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Abstract. The algorithmkDCI++ is considered a state-of-the-art strategy for
frequent itemset mining. However, computational experiments have shown that
this algorithm does not present a good performance for low minimum supports
on sparse databases. Aiming at improvingkDCI++, in this work, we present
thekDCI-3 algorithm. In this proposal, an efficient candidate accessing method
is explored, which reduces the total execution time of thekDCI++ algorithm.
Experimental results have shown thatkDCI-3 outperformskDCI++ in the con-
ducted experiments. When compared to other important algorithms,kDCI-3
shows up as a more competitive version ofkDCI++.

Resumo. O algoritmokDCI++ é considerado uma importante e eficiente es-
tratégia para mineraç̃ao de conjuntos freq̈uentes da atualidade. Entretanto, ex-
perimentos computacionais mostram que este algoritmo não apresenta um bom
desempenho quando suportes baixos são considerados sobre bases de dados es-
parsas. A fim de aprimorar seu desempenho, neste trabalho,é apresentado o al-
goritmokDCI-3. Nesta proposta, explora-se um método de acesso mais eficiente
a conjuntos candidatos, reduzindo o tempo total de processamento. Os experi-
mentos realizados mostram que okDCI-3 reduz significativamente o tempo total
de execuç̃ao dokDCI++. Quando comparado a outras importantes estratégias,
o kDCI-3 apresenta-se como uma versão mais competitiva dokDCI++.

1. Introdução

Conjuntos freqüentes são conjuntos de itens que aparecemem pelo menoss% (s é cha-
mado suporte mı́nimo) das transações em uma base de dados.A extração de tais conjuntos
representa a fase mais custosa, computacionalmente, do proceso de mineração de Regras
de Associação [Agrawal and Srikant 1994]. Por esta razão, ao longo dos últimos dez
anos, várias estratégias para extração de conjuntos freqüentes têm sido propostas.

Com o objetivo de comparar o desempenho destas estratégias, em 2003, foi or-
ganizado umWorkshopde implementações de algoritmos para mineração de conjuntos
freqüentes (IEEE/ICDM FIMI’03) [Goethals and Zaki 2003]. De acordo com os resulta-
dos obtidos, o algoritmokDCI++ [Lucchese et al. 2003] foi considerado um dos princi-
pais algoritmos da atualidade para esta tarefa. Entretanto, analisando seus resultados mais
detalhadamente, observa-se que o algoritmokDCI++ não se mostra tão eficiente quando
valores baixos de suporte mı́nimo são considerados sobre bases de dados esparsas.



Como uma contribuição preliminar deste trabalho, a fim de melhor compreender o
comportamento do algoritmokDCI++ considerando tal cenário, foram realizados vários
experimentos sobre diferentes combinações de treze bases de dados esparsas (sintéticas
e reais) e cinco valores de suporte mı́nimo, também avaliados noWorkshop FIMI’03e
em outros trabalhos relacionados. De acordo com os resultados obtidos, identificou-se
que a terceira iteração do algoritmokDCI++ apresenta um custo computacional bastante
elevado se comparado ao custo computacional das demais iterações. Nos experimentos
realizados com suporte mais baixo, a terceira iteração consome, em média, 59% do tempo
total de execução. Este comportamento pode ser em grande parte justificado pela grande
quantidade de conjuntos candidatos a freqüentes a ser avaliada nesta iteração.

Neste contexto, a fim de aprimorar o desempenho dokDCI++ e torná-lo também
eficiente sobre bases de dados esparsas quando valores de suporte baixos são considera-
dos, apresenta-se, como principal contribuição deste trabalho, o algoritmokDCI-3. Nesta
proposta, através de um novo método de acesso, os candidatos são acessados diretamente,
de forma mais eficiente, não apenas durante as duas iteraç˜oes iniciais, mas especialmente
durante a terceira iteração, avaliada como tendo um alto custo computacional.

2. O Algoritmo kDCI++

O algoritmokDCI++ é uma estratégia iterativa hı́brida para mineração de conjuntos
freqüentes, que tem por base o algoritmoApriori [Agrawal and Srikant 1994].

