FP-Tree, frequentemente não é
prático a construção de uma única estrutura para uma base de dados inteira. No entanto,
múltiplas FP-Trees podem ser constrúıdas facilmente em paralelo utilizando diferentes
partições da base de dados, como também, bases de dados condicionadas podem ser
extráıdas e transformadas em FP-Trees condicionadas para todos os itens frequentes.

Em geral, o Algoritmo FP-Growth pode ser paralelizado no modelo de memória dis-
tribúıda através dos seguintes passos:

1. A base de dados é dividida uniformemente em p partições horizontais, em que p é o
número de processadores e cada partição é atribúıda a um processador.

2. Cada processador varre a sua base de dados para determinar o valor de suporte local
dos itens.

3. Uma operação de redução global é feita entre os processadores para determinar o
suporte global dos itens. Em seguinda, o conjunto de itens frequentes é determinado
e ordenado em ordem decrescente em função do suporte global.

4. Cada processador constrói localmente a tabela node-links e a FP-Tree. A tabela
node-link é constrúıda contendo os itens frequentes com os suportes globais. Já a
FP-Tree é constrúıda contendo os itens frequentes com os suportes locais.

5. A partir da FP-Tree local, cada processador gera as bases de dados condicionadas
para os itens frequentes.

6. A partir de cada item frequente é constrúıda uma FP-Tree condicionada global. Na
realização dessa tarefa, cada item é atribúıdo a um dos processadores e todas as bases
de dados condicionadas locais ligadas a este item são enviadas para o processador
designado.

7. Em função de um item frequente, todas as bases de dados condicionadas recebidas
pelo processador designado são concatenadas com a base condicionada local, e em
seguida, a FP-Tree condicionada global é constrúıda.

8. Cada processador percorre recursivamente as FP-Trees condicionadas para minerar
os itemsets frequentes.

O Algoritmo Paralelo FP-Growth é dividido em duas fases de processamento. A pri-
meira fase consiste nos passos de 1 a 4 apresentados anteriormente. Nessa fase, uma
tabela node-link e uma FP-Tree são constrúıdas em cada processador. Na construção da
FP-Tree, os itens frequentes de cada transação da base de dados local são ordenados em
ordem decrescente, em função do seu suporte, e adicionados na FP-Tree.

Para a inserção dos itens na FP-Tree, inicialmente é verificado se o primeiro item de
cada transação ordenada existe como um dos filhos da raiz. Se existir, então o contador
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para este nó deve ser incrementado. Caso contrário, um novo nó é então adicionado como
filho para a raiz, no qual o nó deve conter o item e um contador com valor inicial igual a 1.
Para os demais itens da transação ordenada, o mesmo processo é repetido considerando o
nó corrente na FP-Tree como uma raiz temporária. Todos os nós na FP-Tree que possuem
itens iguais são ligados formando uma lista encadeada, em que o nó cabeça é armazenado
na tabela node-links. Um exemplo de construção paralela de FP-Trees é apresentado na
Figura 4.2.

Figura 4.2: Exemplo da construção de FP-Trees locais a partir de uma base de dados
particionada entre dois processadores.

A segunda fase de processamento, que consiste nos passos de 5 a 8, está relacionada
à mineração dos itemsets frequentes da FP-Tree constrúıda. O processo de mineração é
realizado através de uma varredura bottom-up na FP-Tree, no qual é gerada a base de
dados condicionada para cada item na tabela node-links. Uma base de dados condicionada
é composta pelas listas de itens que formam um caminho na FP-Tree, partindo da raiz
até o nó que precede o item em análise na tabela node-links.

Para efetuar a mineração dos itemsets frequentes, os itens armazenados na tabela
node-links são distribúıdos entre os processadores. A estratégia mais simplificada para
divisão das tarefas, de modo que a carga de trabalho seja equilibrada, é realizar a atri-
buição em sequência de cada item presente na tabela node-links para os processadores
em atividade. Por exemplo, seja n o número de itens presentes em uma tabela node-
links e p o número de processadores. Cada processador pi, em que 0 ≤ i < p, recebe
o item presente em node-links[j mod p], em que 0 ≤ j < n. Essa forma de distribuição
dos itens procura equilibrar a carga de trabalho entre os processadores, porque quanto
menor a frequencia do item, maior o tamanho das suas estruturas de dados condicionadas.
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Após a distribúıção dos itens, cada processador recebe dos demais processadores as
bases de dados condicionadas referentes ao item lhe atribúıdo. Para cada item, todas as
bases de dados condicionadas recebidas são agrupadas com a base de dados condicionada
local e ordenadas em ordem decrescente em função do valor de suporte. Com isso, uma
FP-Tree condicionada é criada seguindo os mesmos passos utilizados na construção da
FP-Tree sobre um conjunto de transações.

A mineração de itemsets frequentes é realizada a partir de cada FP-Tree condicionada
associada a um item frequente. Dessa forma, cada processador aplica os mesmos passos do
algoritmo no modelo sequencial sobre a FP-Tree condicionada para a tarefa de mineração.
A Figura 4.3 apresenta o processo de mineração de itemsets a partir do exemplo mostrado
na Figura 4.2.

Figura 4.3: Mineração de itemsets frequentes para o exemplo apresentado na Figura 4.1.
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Caṕıtulo 5

Bases de Dados Educacionais

5.1 Conceitos Gerais

Através da necessidade de avaliar o setor educacional no páıs, o INEP (Instituto Nacional
de Estudos e Pesquisas Educacionais), autarquia vinculada ao Ministério da Educação,
estruturou os Sistemas Nacionais de Avaliação e de Informação, criando diversos censos,
avaliações e pesquisas, com o objetivo de avaliar e acompanhar a evolução do ensino no
páıs em todos os âmbitos: ensino fundamental, médio e superior. Assim, estes sistemas
tornaram-se a ferramenta básica para o planejamento, monitoramento e acompanhamento
das poĺıticas públicas, subsidiando a tomada de decisões.

Os dados e as informações educacionais extráıdas com a aplicação dos sistemas de ava-
liação são utilizados como instrumento principal no processo de avaliação da educação no
páıs. Porém, este procedimento resulta em grandes volumes de dados que são acumulados
ao longo dos anos e geralmente são armazenados em diferentes bases de dados de maneira
não uniformizada e de dif́ıcil reuso e integração com as ferramentas dos sistemas de ava-
liação, o que dificulta substancialmente na sua reutilização para a tomada de decisão na
gestão pública [28].

