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RESUMO

O crescimento da quantidade de dados produzidos diariamente, tanto por empresas como por
individuos na web, aumentou a exigéncia para a andlise e extracdo de conhecimento sobre
esses dados. Enquanto nas duas Ultimas décadas a solugdo era armazenar e executar
algoritmos de mineragdo de dados, atualmente isso se tornou inviavel mesmo em super
computadores. Além disso, os requisitos da chamada era do Big Data vao muito além da
grande quantidade de dados a se analisar. Requisitos de tempo de resposta e complexidade
dos dados adquirem maior peso em muitos dominios no mundo real. Novos modelos tém sido
pesquisados e desenvolvidos, muitas vezes propondo computacdo distribuida ou diferentes
formas de se tratar a mineracdo de fluxo de dados. Pesquisas atuais mostram que uma
alternativa na mineracao de fluxo de dados é unir um mecanismo de tratamento de eventos em
tempo real com algoritmos classicos de mineracdo de regras de associacdo ou padrfes
sequenciais. Neste trabalho € mostrada uma abordagem de mineracéo de fluxo de dados (data
stream) para atender ao requisito de tempo de resposta do Big Data, que une o mecanismo de
manipulagdo de eventos em tempo real Esper e o algoritmo Incremental Miner of Stretchy Time
Sequences (IncMSTS). Os resultados mostram ser possivel levar um algoritmo de mineracéo
de dados estatico para o ambiente de fluxo de dados e manter as tendéncias de padrbes
encontrados, mesmo ndo sendo possivel ler todos os dados vindos continuamente no fluxo de

dados.

Palavras-chave: Mineracdo de dados. Mineracdo no Big Data. Mineracdo de Data streams.
Mineragdo em Fluxos de Dados. Processamento de eventos complexos. Janelamento. Mineracdo de
padrdes sequenciais. Mineracdo de regras de associacao.



ABSTRACT

The growing amount of data produced daily, by both businesses and individuals in the web,
increased the demand for analysis and extraction of knowledge of this data. While the last two
decades the solution was to store and perform data mining algorithms, currently it has become
unviable even to supercomputers. In addition, the requirements of the Big Data age go far
beyond the large amount of data to analyze. Response time requirements and complexity of the
data acquire more weight in many areas in the real world. New models have been researched
and developed, often proposing distributed computing or different ways to handle the data
stream mining. Current researches shows that an alternative in the data stream mining is to join
a real-time event handling mechanism with a classic mining association rules or sequential
patterns algorithms. In this work is shown a data stream mining approach to meet the Big Data
response time requirement, linking the event handling mechanism in real time Esper and
Incremental Miner of Stretchy Time Sequences (IncMSTS) algorithm. The results show that is
possible to take a static data mining algorithm for data stream environment and keep tendency

in the patterns, although not possible to continuously read all data coming into the data stream.

Keywords Data mining. Mining Big Data. Data stream mining. Complex event processing. Sliding
Window. Sequential pattern mining. Association rule mining.
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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo sdo apresentados os problemas e motivacdo, a hipétese, o objetivo e a
metodologia de pesquisa para a realizagdo deste trabalho, além da justificativa de relevancia
do assunto abordado.

1.1 Consideracdes Iniciais

Atualmente vive-se a era da evolucdo dos dados e da exigéncia de novas
formas de extrair conhecimento util desses dados. Enquanto ter um grande banco de
dados relacional e um algoritmo otimizado de extracédo de padrdes foi considerado o
suficiente e gerou enorme quantidade de pesquisas nas duas Ultimas décadas, a
velocidade e o entendimento praticamente imediato das tendéncias se tornou

requisito primordial nos dias de hoje.

O chamado Big Data, a nova era em que a quantidade, velocidade e
complexidade dos dados atingem niveis nunca antes vistos, € o que desafia a
extracdo de conhecimento atual e traz diferentes abordagens para geracdo de

modelos gue solucionem os problemas e respeitem os requisitos do Big Data.

As redes sociais, os motores de busca, sensores e computadores
embarcados, transacdes financeiras, todos geram quantidades gigantescas de
dados e entender esses dados em tempo real e reagir imediatamente da melhor
forma pode ser fundamental para determinar o sucesso de um investimento, de uma

campanha de marketing, da prevencao de um desastre natural e outros problemas.
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1.2 Questdes e Motivacao

ApoOs a revisdo da literatura sobre o tema descrito, as questdes que guiaram

este trabalho foram:

e Por que sdo necessarias novas abordagens para a analise de fluxo de dados

com requisitos do Big Data?

e Os algoritmos classicos de mineracdo de dados podem ser uUteis com a

guantidade e velocidade de dados presentes nos fluxos de dados?

e Como os algoritmos classicos de mineracdo de dados podem ser Uteis com

a quantidade e velocidade de dados presentes nos fluxos de dados?

e E possivel unir um algoritmo de mineracéo de padrées sequenciais com um

mecanismo de manipulacéo de fluxo de dados?

e E possivel conseguir desempenho satisfatério com essa unido?

e A nova abordagem proposta neste trabalho é relevante para o estado da arte

dos assuntos discutidos?