Em suas primeiras iterações, okDCI++ utiliza estruturas de dados especı́ficas
para acesso aos conjuntos candidatos a freqüentes, além de adotar procedimentos que re-
duzem gradativamente a base de dados durante a execução. Durante a primeira e segunda
iterações, na contagem do suporte dos candidatos, estes são acessados diretamente a partir
de uma estrutura de dados baseada em um vetor. Já a partir da terceira iteração, um can-
didatoc é acessado executando-se uma busca seqüencial sobre o conjunto de candidatos
com o mesmo prefixo de tamanho 2 presente emc.

Quando a base de dados, reduzida gradativamente durante a execução, se torna
pequena o suficiente para ser carregada em memória, o algoritmo passa a utilizar uma
representação verticalizada desta base em memória principal. Tal representação é com-
posta por um conjunto dem listas de bits de tamanhon, ondem é o número de itens en,
o número de transações. Cada lista está associada a um item da base de dados e cada bit
desta lista está associado a uma transação. Nesta nova fase, os suportes dos candidatos são
calculados a partir de interseções das listas de bits associadas aos itens que os compõe.

3. O Algoritmo kDCI-3

Com o objetivo de tornar o cálculo do suporte dos candidatosde tamanho 3 mais eficiente,
o algoritmo proposto utiliza um novo método de acesso aos candidatos baseado em uma
tabela de prefixos (T3) e em um vetor (C), ilustrados na Figura 1.

O vetor C representa os conjuntos candidatos de tamanho 3, em ordem lexi-
cográfica. Os candidatos são gerados combinando-se os pares de conjuntos freqüentes
de tamanho 2 que possuem o mesmo prefixo de tamanho 1.

Em T3, cada entrada representa um prefixo de tamanho 2 presente nosconjuntos
candidatos de tamanho 3 e é composta por dois campos. O primeiro campo armazena a



Figura 1. A estrutura de dados utilizada pelo algoritmo kDCI-3.

ordem, representada porOrd(c1, c2), em que o conjunto freqüente{c1, c2} de tamanho
2 é localizado emT3. Se{c1, c2} não é um conjunto freqüente, este valor é nulo. O
segundo campo, representado porPt(c1, c2), aponta para a primeira entrada do vetorC

que representa um candidato com o prefixo{c1, c2}. Este campo é nulo caso{c1, c2} não
tenha gerado nenhum candidato com este mesmo prefixo.

A entrada correspondente a um conjunto candidato genéricoc = {c1, c2, c3} em
C, aqui chamada deEC(c1, c2, c3), é definida pela Equação 1. Observe que esta entrada
pode ser encontrada a partir dePt(c1, c2) mais um deslocamento, definido pelo número
de conjuntos freqüentes de tamanho 2 representados entre{c1, c2} e{c1, c3} emT3.

EC(c1, c2, c3) = Pt(c1, c2) + ((Ord(c1, c3) − Ord(c1, c2)) − 1) . (1)

Note que, desta forma, candidatos de mesmo prefixo de tamanho2 são acessados
diretamente, em tempo constanteO(1), sem que um algoritmo de busca seqüencialO(n)
tenha que ser executado sobre um conjunto de candidatos (suponha de cardinalidaden),
como ocorre no algoritmokDCI++ .

Além da utilização desta nova estratégia, foi desenvolvido para o algoritmokDCI-
3 uma técnica de gerenciamento de memória que possibilita acontagem de blocos de
candidatos isoladamente, de modo que a quantidade de memória necessária para a conta-
gem de cada bloco não ultrapasse a quantidade de memória principal disponı́vel.

4. Resultados Computacionais

Nesta seção, é apresentada uma sı́ntese da análise comparativa entre o algoritmo pro-
postokDCI-3 e os principais algoritmos de extração de conjuntos freq¨uentes segundo a
avaliação doWorkshop FIMI’03[Goethals and Zaki 2003]. São eles:kDCI++ , Patricia-
Mine, FPgrowth*eLCMfreq.

Os experimentos foram realizados em uma máquina de processadorPentiumIII,
600 Mhz, com 256megabytesde memória principal e sistema operacional Fedora Linux
2.4.22. Utilizaram-se dez bases de dados sintéticas e três bases de dados reais disponı́veis
na página doWorkshop FIMI’03: BMSPOS, KosarakeRetail. Sobre cada base de dados,
consideraram-se cinco valores de suporte mı́nimo. Para cada combinação base/suporte,



cada um dos cinco algoritmos foram executados três vezes (considerou-se a média dos
resultados obtidos), levando a um total de novecentos e setenta e cinco execuções.