Diante disso, houve a proposta no presente trabalho de aplicar a mineração de regras
de associação nas bases de dados educacionais visando a busca de informações úteis e
escondidas, o que pode auxiliar no desenvolvimento de poĺıticas voltadas para área da
educação. A identificação de padrões nos dados educacionais pode revelar situações, por
exemplo, em que o desempenho de alunos está ligado a fatores como: questões socioe-
conômicas, ńıvel de escolaridade dos pais, estrutura f́ısica do estabelecimento de ensino,
material didático ou formação dos professores.

Com a finalidade de promover pesquisas acadêmicas com os dados armazenados, o
INEP, em parceria com a CAPES, criou o programa Observatório da Educação. O pri-
meiro edital deste programa foi lançado em 2006, quando foi submetido e aprovado o
projeto Web-PIDE. Para subsidiar os estudos e as pesquisas referente a educação no páıs,
o INEP disponibilizou os dados de avaliações e censos para o projeto Web-PIDE.
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Este caṕıtulo está organizado como se segue. Na Seção 5.2 são apresentados os Siste-
mas Nacionais de Avaliação e Informações Educacionais. Na Seção 5.3 são apresentados
o projeto Web-PIDE e as bases dados disponibilizadas pelo INEP. Por fim, na Seção 5.4 é
mostrado o estudo de caso consistindo na mineração de regras de associação com os dados
educacionais do INEP.

5.2 Sistemas Nacionais de Avaliação e Informações

Educacionais

Atualmente em vigência, os Sistemas Nacionais de Avaliação e Informação Educacionais
estão compostos pelos seguintes instrumentos de avaliação:

5.2.1 Censo Escolar

O Censo Escolar realiza o levantamento de informações estat́ıstico-educacionais relativas
à Educação Básica, em seus diferentes ńıveis (educação infantil, ensino fundamental e
ensino médio) e modalidades (ensino regular, educação especial e educação de jovens e
adultos).

O levantamento é feito anualmente junto a todos os estabelecimentos de ensino, das
redes pública e particular, através do preenchimento de questionário padronizado. Por
intermédio do Censo Escolar, o INEP atualiza anualmente o Cadastro Nacional de Esco-
las e as informações referentes à matŕıcula, ao movimento e ao rendimento dos alunos,
incluindo dados sobre sexo, turnos, turmas, séries e peŕıodos, condições f́ısicas dos prédios
escolares e equipamentos existentes. Além disso, são coletadas informações sobre o pessoal
técnico e administrativo e pessoal docente, por ńıvel de atuação e grau de formação.

5.2.2 ENCCEJA - (Exame Nacional para Certificação de Com-
petências de Jovens e Adultos)

O ENCCEJA é uma avaliação que mede as competências e habilidades de jovens e adultos,
residentes no Brasil e no exterior, que estão concluindo o Ensino Fundamental e Médio. A
adesão a esta avaliação é opcional e realizada pelas secretarias de Educação dos Estados,
Distrito Federal e Munićıpios.

5.2.3 SAEB - (Sistema Nacional de Avaliação da Educação Básica)

O SAEB foi a primeira iniciativa brasileira, em âmbito nacional, para se conhecer o sistema
educacional em profundidade. É composto por dois processos: a Avaliação Nacional da
Educação Básica (Aneb) e a Avaliação Nacional do Rendimento Escolar (Anresc).
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• Aneb: teve sua primeira edição em 1991 e é realizada por amostragem das Redes
de Ensino em cada unidade da Federação e tem foco nas gestões dos sistemas edu-
cacionais. Por manter as mesmas caracteŕısticas, a Aneb recebe o nome do Saeb em
suas divulgações;

• Anresc: criada em 2005 é mais extensa e detalhada que a Aneb e tem foco em
cada unidade escolar. Por seu caráter universal, é divulgada com o nome de Prova
Brasil. As duas avaliações acontecem simultaneamente e são aplicadas de dois em
dois anos.

5.2.4 Provinha Brasil

A Provinha Brasil é uma iniciativa inaugurada pelo Ministério da Educação (MEC) no
primeiro semestre de 2008, com o objetivo de oferecer aos professores, diretores, coorde-
nadores e gestores das redes públicas de ensino um instrumento de diagnóstico do ńıvel
de alfabetização das crianças com idade entre seis e oito anos de idade. O INEP/MEC
disponibiliza, anualmente, duas versões da Provinha Brasil. A primeira no 1o Bimestre
do ano letivo e, a segunda, no 4o semestre do ano letivo, caracterizando, assim, o ciclo da
prova.

5.2.5 ENEM - (Exame Nacional do Ensino Médio)

O ENEM foi criado em 1998 para avaliar anualmente os alunos que estão concluindo ou já
conclúıram o ensino médio. A proposta de sua criação era apenas em ter um mecanismo
que avaliasse tanto o aluno quanto a qualidade de ensino da sua escola. Porém, em 2009,
houve um processo de reformulação em que passou a permitir a sua utilização como forma
de seleção unificada nos processos seletivos das universidades públicas.

Com a reformulação, a proposta do ENEM passou a ter, também, objetivos como:
democratizar as oportunidades de acesso às vagas federais de ensino superior, possibilitar
a mobilidade acadêmica e induzir a reestruturação dos curŕıculos do ensino médio. Atual-
mente, o ENEM é exigido como pré-requisito para a participação dos programas federais
ProUni (Programa Universidade para Todos) e FIES (Financiamento Estudantil).

5.2.6 SINAES - (Sistema Nacional de Avaliação da Educação
Superior)

Criado em 2004, o SINAES é formado por três componentes principais: a Avaliação das
Instituições de Ensino Superior, a Avaliação dos Cursos de Graduação e o Exame Nacional
de Desempenho dos Estudantes. Este instrumento avalia todos os aspectos em torno de
três eixos: o ensino, a pesquisa, a extensão, a responsabilidade social, o desempenho dos
alunos, a gestão da instituição, o corpo docente, as instalações entre outros.
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Avaliação das Instituições de Ensino Superior

Este sistema é dividido em duas modalidades:

• Auto-avaliação - coordenada pela Comissão Própria de Avaliação (CPA) de cada
instituição e orientada pelas diretrizes e por um roteiro da auto-avaliação instituci-
onal.

• Avaliação externa - realizada por comissões designadas pelo INEP, que tem como
referência os padrões de qualidade para a educação superior expressos nos instru-
mentos de avaliação e os relatórios das auto-avaliações.