Com o passar dos anos, o problema de gerenciamento de dados para extracao
de conhecimento Gtil aumentou devido aos desafios do Big Data. Aplicacdes
tradicionais de descoberta de conhecimento e mineracdo de dados ndo se adaptam
aos requisitos de velocidade, variedade e volume dos dados atuais, para citar
apenas alguns empecilhos.

Requisitos de negdcios também exigem mais dos modelos de extragdo de
conhecimento e de previsdo, além de que aproveitar dados oriundos de diferentes

fontes pode ser de grande utilidade para determinadas aplicacoes.

As abordagens existentes, normalmente, focam em dois caminhos: baseadas
em computacdo distribuida utilizando o modelo de programacédo MapReduce e sua

implementacéo livre, 0 Hadoop, ou em mineracéo de fluxos de dados.

Apesar de parecer antiquada, a utilizacéo de algoritmos classicos de mineragéo
de regras de associacdo e padrdoes sequenciais unidos aos recursos atuais de
mineragao em fluxo de dados pode se tornar uma ferramenta importante e de alto

desempenho se adaptada de forma que se adeque aos requisitos do Big Data. E
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possivel aliar algoritmos tradicionais e bem fundamentados com o desempenho

otimo exigido pelo ambiente Big Data.

1.3 Hipotese

Na revisao bibliografica de abordagens existentes, foi encontrado apenas um
trabalho - Online Association Rule Mining over Fast Data, de Olmezogullari e Ari
(2013) - que se propde a realizar a adaptacao de algoritmos classicos de mineracao
de dados para o ambiente Big Data com técnicas semelhantes as que foram
utilizadas neste trabalho. Os resultados mostraram sucesso na abordagem de
Olmezogullari e Ari e permitem, naturalmente, a ideia de adaptar outros algoritmos

de mineracao de dados nao destinados, inicialmente, ao Big Data.

Os testes e resultados apontaram que essa adaptacdo pdde proporcionar
desempenho suficiente dos algoritmos de mineracdo de dados que, inicialmente
eram exclusivamente para mineracdo de dados estaticos e offline, de forma que se

tornem alternativas na mineracao de fluxo de dados.

Adicionalmente, o algoritmo Incremental Miner of Stretchy Time Sequences
(IncMSTS), de Silveira Junior, Ribeiro e Santos (2013), propde a minerac¢do de
padrées sequenciais para dados esparsos e com ruidos. O algoritmo foi adaptado
para a mineracdo de fluxo de dados, com o apoio do mecanismo Esper, para

atender aos requisitos de velocidade exigidos pelo Big Data.

Portanto, a hipétese do trabalho foi que € possivel unir Esper + INnCMSTS e

responder de forma satisfatéria as questdes citados anteriormente.

Os testes e resultados mostraram que a hipotese estava correta e a uniao de
Esper + INCMSTS na obtencéo de tendéncias e padrdes sequenciais em mineracao

de fluxo de dados pode ser realizada.
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1.4 Objetivo

Este trabalho visou a adaptacdo de um algoritmo de mineracdo de padrbes
sequenciais para que seja aplicado a mineracdo de fluxos de dados com
desempenho satisfatorio no ambiente do Big Data.

A abordagem sugerida utilizou técnica de janelamento de dados para se
adequar a proposta de alta velocidade e quantidade de dados dos fluxos de dados.
O janelamento divide os dados em janelas de tempo ou tamanho para servir de
entrada ao algoritmo de mineracao de dados sequencial.

A utilizacdo do Esper unido ao algoritmo de mineracdo de dados estatico
permitiu alta velocidade de identificacdo de padrdes e a nédo necessidade de um
conjunto prévio de treinamento dos dados. Portanto, o objetivo deste trabalho foi
adaptar o algoritmo de extracdo de padrbes sequenciais Incremental Miner of
Stretchy Time Sequences para as condi¢cdes atuais de exigéncia da mineracao de

fluxo de dados no Big Data.

1.5 Metodologia de Desenvolvimento

O desenvolvimento desse trabalho de pesquisa foi pautado nas seguintes

atividades:

e levantamento bibliografico, com o método de revisdo sistematica,
conforme descrito na proxima subsecao,

e reunides de orientacdo com a docente orientadora,

e apresentacado e participacdo em seminarios organizados pelo Grupo de
Banco de Dados do Departamento de Computacéo da UFSCar,

e estudo e experimentagdo empirica do algoritmo e ambiente que
integraram a abordagem proposta.

e adaptacéo do algoritmo e ambiente,
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e encaminhamento de experimentos para validacdo da abordagem com
dados reais.

e redacdo de documentos cientificos.

1.5.1 Revisao Sistematica

A revisdo sistematica é o método de se realizar o levantamento da bibliografia
relacionada ao trabalho e identificacdo do estado da arte, além de trabalhos
correlatos. O método possui trés etapas bem definidas: Planejamento, Selecédo e
Extracdo (Pai et al., 2004).

O planejamento trata de questdes iniciais fundamentais para o direcionamento
correto, como objetivo da revisdo, questbes a serem respondidas, resultados
esperados, as maquinas de busca que serdo utilizadas e critérios para se aceitar ou

recusar um artigo, por exemplo.

A etapa de selecdo ja separa 0s artigos para leitura de acordo o titulo,
palavras-chave e resumo. Neste trabalho, artigos duplicados foram eliminados
manualmente, entdo a leitura resultou na separacao dos artigos apenas em aceitos,
que seguiram para a etapa de extracdo, e rejeitados, que infringiram os critérios de
aceitacdo e ndo foram considerados. A prioridade de leitura nessa fase também ja é

determinada.