Os resultados computacionais mostraram que, considerando-se os valores de su-
porte baixos, o tempo da terceira iteração consumido peloalgoritmo propostokDCI-3
foi significativamente inferior ao tempo consumido pelokDCI++ . Para os suportes mais
crı́ticos, o tempo dokDCI-3 nesta iteração foi, em média, 27% (variando de 5% a 88%)
do tempo dokDCI++ , logo alcançando uma redução média de 73%. Como conseq¨uência,
o tempo total de execução dokDCI-3 variou de 29% a 97%, representando, em média,
53% do tempo total de execução dokDCI++ . A redução de tempo foi verificada mesmo
quando, na terceira iteração, a base já havia sido verticalizada pelokDCI++ .

A Figura 2 apresenta um resumo dos resultados obtidos com okDCI-3, observados
a partir de diversos tipos de análise realizados. O gráfico(a) apresenta o tempo total de
execução relativo (eixoy) dos algoritmoskDCI-3 e kDCI++ , considerando-se os valores
de suporte (eixox) avaliados para uma base de dados esparsa com 1.000 itens e 200.000
transações. O valor 1 no eixoy representa o tempo relativo de execução do algoritmo que
obteve o pior desempenho. Para os valores de suporte mais altos (5 e 2.5), casos em que
o número de candidatos gerados é menor e o tempo total de processamento é pequeno, os
desempenhos das duas estratégias são semelhantes. Por outro lado, com suportes menores
(1, 0.5 e 0.25) e o conseqüente aumento do número de candidatos, observa-se que o tempo
de execução dokDCI-3 é significativamente menor do que o apresentado pelokDCI++ ,
devido à maior eficiência do novo método de acesso aos candidatos.
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(b) Tempo: KDCI-3 e demais Algoritmos
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(c) Memoria Utilizada: KDCI-3 e KDCI++
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Figura 2. Avaliaç ão de desempenho do algoritmo proposto kDCI-3.



O gráfico (b) ilustra o comportamento dos algoritmoskDCI-3 e kDCI++ quando
comparados às demais estratégias. Apresentam-se os tempos relativos de cada estratégia,
para a mesma base e mesmos suportes mı́nimos do gráfico (a). Observa-se que, para os
suportes mais altos (5, 2.5 e 1), os algoritmoskDCI-3 e kDCI++ apresentam o melhor
desempenho. Com a redução do suporte, observa-se o impacto da incorporação da nova
técnica de acesso aos candidatos. Com suporte 0.5, okDCI++ apresenta o pior desempe-
nho e okDCI-3apresenta o melhor. Com o menor suporte, confirma-se que a nova técnica
torna okDCI++ mais competitivo.

O gráfico (c) apresenta a quantidade de memória utilizada (eixo y) pelos algorit-
moskDCI-3 e kDCI++ , nas execuções referentes ao gráfico (a). Observa-se a possibili-
dade de uma economia significativa de memória quando utilizada a estrutura de acesso
do kDCI-3. O gráfico (d) ilustra a escalabilidade do algoritmokDCI-3. Percebe-se que o
tempo de execução (eixoy) cresce linearmente com o tamanho da base de dados (eixox).

5. Conclus̃oes

A principal contribuição deste trabalho foi o desenvolvimento do algoritmo de mineração
de conjuntos freqüenteskDCI-3, uma extensão do importante algoritmokDCI++ . Neste
novo algoritmo, propõe-se um método de acesso a conjuntoscandidatos mais eficiente,
permitindo uma redução do seu tempo total de processamento.

Os resultados obtidos sobre treze bases de dados esparsas (sintéticas e reais),
utilizando-se valores de suporte baixos, mostraram que a t´ecnica de contagem adotada
pelo algoritmokDCI-3 reduz significativamente o tempo de execução dokDCI++ .

Os resultados obtidos neste trabalho foram apresentados em[Prado et al. 2003] e
[Prado et al. 2004]. A técnica aqui proposta foi recentemente incorporada ao algoritmo
kDCI++ , pelos seus autores, conforme apresentado em [Orlando et al. 2004].
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