Avaliação dos Cursos de Graduação

O INEP/MEC prevê que os cursos sejam avaliados periodicamente. Assim, os cursos
de educação superior passam por três tipos de avaliação: para autorização, para reco-
nhecimento e para renovação de reconhecimento. As avaliações dos cursos de graduação
produzem indicadores que subsidiam tanto o processo de regulamentação, exercido pelo
MEC, como garante transparência dos dados sobre qualidade da educação superior.

ENADE - (Exame Nacional de Desempenho de Estudantes)

O ENADE, aplicado pela primeira vez em 2004, o exame tem o objetivo de aferir o
rendimento dos alunos dos cursos de graduação em relação aos conteúdos programáticos,
suas habilidades e competências. O exame é realizado por amostragem e a participação
ou, quando for o caso, sua dispensa pelo MEC, consta no histórico escolar do estudante.
O INEP/MEC constitui a amostra dos participantes a partir da inscrição, pela própria
instituição de ensino superior, dos alunos habilitados a fazer a prova.

5.3 Projeto Web-PIDE

Durante os últimos anos, vários censos e pesquisas nacionais foram realizados resultando
na produção de múltiplas bases de dados. Através da integração desses dados é posśıvel
obter uma análise abrangente da situação educacional do páıs e prover subśıdios nos deba-
tes sobre propostas de melhorias para educação brasileira. No entanto, essas informações
encontram-se distribúıdas em diferentes bases de dados e de maneira não uniformizada,
fato que dificulta seu reuso e posśıveis integrações com sistemas de avaliação institucional
das universidades nacionais.

O fato das bases de dados armazenarem um grande volume de informações, também,
dificulta sua análise e impossibilita uma tomada de decisão eficiente baseada nos dados
das avaliações. Neste contexto, o projeto Web-PIDE tem o objetivo de especificar e imple-
mentar uma plataforma para compartilhar e integrar dados educacionais, visando facilitar
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a consulta aos dados das avaliações e geração de hipóteses relativas aos dados armazena-
dos. A Figura 5.1 apresenta a arquitetura da plataforma Web-PIDE.

Figura 5.1: Arquitetura da plataforma Web-PIDE [28]).

Para integrar os dados educacionais, o projeto propôs uma linguagem de marcação
intitulada LIDE (Linguagem para Integração de Dados Educacionais) para cada uma das
bases de dados do INEP. As LIDEs são definidas com a linguagem de marcação XML
(Extensible Markup Language), que torna os documentos leǵıveis para as pessoas e mani-
puláveis pelos computadores. A LIDE deve possuir um formato padrão que permita com
que esses dados educacionais possam ser interpretados e armazenados em uma base de
dados que dê suporte a um ambiente no qual várias funcionalidades poderão ser imple-
mentadas. Para completar a camada responsável pelos dados na arquitetura Web-PIDE,
o projeto utiliza a tecnologia de Data Warehouse (DW) e de Data Marts (DM) para sis-
tematizar e armazenar os dados históricos com o objetivo de facilitar a tomada de decisão
pelos gestores. Essa tecnologia proporciona ao Ambiente de Apoio à Decisão (AAD), que
no caso é a plataforma Web-PIDE, uma sólida e concisa integração dos dados para a
realização de análises gerenciais, preocupando-se em integrar e consolidar as informações
de fontes heterogêneas e fontes externas, sumarizando, filtrando e limpando esses dados,
preparando-os para análise e suporte à decisão. Com o uso das tecnologias propostas para
construir a camada de dados, a plataforma Web-PIDE deve apresentar facilidades para:
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• Extração de dados educacionais de fontes heterogêneas (existentes ou externas);

• Transformação e integração dos dados antes de seu armazenamento na plataforma
Web-PIDE;

• Visualização dos dados em diferentes ńıveis. Os dados do DW podem ou não ser
extráıdos para um ńıvel mais espećıfico, que são os DMs e, a partir desses, para um
banco de dados individual; e

• Utilização de ferramentas voltadas para acesso com diferentes ńıveis de apresentação.

Dada a facilidade que pode ser alcançada com a construção da plataforma Web-PIDE,
acredita-se que ela será um elemento facilitador para a comunidade interessada em traba-
lhar com esses dados, bem como servir de incentivo para a condução e suporte de trabalhos
acadêmicos, o que, atualmente, não possui um número representativo.

5.3.1 Formato dos Dados Disponibilizados pelo INEP

As bases de dados são disponibilizadas pelo INEP em CD-ROM (http://portal.inep.gov.br/
basica-levantamentos-acessar), no qual os dados estão organizados em:

• documentação dos microdados, presente em arquivos nomeados “leia-me”, do tipo
PDF (Portable Document Format).

• arquivos de entrada SAS (Statistical Analysis Software), que por sua vez definem
as variáveis envolvidas nos microdados e são úteis por serem fáceis de manipular,
possibilitando a leitura por outros software;

• arquivos no formato ASCII (American Standard Code for Information Interchange);

As Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 mostram o formato de cada um dos arquivos disponibilizados
pelo INEP.

.
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Figura 5.2: Parte de um dos arquivos “Leia-me.pdf”do SAEB 2003 [1].
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Figura 5.3: Parte de um dos arquivos SAS do SAEB 2003 [1].
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Figura 5.4: Parte de um dos arquivos ASCII do SAEB 2003 [1].
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5.4 Extração de Regras de Associação de Dados Edu-

cacionais

Com os dados educacionais disponibilizados pelo INEP foi realizado um estudo de caso
aplicando-se a mineração de regras de associação na base de dados da “Prova de Ma-
temática da 4◦ Série - SAEB 2003” (Arquivo ASCII como visualizado na Figura 5.4).
Como os dados não estão representados no formato de itens, houve a necessidade de
realizar um pré-processamento para convertê-los.

O pré-processamento foi efetuado por um programa, desenvolvido em C++, que obteve
como entrada o arquivo ASCII e gerou como sáıda o arquivo no formato .txt, apresentado
na Figura 5.6. No pré-processamento, primeiro foram selecionadas as informações julgadas
relevantes, ou seja, aquelas informações que pode contribuir para uma tomada de decisão
pelos gestores da educação. Por exemplo, as informações do aluno, como, a dependência
administrativa da escola em que estuda (municipal, estadual, particular ou federal), a
região do páıs em que reside (norte, nordeste, sudeste, sul ou centro-oeste), se é beneficiado
pelo programa bolsa escola (sim ou não), entre outras.