Por fim, a etapa de extracdo fornece as informacdes que se esperavam de
cada artigo, novamente classificados em aceitos e recusados. Os artigos aceitos
foram parte, definitivamente, da base tedrica para o trabalho, enquanto os rejeitados

nao.

Todo o processo de revisdo sistematica citado foi apoiado pela ferramenta
StArt (LAPES StArt, 2011), desenvolvida pelo Laboratério de Pesquisa em
Engenharia de Software do Departamento de Computacéao da Universidade Federal

de Sao Carlos.
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1.6 Organizacéao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: No capitulo 2 é apresentada
a conceituacdo sobre Big Data. No capitulo 3 € mostrada a teoria sobre Mineracéo
de Dados. No capitulo 4 é descrita a abordagem proposta Esper + IncMSTS. No
capitulo 5, sdo apresentados os testes e resultados do trabalho. Por fim, no capitulo

6, € mostrada a conclusao do trabalho.

1.7 Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou o problema existente atualmente na abordagem de
mineracdo de fluxo de dados no ambiente do Big Data, a motivacdo para o
desenvolvimento deste trabalho, sua hipotese e objetivo. Por fim foram descritos o
método para a realizacdo de revisdo sistematica e a organizacdo que sera

encontrada a seguir no decorrer dos capitulos.
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Capitulo 2
Big Data

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e desafios referentes ao Big Data. Além disso,
também sdo mostrados o estado da arte da andlise no Big Data e os trabalhos relacionados ao

Esper.

2.1 Consideracdes Iniciais

A IBM estima que 2.5 quintilhdes de bytes de dados sejam criados todo dia e
90% dos dados no mundo hoje foram criados nos ultimos dois anos (IBM, 2012).
Criacdo de dados e conteudo online ndo € mais exclusividade de pessoas que
possuam algum tipo de autorizacdo para publicacdo na rede. Qualquer pessoa com
acesso a internet pode produzir diferentes quantidades e tipos de dados e exibi-los

ao mundo.

Outro ponto a se destacar é a reducao do custo de armazenamento de dados
ao longo dos anos. Inclusive muitas organizacdes preferem simplesmente aumentar
a quantidade de dados de entrada do que melhorar seus modelos de extracdo de
conhecimento. Isso se mostra perigoso para o futuro, pois tendo por base as ideias
que sdo apresentadas neste capitulo, a utilizacdo de um modelo especifico e com
desempenho 6timo para o dominio pode gerar vantagens de negdcios para seus

administradores.

Neste contexto, muitos pesquisadores consideram a era do gerenciamento do
Big Data como uma das mais importantes e desafiadoras tarefas para os

profissionais da tecnologia da informacéo.

2.2 O que é o Big Data?
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O conceito de Big Data é definido de diferentes formas por diferentes autores.
Porém, todos sdo unanimes em dizer que o Big Data trata de conjuntos de dados
gue continuam crescendo e que torna complicada a tarefa de gerenciamento dos
dados utilizando as técnicas e ferramentas existentes (Singh e Singh, 2012; Fan e
Bifet 2012).

Gartner (2013) diz que Big Data é a informacéo de alto volume, alta variedade
e alta velocidade que demanda processamento de informacdo inovador para
aprimorar a tomada de decisdo. E natural perceber, também, que os autores se
preocupam com 0s modelos e com as novas ideias e formas para se gerenciar

dados do Big Data.

A origem do termo Big Data esta relacionada ao fato que, atualmente, todos

criam uma enorme quantidade de dados todo dia (Fan e Bifet, 2012).

Mas nao é so6 pela quantidade de dados que o Big Data deve ser reconhecido,
outras caracteristicas também sdo importantes e podem ser elencadas como
desafios a serem superados, tais como velocidade e variedade dos dados. Um
exemplo explorado por Wu et al. (2013), mostra que o debate dos candidatos a
presidéncia dos EUA em 2012 teve mais de 10 milhGes de tweets em duas horas
(Lin e Ryaboy, 2012). Porém, entre todos esses tweets, 0 momento especifico que
gerou mais discussao foi sobre satde publica. Esse exemplo mostra que o interesse
do publico em tempo real pode ser capturado e novas estratégias podem ser
pensadas a partir disso. Além disso, o apelo comercial desse tipo de analise de

feedback é consideravelmente maior que na TV ou no radio, por exemplo.

2.3 Caracteristicas e Desafios do Big Data

Na tentativa de visualizar o Big Data por uma nova perspectiva e tentar
diferencia-lo dos dados classicos (texto, dados estruturados, transacfes), 0s autores
sempre tentam enumerar as principais diferencas de forma a exibi-las o mais
claramente possivel. Assim, uma das descricbes mais bem aceitas foi inicialmente

proposta por Laney (2001), que cita os 3 V’s do gerenciamento do Big Data:
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e Volume: existem mais dados que nunca e continua crescendo, mas nao
cresce 0 percentual de dados que as ferramentas atuais conseguem

processar.

e Variedade: existem muitos tipos diferentes de dados agora para
processar, como audio, video, grafos, postagens em redes sociais, dados

de sensores e mais.

e Velocidade: os dados chegam continuamente em fluxos de dados e héa

interesse em extracdo de informacao Gtil em tempo real.

Atualmente mais 2 V’s foram adicionados as caracteristicas iniciais (Fan e
Bifet, 2012):

e Variabilidade: podem ocorrer mudangas na estrutura dos dados e na

forma como os usuarios desejam interpretar tais dados.

e Valor: valor de neg6cio que dé as organizacdes detentoras de melhor
conhecimento vantagem competitiva. Isso acontece devido a habilidade
de tomar decisdes baseadas em respostas de questdes que antes eram

consideradas inatingiveis.

Por ser uma nova tendéncia (Fan e Bifet, 2012), o termo Big Data sofre
também com alguns pontos de controvérsia. A seguir sédo listados alguns desses

pontos de forma resumida do trabalho de Boyd e Crawford (2012).

e A importancia do Big Data pode estar sendo exagerada e supervalorizada
para se vender sistemas computacionais baseados em Hadoop (sistema
de computacéao distribuida para processamento de dados), sendo que néo
€ sempre a melhor plataforma (Lin, 2012), principalmente para pequenas

e médias empresas.

e Preocupacdes éticas sobre acesso aos dados. O anseio por mais dados a
se analisar e 0 modo de conseguir esses dados ndo podem passar por
cima de varias restricbes de privacidade existentes. O maior problema é

se é ético que pessoas sejam analisadas sem saberem disso.
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e Acesso limitado aos dados pode criar barreiras digitais, onde
organizacdes que podem gerenciar melhor o Big Data vao conseguir
extrair conhecimento e ter vantagens sobre companhias que ndo poderéo
ter o mesmo acesso. Pode ser criada a divisdo entre ricos e pobres

também em relac@o ao gerenciamento de dados.

e Em analise de tempo real, dados podem estar em constante mudanca.
Nesse caso, 0 importante ndo € o tamanho e sim o carater recente dos

dados.

e Mais dados ndo quer dizer sempre melhores dados. Depende da
guantidade de ruidos dos dados e se sdo representativos para o proposito
buscado. Por exemplo, algumas vezes os usuarios do Twitter sdo
representativos para o comportamento da populagdo mundial, mas ndo é

sempre esse 0 caso.

Deixado claro os desafios e controvérsias sobre o Big Data, Amatriain (2012)
discute se a revolucédo Big Data é apenas falacia. Garante que ndo €. Mais dados,
tanto em termos de mais exemplos como em mais caracteristicas, pode ser uma
bencéo. A disponibilidade dos dados permite mais e melhores visbes e aplicacdes.
Mais dados permite melhores abordagens. Mais que isso: requer melhores
abordagens. Em outras palavras, dados sdo importantes. Mas dados sem

tratamento adequado se tornam ruidos.

2.4 Tempo Real

De acordo com o que ja foi mencionado neste trabalho, a extracdo de
conhecimento se tornou uma tarefa de extrema importancia para pessoas e,
principalmente, organizacdes. Peter Druker disse, em 1992:

“De agora em diante, a chave é o conhecimento. O mundo nédo esta se

tornando voltado ao trabalho, ao material ou a energia, mas sim voltado ao
conhecimento”
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O universo digital em 2007 foi estimado em 281 exabytes ou 281 bilhdes de
gigabytes para, em 2011, ser 10 vezes maior (Gantz, 2011). Para lidar com essa
quantidade de dados de forma responsavel, computacdo verde se tornou uma

necessidade.

Computacéo verde é o estudo e prética de utilizar recursos computacionais de
forma eficiente e uma das principais abordagens é baseada em eficiéncia de
algoritmos. A quantidade de recursos computacionais depende da eficiéncia dos

algoritmos usados (Morales, 2013).

Por mais que a mineracdo de dados atualmente permita manipular grandes
bases de dados e tenha se desenvolvido fortemente por pesquisas nas ultimas duas
décadas, ainda ndo soluciona o desafio de fluxo de dados, j& que, normalmente,
apos a execucdo de um algoritmo de mineracdo de dados estatica, os resultados
alcancados ndo podem ser atualizados caso novos dados aparecam. Ou seja, 0
processo de mineracdo deve ser repetido para refletir o novo comportamento dos

dados.

No paradigma de fluxo de dados, a limitacdo citada ndo é permitida. Algoritmos
escritos para fluxo de dados podem naturalmente lidar com dados maiores que a
memo©éria disponivel e atingir o objetivo de extrair conhecimento a partir de dados que
sdo constantemente atualizados. O algoritmo que processa o fluxo de dados néao
tem controle sobre a ordem que os dados chegam e devem atualizar seu resultado

de forma incremental e eficiente (Morales, 2013).

Alguns requisitos precisam ser atingidos para a mineracao de fluxo de dados,

0S mais importantes para este trabalho estéo listados a seguir (Morales, 2013):

1.A caracteristica chave para um fluxo de dados é que os dados fluem de um
exemplo para outro, ou seja, hdo ha espaco para acesso aleatorio.

2.A maior motivacao para empregar fluxo de dados é que permite processamento
de dados muito maiores que a memaria disponivel na maquina. Ainda assim,
sempre havera um limite fisico de memdria em que a maquina podera
trabalhar e o algoritmo deve trabalhar dentro desse limite.