Figura 5.5: Parte do arquivo de variáveis selecionadas do SAEB 2003.
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Na sequência do pré-processamento, um código identificador foi associado a cada
variável selecionada, conforme pode ser visto na Figura 5.5. Com isso, unindo-se o código
da variável com o seu conteúdo pôde-se constituir um item. Por exemplo, para a variável
“dependência administrativa da escola” concatenou-se o código 10 com o valor presente
no arquivo ASCII (“1”, “2”, “3” ou “4‘”). O item 103, por exemplo, informa que o aluno
estuda em uma escola particular. A base de dados na forma de itens foi constrúıda de
modo que cada linha representa as informações de um aluno, sendo cada linha denominada
de uma transação. A base de dados pode ser visualizada na Figura 5.6.

Figura 5.6: Parte da base de dados em itens da “Prova de Matemética da 4◦ Série - SAEB
2003”.

Após o pré-processamento realizado com os dados da “Prova de Matemática da 4◦

Série - SAEB 2003”, foi aplicada a mineração de regras de associação utilizando a imple-
mentação do algoritmo Apriori com um valor de frequência na ordem de 70%. A base de
dados em itens foi composta por 38980 transações. Com isso, foram considerados “fre-
quentes” os itemsets que ocorreram em pelo menos 27286 transações. Como resultado
obteve-se o conjunto composto pelos itemsets frequentes juntamente com as regras de
associação extráıdas, conforme pode ser visto em parte na Figura 5.7.

Em uma análise realizada com as regras de associação, observou-se que grande parte
das regras não apresentaram informações relevantes, ou seja, não revelaram informações
que possam contribuir na melhoria do sistema educacional no páıs. Muitas regras ex-
tráıdas mostraram informações redundantes, como exemplo, a regra 231→271, que indicou
que 99% dos alunos que possuem geladeira em casa também possuem energia elétrica. Ou-
tras regras obtidas não demonstraram nenhum significado, por exemplo, a regra 411→281,
que indicou que 95% dos alunos que fazem a lição da escola em casa também possuem água
que chega pela torneira onde mora. Porém, existiram regras que revelaram informações
significativas, por exemplo, a regra 441→393, que informou que 82% dos alunos que re-
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cebem incentivos do professor para estudar nunca deixaram de frequentar a escola. Na
Figura 5.7 pode-se visualizar algumas regras de associação juntamente com o seu valor e
confiança e de ocorrência. Por exemplo, a regra 294→271, obtida a partir do itemset 294
271, possui ocorrência em 32808 transações, nas quais 95% das transações que ocorreu o
item 294 também ocorreu o item 271.

Figura 5.7: Parte dos itemsets frequentes e das regras de associação extráıdos da “Prova
de Matemética da 4◦ Série - SAEB 2003”.

59



Caṕıtulo 6

Implementações e Resultados

6.1 Conceitos Gerais

Neste caṕıtulo são apresentados os resultados obtidos com as implementações dos Algo-
ritmos Paralelos Apriori, Eclat e FP-Growth para a mineração de itemsets frequentes. Na
Seção 6.2 é apresentado o ambiente computacional utilizado para realizar os experimentos
com as implementações. Na Seção 6.3 são apresentadas as bases de dados de entrada uti-
lizadas com as implementações nos experimentos. Na Seção 6.4 são apresentadas as bases
de dados de sáıda constrúıdas pelas implementações. Na Seção 6.5 é feita uma abordagem
sobre os tempos de processamento dos experimentos. Por fim, na Seção 6.6 é efetuada
uma análise dos resultados obtidos.

6.2 Ambiente Computacional

Os Algoritmos Paralelos Apriori, Eclat e FP-Growth, apresentados no Caṕıtulo 4, foram
implementados na linguagem de programação C++, utilizando o sistema operacional
Linux. Para a tarefa de comunicação entre processadores foi utilizada a biblioteca MPI
(Message Passing Interface).

As implementações foram executadas no PC Cluster (HPCVL - High Performance
Computing Virtual Laboratory) [20] da Carleton University, Canadá. O PC Cluster
(HPCVL) é composto de 256 processadores em 64 nós com 4x2.2 GHz Opteron Cores
e 8 GB RAM por nó. Todos os nós são interconectados através de um switch SuperX
Foundry usando Gigabit Ethernet.

6.3 Bases de Dados de Entrada

Para realizar os procedimentos de validação dos resultados de mineração e de coleta de
tempos de processamento, foram definidas nove bases de dados com tamanhos diferentes
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para serem processadas pelas implementações dos Algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth.
As bases de dados foram constrúıdas em arquivos no formato .txt nos quais cada linha de
texto correspondia a uma transação com 32 itens. Cada transação foi obtida a partir de
um conjunto inicial de 64 itens, identificados de 1 a 64, e tomados em quantidade de 32
itens para compor cada transação, de forma que cada item tivesse uma frequencia de 50%
na base de dados. Os itens nas transações aparecem em ordem crescente em cada uma
delas. A Figura 6.1 mostra parte de uma base de dados de entrada.

Figura 6.1: Parte da base de dados de entrada com 256 transações.

Foram constrúıdas bases de dados com 256, 512, 1024, 2048, 4096, 8192, 16384, 32768
e 65536 transações. Cada uma das base de dados foi utilizada para a execução de todas
as implementações utilizando-se 1, 2, 4, 8, 16 e 32 processadores.

De acordo com a estratégia de mineração de cada implementação, as bases de dados
de entrada foram fornecidas de maneira compartilhada ou particionada para os proces-
sadores. Para as implementações dos Algoritmos Apriori e FP-Growth as bases de dados
de entrada foram particionadas de forma que cada processador recebeu m/p transações,
em que m é o número de transações na base de dados e p o número de processadores em
execução. Com a implementação do Algoritmo Eclat, as bases de dados de entrada foram
compartilhadas pelos processadores em operação.

6.4 Bases de Dados de Sáıda

Durante a execução das implementações dos Algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth,
cada processador em atividade gerou a sua base de dados de sáıda, que consistiu no
conjunto de itemsets com frequência mı́nima de 50% nas transações das bases de dados de
entrada. Devido cada item estar presente em 50% das transações, os itemsets frequentes
determinados tiveram um valor de suporte igual à m/2, em que m é número de transações
na base de dados de entrada.