3.Para esse constante aumento de dados, a complexidade do algoritmo deve ser
linear em relacdo ao numero de exemplos. A saida perfeita seria um algoritmo

capaz de processar 0s exemplos tdo ou mais rapido do que chegam.
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Esses requisitos séo levados em conta nos testes deste trabalho. Mesmo que
0S requisitos ndo sejam atingidos, a discusséo pertinente ao motivo desse problema
é realizada. Encontrar uma abordagem que solucione todos os problemas é uma
tarefa complexa, entdo na maioria dos casos, ajustar uma boa abordagem ao
dominio especifico pode ser mais importante que a construcdo de uma nova

solugéo.

2.5 Analise do Big Data

Por mais que a andlise de dados tenha evoluido nos udltimos anos, com
melhores algoritmos e, principalmente, aumento na capacidade de armazenamento
de dados, a maioria das ferramentas e tarefas de mineracéo de dados, aprendizado
de maquina e de inteligéncia artificial ndo estdo preparadas para os V's do Big Data.

7

O aumento da quantidade de dados € ligado ao também aumento da
capacidade de armazenamento. Porém, os SGBDs Relacionais atuais ndo estéo
preparados para a era do Big Data em que milhares de novos nds possam ser
adicionados em um cluster. Os motivos, de acordo com (Qin et al., 2012), sdo (i): as
restricdes ACID (Atomicidade, Consisténcia, Isolamento, Durabilidade) necessarias
para as transacdes de todo banco de dados e (ii): SGBDs tradicionais ndo sao
capazes de manipular dados semi-estruturados e ndo estruturados, ndo atingindo,

assim, performances aceitaveis.

A andlise sobre o Big Data tem recebido recentemente grande atencdo da

comunidade académica (Cuzzocrea, Song e Davis, 2011).

Em 2004, a Google publicou sua técnica de processamento de dados nao
estruturados paralela, chamado MapReduce (Dean e Ghemawat, 2004), causando
uma nova onda de estudos nas comunidades de pesquisa e industria, gerando

também um novo cenario de competicdo na corrida de gerenciamento de dados.

2.5.1 MapReduce
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Depois da publicacdo e do amplo estudo sobre MapReduce, geralmente tudo
que se refere a analise do Big Data hoje remete ao paradigma de programacao

desenvolvido pela Google.

O MapReduce prové um modelo de programacéo usando funcbes de map,
para mapear e reduce, para reduzir sobre pares chave-valor que podem executar
em paralelo em um grande cluster com inumeros nés (Mukherjee et al. 2012). O
modelo de MapReduce da Google se tornou popular ao longo dos anos na
implementacéo livre do Apache Hadoop (Apache Hadoop, 2012). O Hadoop também
oferece um Sistema de Arquivo Distribuido o Hadoop Distributed File System -
HDFS.

Para exemplificar o funcionamento do MapReduce, um paradigma de
computacdo distribuida inspirado por conceitos de linguagens funcionais, a seguir
um exemplo extraido de Morales (2012), com o fluxo de dados mostrado na Figura
2.1.

Os mappers leem os dados do Sistema de Arquivo Distribuido, que est4,
usualmente, no mesmo n6 computacional para que a leitura seja, ha maior parte do

tempo, de dados locais (Mukherjee et al. 2012).

Cada mapper |é uma fatia da Entrada, Input, aplica a fungcdo mapeamento para
o0 par chave-valor e produz um ou mais pares de saida. Os mappers ordenam e

escrevem essas saidas intermediarias no disco local.

Cada reducer busca os dados de diferentes locais. Pares chave-valor
intermediarios ja foram particionados pelos mappers, entdo o reducer apenas realiza
0 merge entre as diferentes particGes para agrupar as mesmas chaves juntas. Essa
é a fase Shuffle e a mais cara em termos de operacdes de entrada e saida. A
Shuffle pode ser parcialmente feita ao mesmo tempo da fase inicial de mapeamento,
permitindo que resultados intermediarios de alguns mappers possam ser

transferidos tao logo sejam escritos em disco.

Na ultima fase, cada reducer aplica a funcao de reducéo para o par chave-valor

intermediario e escreve o resultado final, Output no sistema de arquivo.
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Figura 2.1 — Funcionamento do MapReduce - adaptada de Morales (2012). Note, com o apoio
das texturas de bloco, que os mappers puxam os dados de entradas especificas e apenas na
fase de shuffle que os dados sdo agrupados por seus identificadores e reduzidos (merge) para

as saidas esperadas.

Aplicando de forma simples para melhorar o entendimento, imagine um indice
invertido para um sistema de busca online. O algoritmo utilizando o MapReduce |é
documentos web presentes no DFS e para cada palavra, na fase de mapeamento,
forma o par (palavra, id_documento).

A fase de reducdo agrupa os identificadores de documento associado com a
mesma palavra chave (palavral, [id_documentol, id_documento3, id_documento4,

2.

2.5.2 SGBDs Relacionais

Desde sua criacdo na década de 70, o modelo relacional tem sido amplamente
estudado e utilizado em bancos de dados académicos e comerciais. SGBDs
Relacionais evoluiram e se tornaram a grande forca no mercado de banco de dados.