De acordo com a estratégia de mineração utilizada pela implementação, as bases de
dados de sáıda foram constrúıdas em arquivos no formato .txt, possuindo o conjunto de
itemsets minerados de modo distribúıdo ou não-distribúıdo entre os processadores. Porém,
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os itemsets determinados foram iguais na forma distribúıda e não-distribúıda.

Na implementação do Algoritmo Apriori, a sáıda foi igual em todos os processadores.
Isso porque, durante a sua execução, cada processador possui uma cópia do conjunto de
todos os k-itemsets candidatos gerados, e através de uma redução global, todos proces-
sadores determinam a frequência dos k-itemsets. Dessa forma, todos os processadores
possuem o mesmo conjunto de itemsets frequentes no final da execução.

Na implementação do Algoritmo Eclat, a sáıda ocorreu de maneira distribúıda entre
os processadores. Na sua estratégia de mineração, inicialmente, todos os 1-itemsets são
distribúıdos entre os processadores, e em seguida, todos os k-itemsets são determinados
a partir dos (k-1)-itemsets presentes localmente em cada processador. Dessa forma, cada
processador possui uma parte do conjunto total de itemsets frequentes minerados no final
do processo de execução.

Por fim, na implementação do Algoritmo FP-Growth, a sáıda também ocorreu de
forma distribúıda entre os processadores. Com a utilização das estruturas associadas
FP-Tree e node-links para a mineração de itemsets, cada processador é responsável pela
determinação da frequência de um subconjunto de itemsets. Com isso, o conjunto de
todos os itemsets frequentes é obtido de forma distribúıda entre todos os processadores
em atividade.

A Figura 6.2 apresenta uma pequena parte da base de dados de sáıda obtida a partir
do processamento da base de dados de entrada com 256 transações. Observa-se que são
mostrados 9-itemsets com um valor de suporte equivalente a 128.

Figura 6.2: Parte da base de dados de sáıda obtida com 256 transações.
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6.5 Tempos de Processamento

Os tempos de processamento consistem nos tempos execução das implementações dos
Algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth para realizar o cumprimento das tarefas de leitura
de transações nas bases de dados de entrada, comunicação de dados entre os processadores,
computação de dados locais e escrita de itemsets frequentes nas bases de dados de sáıda.
O tempo de processamento de cada implementação foi determinado considerando a média
dos tempos de execução, em segundos, dos processadores envolvidos. Para uma melhor
visualização dos tempos obtidos, foram determinados os tempos de leitura, comunicação,
computação e escrita de maneira independente.

6.5.1 Tempo de Leitura

O tempo de leitura é o tempo em segundos utilizado pelos processadores para efetuarem a
leitura das transações nas bases de dados de entrada. Abordando as estratégias de leitura
das implementações, no Algoritmo Apriori, cada processador realiza uma varredura nas
transações presentes na base de dados local toda a vez em que um conjunto de k-itemsets
candidatos é gerado. No Algoritmo Eclat, cada processador realiza a leitura das transações
na base de dados de entrada apenas uma única vez, na qual é utilizada para criar a
estrutura de dados no formato vertical. Na implementação do Algoritmo FP-Growth,
cada processador realiza duas varreduras em sua respectiva base de dados local, em que a
primeira varredura é utilizada para determinar a frequência local dos itemsets e a segunda
varredura é utilizada para mapear as transações da estrutura FP-Tree.

6.5.2 Tempo de Comunicação

O tempo de comunicação representa o custo obtido pelas implementações em segundos
para a tarefa de troca de informações entre os processadores em operação. Abordando as
implementações realizadas, no Algoritmo Apriori, a cada conjunto de k-itemsets de can-
didatos gerados ocorre uma comunicação entre todos os processadores para determinar a
frequência de cada itemset. Na implementação do Algoritmo Eclat não existe nenhuma
comunicação entre os processadores devido às caracteŕısticas da sua estratégia de mi-
neração de itemsets. Na implementação do Algoritmo FP-Growth ocorrem duas etapas
de comunicações entre os processadores, em que, inicialmente, é realizada uma redução
global para determinar a frequência dos 1-itemsets que são armazenados na estrutura
node-links e, em seguida, uma comunicação global para atualizar os valores de suporte de
cada itemset na estrutura FP-Tree.

6.5.3 Tempo de Computação Local

O tempo de computação local é o tempo em segundos utilizado por cada processador para
realizar a tarefa de processamento dos dados contidos na memória local. Para uma entrada
de m transações, durante o processo de execução, cada processador mantém localmente
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m/p transações, em que p é o número de processadores em operação. Portanto, quanto
maior o número de processadores menor o volume de dados presente a cada processador.

6.5.4 Tempo de Escrita

O tempo de escrita é tempo obtido pelos processadores em segundos para realização da
tarefa de escrita nas bases de dados de sáıda. Durante a execução das implementações
cada processador gera a sua base de dados local, na qual contém o conjunto de itemsets
frequentes determinados em sua computação local. Conforme descrito na Seção 6.4, cada
implementação possui uma estratégia diferente para a mineração dos itemsets frequentes,
e, com isso, as bases de dados de sáıda também resultam em formatos diferentes entre as
implementações.

6.6 Análise dos Resultados Obtidos

Nesta seção, são apresentados os resultados dos experimentos realizados com as imple-
mentações dos Algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth. Nos experimentos utilizou-se um
suporte no valor de 50%, ou seja, foram minerados os itemsets que ocorrem em 50% das
transações nas bases de dados de entrada. Os tempos de processamento obtidos pelas
implementações são analisados e apresentados a seguir.

6.6.1 Tempos de Processamento do Apriori

Nos experimentos realizados com a implementação do Algoritmo Apriori foram utilizadas
nove bases de dados de entrada com tamanhos diferentes, na qual foram processadas com
1, 2, 4, 8, 16 e 32 processadores. A Figura 6.3 ilustra os tempos de processamento obtidos
pelo Algoritmo Apriori nos experimentos.

Figura 6.3: Tempos de processamento do Algoritmo Apriori.
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Observa-se na Figura 6.3 que as entradas com maiores quantidades de transações
(8192, 16384, 32768, 65536 transações) possuem uma diminuição significativa nos tempos
de processamento conforme aumenta-se o número de processadores. No gráfico foram
considerados os tempos totais de processamento obtidos pela implementação, que inclui
os tempos de leitura, comunicação, computação e escrita.

Para uma melhor visualização dos tempos de processamento do Algoritmo Apriori,
foram obtidos separadamente os tempos de leitura, comunicação, computação e escrita.
Para todas as base de dados de entrada foram realizados experimentos no propósito de
analisar o desempenho da implementação. Os gráficos dos tempos de processamento
obtidos são apresentados nas Figuras 6.4 e 6.5.

Figura 6.4: Tempos de processamento do Algoritmo Apriori com 256, 512, 1024 e 2048
transações.

Na Figura 6.4, observa-se que com a base de dados de 256 transações existe um cres-
cimento no tempo total de processamento conforme aumenta-se o número de processado-
res. Percebe-se que o fator determinante para o crescimento do tempo total é o tempo
de comunicação entre os processadores, de modo que, os tempos de computação local
são inferiores aos tempos de comunicação, exceto com 1 processador onde não há comu-
nicação. Dessa forma, a entrada com 256 transações é pequena para se obter reduções de
tempo no processamento paralelo. Observa-se ainda, que conforme aumenta-se o número
de processadores, os tempos de computação local decrescem (devido à divisão da carga
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de trabalho), os tempos de escrita permanecem estáveis (devido à estratégia da imple-
mentação, em que todos processadores determinam a mesma sáıda) e os tempos de leitura
não são visualizados (consequência do pequeno volume de transações processadas).

Observando o gráfico que ilustra o experimento realizado com 512 transações, percebe-
se que existe uma redução no tempo de processamento quando a implementação é execu-
tada com 2 processadores. Nesse caso, o tempo de comunicação é menor que o tempo de
processamento da carga de trabalho local. A mesma situação já não ocorre com as demais
quantidades de processadores. Observa-se, também, que o tempo de leitura da base de
dados de entrada pode ser visualizado com 1 e 2 processadores, isso em decorrência do
aumento da quantidade de transações em relação ao gráfico obtido com 256 transações.
No gráfico do experimento com 1024 transações, percebe-se que a redução de tempo de
processamento ocorre com 2 e 4 processadores. Já no gráfico obtido com a base de dados
de 2048 transações, a redução do tempo de execução ocorre com 2, 4 e 8 processadores,
ou seja, conforme aumentou-se o volume de transações no processamento, o desempenho
da aplicação obteve um crescimento.

Figura 6.5: Tempos de processamento do Algoritmo Apriori com 8192, 16384, 32768 e
65536 transações.

Na Figura 6.5 os experimentos confirmam que, conforme o tamanho das bases de en-
trada aumenta, reduz-se o tempo de execução da implementação do Algoritmo Apriori no
ambiente paralelo. Para a base de dados com 8192 transações o tempo de processamento

66



6.6. Análise dos Resultados Obtidos FACOM-UFMS

é reduzido com 2, 4, 8 e 16 processadores. Em relação à maior base de dados utilizada
nos experimentos, ou seja, a entrada com 65536 transações, a redução de tempo de pro-
cessamento ocorre com todas as quantidades de processadores utilizadas (2, 4, 8, 16 e 32
processadores).

Concluindo a análise da implementação do Algoritmo Apriori, observa-se que para
entradas com uma quantidade de transações inferior a 16384 não se obtém reduções de
tempos de processamento quando executadas com até 32 processadores. Isso porque
o tempo de comunicação não é compensado pelo tempo de computação local durante
o processamento de uma baixa quantidade de transações. Com relação aos tempos de
leitura, percebe-se que conforme o número de processadores em atividade aumenta, os
custos de leitura são reduzidos, isso devido a divisão do conjunto de transações entre
os processadores. Analisando o tempo de escrita, observa-se que os custos permanecem
estáveis quando se aumenta a quantidade de processadores em operação, pois as sáıdas
são iguais em todos os processadores. Outro fator a ser observado nos tempos de escrita
é que mesmo com o aumento da quantidade de transações no processamento, o tempo de
escrita permanece estável, pois a quantidade de itemsets frequentes minerados permanece
igual, o que cresce é apenas o valor de frequência dos itemsets.

6.6.2 Tempos de Processamento do Eclat

Na implementação do Algoritmo Eclat foram realizados experimentos com diferentes bases
de dados de entrada, em que cada base de dados foi processada com 1, 2, 4, 8, 16 e
32 processadores. A Figura 6.6 ilustra o desempenho do Algoritmo Eclat no ambiente
paralelo.

Figura 6.6: Tempos de processamento do Algoritmo Eclat.

Observa-se na Figura 6.6 que, para as entradas com maiores quantidades de transações,
há uma redução no tempo de execução conforme cresce no número de processadores em
operação. Nesse experimento, utilizou-se o tempo total de processamento, ou melhor,
considerou-se os tempos de leitura, comunicação, computação e escrita. Os tempos de
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processamento de forma individual são apresentados nas Figuras 6.7 e 6.8.

Figura 6.7: Tempos de processamento do Algoritmo Eclat com 256, 512, 1024 e 2048
transações.

Na Figura 6.7, observa-se no gráfico obtido com 256 transações que, a redução do
tempo de processamento ocorre conforme o número de processadores aumenta, utilizando
no experimento 1, 2, 4, 8, 16 e 32 processadores. Isso ocorre por não ser necessário comu-
nicação entre os processadores durante a execução da implementação, o que é uma das
principais caracteŕısticas do Algoritmo Eclat. Percebe-se, também, que o tempo de leitura
permanece igual para todas as execuções com diferentes quantidades de processadores no
ambiente de execução, pois a base e dados de entrada não é particionada entre os proces-
sadores, ou seja, a base de dados original é varrida igualmente por todos os processadores.
Com relação à sáıda, observa-se que o tempo para gerar as bases de dados de sáıda diminui
gradativamente conforme o número de processadores em operação aumenta, uma vez que
a base de dados de sáıda é gerada de forma distribúıda entre os processadores, ou seja,
quanto maior o número de processadores em atividade, menor a quantidade de itemsets
minerados por cada processador no ambiente.