Suas caracteristicas, citadas por Qin et al. (2012), séo:
¢ Altamente estruturado;

e Possivel desenvolver indices que melhoram o desempenho;
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Linguagem padréo para acessar os dados - SQL;

Separacao do armazenamento fisico e esquema légico;

Alta consisténcia, confiabilidade e performance;

Dificuldade de expansdo compativel com o nivel Big Data €;
¢ Dificuldade com dados semi estruturados e nao estruturados.

As dificuldades encontradas pelos modelos relacionais praticamente os
impossibilitam de serem utilizados de forma satisfatéria no Big Data, porém, é
importante lembrar também que nem sempre é necessario utilizar uma solucéo

baseada em MapReduce.

Como é mostrada na wiki do Apache Hadoop (APACHE Hadoop, 2012), um
namero significativo de implementacdes do Hadoop em empresas nao ultrapassa o
namero de 16 ndés. Sendo assim, o papel do tradicional modelo de armazenamento
compartilhado em um cluster pode servir tanto para analise convencional de dados

guanto para analise do Big Data (Mukherjee et al. 2012).

Na Tabela 2.1, adaptada de Qin et al. (2012), sdo mostradas as principais

diferencas entre os paradigmas de modelo de dados relacional e MapReduce.
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Tabela 2.1: Comparacéo entre SGBD Relacional e o paradigma MapReduce

Item de _
. SGBD Relacional MapReduce
comparagao
Sem esquema, porém, depois de aplicar
algumas estruturas ao HDFS, o
Suporte a ) . )
Esquema rigoroso MapReduce pdde manipular dados
esquema
estruturados (Kaldewey et al, 2012; He et
al. 2011)
o o _ o Sem indices, porém ha pesquisas nesse
Indice Varios indices disponiveis
aspecto
SQL, uma linguagem
declarativa de facil . o
L Funcbes de mapeamento e reducao séo
Modelo de utilizacao _ i _ .
de baixo nivel de interface, ndo sendo
programacao/ Anélises complexas intuitivo de usar.
flexibilidade necessitam de funcdes _ )
o . Muito flexivel.
definidas pelo usuario
usando outra linguagem.
Otimizador complexo tenta Precisa ser evoluida, mas ja existem
L encontrar plano de trabalhos de otimizag&o de algoritmos
Otimizacao o .
execucao 6timo para as complexos de MapReduce nos ultimos
consultas tempos.
Toleréncia ,
. Baixa Alta
a falha

Escalabilidade

Baixa, escabilidade limitada

para centenas de nés

Alta, pode ser escalavel a mais de 1000

noés

Heterogeneidade

Suporte limitado

Suporte completo
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2.6 CEP

Fluxo de dados s&o continuos e infinitos, portanto, € dificil trata-los usando os
SGBDs Relacionais existentes (Jaein et al., 2012). Fluxo de dados na era do Big
Data tendem a ser ainda mais trabalhosos de acordo com os V's que o descrevem.

Conforme ja explicado, em um ambiente classico e estatico, os dados sao
primeiramente armazenados e sé depois consultados para extracdo de
conhecimento. Porém, o ambiente de fluxo de dados requer novo métodos, pois ndo

ha a possibilidade de armazenar todos os dados vindos do fluxo (Arasu et al., 2004).

s

Um novo sistema discutido atualmente € conhecido como Complex Event
Processing, CEP, e tem sido utilizado em véarios campos para aplicacées em tempo
real e fluxo de dados. Se em SGBDs Relacionais as consultas em SQL séao feitas
em dados armazenados, no ambiente de fluxo de dados é dificil aplicar o mesmo
método (Jaein et al., 2012).

O sistema CEP é utilizado no desenvolvimento de aplicacdes que lidam com
fluxos de dados de entrada volumosos com o objetivo de encontrar eventos
significativos ou padrbes de eventos, e responder aos eventos de interesse em
tempo real (Bhargavi et al.,, 2010). Além disso, os sistemas CEP normalmente
fornecem uma fungdo de janelamento dos dados e ferramentas que permitem a
manipulacdo da janela (Jaein et al., 2012). Isso pode ter papel fundamental na
andlise de certos dominios no Big Data, contendo da velocidade, quantidade e
complexidade dos dados, além de poder filtrar boa parte de dados que se
comportam apenas como ruidos, lembrando a citagcdo de Amatriain (2012) de que

maior disponibilidade de dados sem tratamento pode néo trazer beneficio algum.

Como sistema CEP, destaca-se o Esper, Event stream and complex event
processing, (Esper website, 2014). De forma mais detalhada, destacam-se os dois
pontos de unido do nome Esper da seguinte forma, adaptado de (Astrova, Koschel e
Schaaf, 2012):

7

e ESP é a habilidade de capturar conjuntos infinitos de eventos de

complexidade arbitraria e reagir em tempo real para situacdes vindas em
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fluxo de eventos, portanto, € comum a utilizacdo de janelas deslizantes

para que seja considerado apenas partes menores do fluxo de eventos e;

e CEP é a habilidade de detectar padrbes entre eventos, assim como
relacbes entre eventos baseados em causalidade e tempo. Como
exemplo de padrdo, detectar uma situacdo onde algum(ns) evento(s)
ocorre(m) antes de outro(s).

O Esper prové uma linguagem parecida com SQL chamada EPL, Event
Processing Language, que, como ja& foi destacado que os sistemas CEP
normalmente possuem, tem funcdes que permitem a aplicacdo de técnicas de

janelamento sobre fluxos de dados.