Analisando a estratégia do Algoritmo Eclat com os experimentos realizados, percebe-
se que os ganhos de tempo no processamento paralelo ocorrem independente do volume de
transações processadas. Por não haver comunicação entre processadores, são computados
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Figura 6.8: Tempos de processamento do Algoritmo Eclat com 8192, 16384, 32768 e 65536
transações.

apenas o tempo de leitura (um tempo fixo para cada tamanho de base de dados), o
tempo de computação (tempo gasto para processar as classes de itemsets que lhe foram
atribúıdas) e o tempo de escrita (tempo gasto para gerar a base de dados de sáıda). É
importante também lembrar que o tempo de escrita não cresce como os outros tempos
quando se aumenta o volume de dados a ser processado, pois, independente do tamanho
da base de dados, a quantidade de itemsets distintos permanece igual, ou melhor, o que
cresce é o valor de frequência de cada itemset, o que não causa um aumento no volume
de dados para a escrita.

6.6.3 Tempos de Processamento do FP-Growth

Com a implementação do Algoritmo FP-Growth foram realizados experimentos com 1,
2, 4, 8, 16 e 32 processadores, em que foram utilizados diferentes tamanhos de bases de
dados como entrada. A Figura 6.9 mostra os tempos de processamento obtidos pela imple-
mentação, no qual observa-se que, com as entradas de maiores quantidades de transações
(8192, 16384, 32768 e 65536 transações) os tempos de processamento da implementação
do Algoritmo FP-Growth decrescem com o aumento do número de processadores.
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Figura 6.9: Tempos de processamento do Algoritmo FP-Growth.

Na Figura 6.9, os tempos de processamento incluem os tempos de leitura, comunicação,
computação e escrita. Os tempos de processamento obtidos de maneira separada são
apresentados nas Figuras 6.10 e 6.11.

Figura 6.10: Tempos de processamento do Algoritmo FP-Growth com 256, 512, 1024 e
2048 transações.

70



6.6. Análise dos Resultados Obtidos FACOM-UFMS

Na Figura 6.10, observando o experimento realizado com 256 transações, percebe-se
que a implementação do Algoritmo FP-Growth não proporciona reduções crescentes de
tempo de processamento quando executada com diferentes números de processadores,
pois o custo da comunicação realizada entre os processadores é maior que o custo do
processamento local. Visualizando os demais gráficos presentes nas Figuras 6.10 e 6.11,
percebe-se que conforme ocorre o aumento na quantidade de transações de entrada, o
tempo de processamento decresce quando é utilizado um maior número de processadores
no ambiente.

Com relação aos tempos de leitura, no Algoritmo FP-Growth as bases de dados de
entrada são particionadas entre os processadores. Visualizando os gráficos, percebe-se que
os tempos de leitura decrescem conforme o número de processadores aumenta. Analisando
os tempos de escrita, observa-se que os custos para gerar as bases de dados de sáıda são
estritamente baixos quando comparados aos demais tempos. Isso se deve à estratégia
de escrita utilizada pelo Algoritmo FP-Growth, na qual as bases de dados de sáıda são
constrúıdas durante o percurso na estrutura FP-Tree quando são determinados os itemsets
frequentes.

Figura 6.11: Tempos de processamento do Algoritmo FP-Growth com 8192, 16384, 32768
e 65536 transações.
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6.6.4 Comparativo do Desempenho das Implementações

Realizando uma comparação entre os resultados obtidos pelas implementações dos Algorit-
mos Apriori, Eclat e FP-Growth, foram constrúıdos gráficos com tempos de processamento
e os speedups (ganhos) das implementações para algumas bases de dados de entrada. Os
tempos de processamento e os speedups incluem os tempos de leitura, comunicação, com-
putação e escrita, nos quais foram determinados com 1, 2, 4, 8, 16 e 32 processadores.
Os gráficos dos tempos de processamento das implementações são apresentados na Figura
6.12. Os gráficos contendo os speedups são visualizados na Figura 6.13.

Figura 6.12: Tempos de processamento das implementações com 256, 2048, 8192 e 65536
transações.

Na Figura 6.12, observa-se nos gráficos apresentados, que os tempos de processamento
do AlgoritmoFP-Growth são inferiores aos tempos do Algoritmo Apriori e do Algoritmo
Eclat com bases de dados a partir de 2048 transações. Percebe-se, também, que os
tempos de processamento do Algoritmo Apriori são superiores aos tempos do Algoritmo
Eclat e do Algoritmo FP-Growth para todos os tamanhos de bases de dados de entrada.
A superioridade dos tempos do Algoritmo Apriori em relação aos tempos do Algoritmo
Eclat e do Algoritmo FP-Growth está nos tempos de comunicação e de computação local.
Com a base de dados de 256 transações, o tempo de comunicação do Algoritmo Apriori é
superir ao tempo de comunicação do Algoritmo FP-Growth em aproximadamente 26 vezes
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com 2 processadores e em 13 vezes com 32 processadores. No tempo de computação local,
o Algoritmo Apriori é superior ao Algoritmo FP-Growth em aproximadamente 12 vezes
com 2 processadores e em 52 vezes com 32 processadores. Os tempos de comunicação e
de computação local com 256 transações são apresentados nas Tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6.1: Tempos de comunicação das implementações com 256 transações.

Processadores Apriori Eclat FP-Growth
1 0.000 0.000 0.000
2 0.3627 0.000 0.0141
4 0.6745 0.000 0.0279
8 1.0860 0.000 0.0526
16 1.5733 0.000 0.1011
32 2.2238 0.000 0.1712

Tabela 6.2: Tempos de computação local das implementações com 256 transações.

Processadores Apriori Eclat FP-Growth
1 0.5762 0.0453 0.0524
2 0.3335 0.0238 0.0272
4 0.2111 0.0138 0.0137
8 0.1528 0.0091 0.0071
16 0.1235 0.0067 0.0048
32 0.1096 0.0055 0.0021

Nas Tabelas 6.3 e 6.4 estão, respectivamente, os tempos de comunicação e de com-
putação local das implementações com a bases de dados de 65536 transações. Analisando
os tempos de comunicação, percebe-se que a implementação do Algoritmo Apriori é su-
perior à implementação do Algoritmo FP-Growth em aproximadamente 71 vezes com 2
processadores e em 25 vezes com 32 processadores em execução. Em relação aos tempos de
computação local, observa-se que o Algoritmo Apriori é superior ao Algoritmo FP-Growth
aproximadamente 31 vezes com 2 e 32 processadores.

Tabela 6.3: Tempos de comunicação das implementações com 65536 transações.