O sistema Esper funciona como uma base de dados invertida. Ao invés de
armazenar os dados e executar as consultas, o Esper permite aplicacbes para
armazenar consultas, executa-las em dados momentaneos e retorna respostas

guando as condi¢cfes da consulta forem satisfeitas (Bhargavi et al., 2010).

O trabalho de Olmezogullari e Ari (2013) mostra a possibilidade efetiva de se
adaptar algoritmos classicos de MD para o ambiente de fluxo de dados por meio do
Esper. Os autores incluiram, com sucesso e utilizando as op¢des de janelamento do
Esper, os algoritmos Apriori e FP-Growth. Portanto, também é possivel inserir outros
algoritmos de MD tradicional no mecanismo Esper. Mais detalhes sobre esse

experimento sdo dados no capitulo 4.

2.6.1 Esper

Analisar e reagir a informagdes em tempo real requer o desenvolvimento de
aplicacfes personalizadas. Essas aplicagbes normalmente obtém e filtram os dados,
derivam informacbes e entdo as indicam através de algum formuléario de

apresentacao.

Os dados podem chegar com alta frequéncia e requisitar saidas imediatas ou
proximas disso. Pode ser exigido das aplicacdes serem flexiveis o suficiente para

reagir as mudancas enquanto os dados séao processados. Esper € um processador
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de fluxo de eventos que visa permitir o minimo de desenvolvimento desde a
implantacéo da ideia até a producao para esses tipos de aplicac6es (Esper website,
2014).

A Linguagem de Processamento de Eventos, Event Processing Language —
EPL, € uma linguagem SQL padrdo com extensdes, oferecendo clausulas SELECT,
FROM, WHERE, GROUP BY, HAVING e ORDER BY. Os fluxos de dados
substituem as tabelas como a origem dos dados e os eventos substituem as tuplas
como a unidade béasica de dados. J& que os eventos sdo compostos por dados, 0s
conceitos SQL de relacdo através de juncdo, filtros e agregacdo podem ser
utilizados. Declaracdes EPL séo utilizadas para derivar e agregar informacao de um

ou mais fluxo de eventos (Esper website, 2014).

O Esper é um componente para Processamento de Eventos Complexos,
Complex Event Processing — CEP, disponivel em Java como Esper, e em .NET

como NEsper.

2.6.2 Por qué o Esper?

O Esper foi 0 mecanismo de janelamento de fluxo de dados escolhido para
este trabalho por ser uma ferramenta livre e com ampla divulgagédo em trabalhos
cientificos. Além disso, foi utilizado com sucesso no trabalho de Olmezogullari e Ari
(2013).

O mecanismo Esper traz diversas bibliotecas e toda a documentacdo
necessaria para gue o desenvolvedor escolha se prefere inseri-lo em seu projeto em
andamento ou criar um projeto que cuide apenas do recebimento do fluxo de dados

e seu janelamento. Neste trabalho, optou-se pela segunda opcéao.
Além disso, o Esper permite:

» Alta vazdo — aplicacbes que processam grandes volumes de eventos, entre
1000 e 100.000 eventos por segundo. Neste trabalho, os eventos serdo as

tuplas da base de dados.



31

» Baixa laténcia — aplicacées que reagem em tempo real quando as condi¢des
ocorrem. Neste trabalho, a reacéo exigida do Esper foi empacotar os dados
de uma janela em um lote em um arquivo formatado para entrada do
INcCMSTS.

» Computagcdo complexa — aplicacdes que detectam padrdes e filtram eventos,
agregacoOes entre eventos de janelas por tamanho e por tempo, jungcédo de
séries de eventos, triggers baseadas na falta de eventos. Neste trabalho ndo

foram utilizados recursos desse ponto.

2.6.3 Janelamentos do Esper

O janelamento utilizado no Esper para prover os arquivos de entrada para o
algoritmo IncMSTS foi do tipo Tumbling Window. Mais detalhes desse tipo de

janelamento sdo encontrados na secéo 3.4.2.

No Esper esse tipo de janelamento € chamado de Time Batch Window ou
Janela por Lotes de Tempo. A Janela por Lotes de Tempo armazena 0s eventos e
os libera em todo intervalo de tempo especificado. A seguir um exemplo do

funcionamento desse tipo de janelamento.

Lote de Tempo - 4 segundos
t+1 t+3 td t+6.5 t+8

TN Ty
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Figura 2.2 - Exemplo de janelamento por lote de tempo (Esper website, 2014).
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Na Figura 2.2 € mostrado o funcionamento de uma Janela por Lotes de

Tempo. Assume-se uma consulta:

select * from Withdrawal.win:time batch (4 sec)

O diagrama inicia num dado tempo t e mostra o conteddo da janela de dados
em t+4, t+5 segundos e assim por diante.

Os passos a serem seguidos sao:

1. No tempo t+1 segundos, um evento W1 chega e entra no lote. Ndo ha
chamada para informar o listener, que é o processo ouvinte que ficara
atento a todas as tuplas que satisfazem as condi¢cbes de janelamento e
poderdo compor os dados formatados de saida.