Processadores Apriori Eclat FP-Growth
1 0.0000 0.0000 0.0000
2 1.4472 0.0000 0.0203
4 1.5425 0.0000 0.0447
8 1.6743 0.0000 0.0499
16 1.9973 0.0000 0.0967
32 2.1745 0.0000 0.0861

Para visualizar o desempenho das implementações dos Algoritmos Apriori, Eclat e FP-
Growth foram constrúıdos gráficos dos speedups (ganhos) para algumas bases de dados de
entrada. O speedup é dado por: Sp= t1/tp, em que p é o número de processadores, t1 é
o tempo de processamento obtido com 1 processador e tp é o tempo de processamento
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Tabela 6.4: Tempos de computação local das implementações com 65536 transações.

Processadores Apriori Eclat FP-Growth
1 127.2549 10.2426 3.9340
2 61.8744 5.8677 1.9861
4 31.1206 3.4129 0.9886
8 15.4060 2.2050 0.4964
16 7.7470 1.6027 0.2529
32 3.9455 1.3216 0.1243

obtido com p processadores. A Figura 6.13 mostra os speedups das implementações com
a base de dados de 256, 2048, 8192 e 65536 transações.

Figura 6.13: Speedup das implementações com 256, 2048, 8192 e 65536 transações.

No gráfico do speedup com 256 transações, observa-se que a implementação do Al-
goritmo Eclat é a que apresenta o maior desempenho. As implementações dos Algorit-
mos Apriori e FP-Growth não obtêm ganhos de desempenho no ambiente paralelo com
essa base de dados, confirmando que, no processamento com pequenas quantidades de
transações, os tempos de comunicação não são compensados pelos tempos de computação
local.
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Analisando os demais gráficos, percebe-se que o desempenho de todas implementações
crescem conforme o tamanho da base de dados de entrada aumenta. A implementação
que obtêm um maior crescimento no desempenho é a do Algoritmo Apriori, de modo
que, quando processada com quantidades pequenas de transações, é a implementação que
possui o menor desempenho, porém, conforme o tamanho da bases de dados de entrada
aumenta, é a implementação que apresenta o maior ganho de desempenho. A imple-
mentação do Algoritmo Eclat é que possui o melhor desempenho quando processada com
pequenas quantidades de transações, porém, à medida que o tamanho das bases de dados
aumenta, é a implementação que apresenta o pior desempenho. Com relação à imple-
mentação do Algoritmo FP-Growth, observa-se que é a implementação que apresenta o
desempenho mais estável, comparado ao desempenho das implementações dos Algoritmos
Apriori e Eclat.
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Caṕıtulo 7

Conclusão

Nos últimos anos, empresas e organizações vêm buscando, cada vez mais, extrair conhe-
cimentos a partir de volumes de dados que são acumulados ao longo do tempo. A busca
pelo conhecimento tem ocorrido pela necessidade de mecanismos que possam auxiliar os
gestores em suas tomadas de decisões. Com isso, técnicas de mineração de dados têm sido
desenvolvidas no propósito de alcançar uma maior eficiência na extração dos conhecimen-
tos. Dentre as técnicas mais empregadas na mineração de dados está a técnica de extração
de regras de associação, devido a sua simplicidade de eficiência para a implementação.
Atualmente, existem diversos algoritmos de mineração de dados que emprega a técnica
de extração de regras de associação, dentre os mais conhecidos estão o Apriori, o Eclat e
o FP-Growth.

Como a mineração de dados é aplicada geralmente em grandes volumes de dados, um
maior poder computacional é requerido. E com a aplicação do paralelismo em diversos
problemas computacionais, algoritmos para a extração de regras de associação no modelo
paralelo têm sido desenvolvidos. Diante isso, o presente trabalho teve como objetivo
realizar uma comparação entre os algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth, no modelo
paralelo, afim de verificar qual o mais eficiente em relação a diferentes quantidades de
dados processados, como também, em relação ao número de processadores utilizados no
ambiente de execução.

Nos experimentos realizados, concluiu-se que, dentre os algoritmos paralelos Apriori,
Eclat e FP-Growth, o algoritmo Apriori é o que requer maiores tempos de execução
para qualquer volume de dados submetido em um processamento comparativo. Porém,
o algoritmo Apriori é o que apresenta uma melhora mais acentuada no desempenho,
conforme aumenta-se o número de processadores, quando é requerido um processamento
com grandes quantidades de dados.

O algoritmo Eclat, por não utilizar comunicação entre os processadores envolvidos,
é o algoritmo que apresenta uma maior redução no tempos de processamento, conforme
aumenta-se o número de processadores, quando são utilizados volumes de dados con-
siderados pequenos. Porém, também é o algoritmo que possui menor desempenho nos
experimentos realizados com grandes quantidades de dados.
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Já o algoritmo FP-Growth não apresenta reduções de tempo de processamento, com
pequenas quantidades de dados, quando comparados aos tempos do algoritmo Eclat.
Porém, entre os algoritmos, é o que obtém o menor tempo de processamento quando
executado com grandes quantidades de dados. Com relação a ganhos de desempenho, o
algoritmo FP-Growth apresenta resultados próximos aos obtidos pelo algoritmo Apriori
com grandes volumes de dados.

A contribuição deste trabalho é apresentar, entre os algoritmos paralelos Apriori, Eclat
e FP-Growth, qual o algoritmo mais adequado para ser utilizado de acordo com o volume
de dados a ser processado. Como trabalhos futuros, pode-se: (i) pesquisar e implementar
outros algoritmos paralelos de extração de regras de associação e comparar os resultados
alcançados com os resultados do Apriori, Eclat e FP-Growth; (ii) realizar análises com-
parativas dos algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth utilizando diferentes bases de dados
reais. (iii) Implementar os algoritmos Apriori, Eclat e FP-Growth utilizando o conceito
de computação em nuvem (“cloud computing”).

77



Referências Bibliográficas
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páginas 26–37. 2005. [Acesso em 14 de Julho de 2011]. Dispońıvel em:
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Very Large Data Bases , VLDB ’95, páginas 432–444. Morgan Kaufmann Publishers
Inc., San Francisco, CA, USA, 1995. ISBN 1-55860-379-4.

[28] M. Turine, M. Machado, M. Santos, e R. Gondim. Videweb: Um ambiente para
visualização de dados educacionais na plataforma web-pide. 2007.

[29] L. G. Valiant. A bridging model for parallel computation. Commun. ACM ,
33(8):103–111, ACM, New York, NY, USA, 1990. ISSN 0001-0782.

[30] A. Veloso, B. Coutinho, G. Menezes, B. Pôssas, W. Meira, M. Carvalho, e C. Amorim.
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