2. No tempo t+3 segundos, um evento W2 chega e entra no lote. Ndo ha
chamada para informar o listener.

3. No tempo t+4 segundos, 0 mecanismo processa 0s eventos armazenados
no lote e inicia um novo lote. O mecanismo reporta os eventos W1 e W2
para o listener.

4. No tempo t+6.5 segundos, um evento W3 chega e entra no lote. Ndo ha

chamada para informar o listener.

2.6.4 Composicao de um projeto Esper

Um projeto Esper deve ter alguns itens que permitam ao mecanismo realizar o

objetivo ao qual foi proposto.

A seguir, sdo listados os itens incluidos neste trabalho, assim como a

explicacéo relacionada.

e Importacao de bibliotecas:

import com.espertech.esper.client.*;

Essa é a importacdo de todo o pacote client do Esper. Seria possivel importar
apenas alguns pacotes dentro desse escopo, mas como ndo houve queda de
desempenho da ferramenta, optou-se por deixar a importacdo um pouco mais

geneérica.
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Detalhes do que foi utilizado dessa importagéo serdo dados a seguir.
e Criagao de regra:

Supondo o mecanismo Esper em funcionamento, € hora de criar a

primeira declaragao EPL.

O Esper tem a capacidade de filtrar de forma inicial alguns dados em
fase de pré-processamento para melhorar o desempenho. Porém,
como é importante para o escopo do trabalho a eficiéncia do algoritmo
INCMSTS, o Esper cumpriu apenas o papel de criar as janelas e
organiza-las em diferentes arquivos, compativeis com a entrada

esperada pelo IncCMSTS.
public static void main (String[] args) {...

cepConfig.addEventType ("EsperIncMSTS", Tick.class.getName())
EPServiceProvider cep =
EPServiceProviderManager.getProvider ("myCEPEngine", cepConfig);

EPRuntime cepRT = cep.getEPRuntime () ;

EPAdministrator cepAdm = cep.getEPAdministrator();
EPStatement cepStatement = cepAdm.createEPL ("select * from " +

"EsperIncMSTS (symbol="'JANELA') .win:time batch (3 sec)");

Nesse caso de exemplo, as janelas sdo do tipo batch, ou seja, a cada 3

segundos, um lote de informacdes € unido e lancado como saida do mecanismo.
e Criacao do Listener

O préximo passo € a criacdo de um Listener e conecta-lo aos eventos
gerados pela regra de selecdo. O Listener imprime o objeto gerado
pelo mecanismo. Esse objeto, obviamente, deve ser formatado para

servir de entrada para o INCMSTS.

public void update (EventBean[] newData, EventBean[] oldData) {...}

O Esper mantém armazenado em oldData a saida anterior, caso ainda

seja necessaria para manipulacéo junto aos dados atuais. Novamente,
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como o IncMSTS implementa a mineragdo incremental, os novos
dados sempre foram adicionados como incrementos ao algoritmo, néo

sendo necesséria a utilizacao de oldData.

Esses sao os componentes fundamentais de funcionamento do Esper. Outros

foram utilizados neste trabalho e muitos outros sao contemplados pela ferramenta.

2.6.5 Trabalhos Relacionados ao mecanismo Esper

N&o foi encontrado trabalho relacionado a este projeto na literatura, exceto o de
Olmezogullari e Ari (2013), que ¢ explicado no Capitulo 4. Assim, esta subsec&o tem

alguns trabalhos que utilizam o Esper em abordagens diferentes.

O trabalho de Chen e Chen (2014), utiliza o Esper em um Sistema de Deteccéo
de Intrusdo, IDS, para identificar os requisitos de aplicacdo e reagir a diferentes
eventos de seguranca em redes loT, Internet of Things. O Esper pode processar
consultas estaticas e pré-definidas como entrada para fluxo de eventos loT. Os
resultados do processamento sdo dados em tempo real, gerados automaticamente e

continuos.

Um IDS integrado com o Esper pode ser usado para lidar com padrdes entre
eventos e processar grande volume de dados com baixa laténcia. Ao processar esse
fluxo de dados gerado pelas redes loT, identificar padrbes e responder em tempo
real, o IDS pode reagir rapidamente em caso de ataques de hackers e atividade

maliciosa em IoT.

O trabalho de Jayan e Rajan (2014) também tem foco em segurancga de rede.
Seguranca efetiva de rede visa parar uma variedade de ameacas de invadir ou se
espalhar pela rede. No escopo de seguranca de rede, os sistemas CEP podem ser
usados para relacionar eventos através de diferentes dispositivos de seguranca e
aplicacdes para deteccao e resposta de ataques. Esses eventos sdo gravados em
arquivos de log, onde milhdes de eventos sdo gerados por cada dispositivo de
seguranca e, assim, o sistema CEP deve processar uma grande quantidade de logs.

Os autores propdem um método de pré-processamento em que grande quantidade
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de dados de entrada sejam resumidos em dados relevantes por meio da utilizagao

do Esper.

Um trabalho com foco diferente € o proposto por Anh e Datta (2014), que visa o
problema de privacidade dos dados na nuvem, particularmente no controle de
acesso em fluxo de dados. Os autores apresentam o Streamforce, um sistema que
permite aos donos de dados terceirizar com seguranca seus dados por uma nuvem
nao confiavel. O Streamforce é implementado sobre o Esper por seu desempenho e

ser de cddigo aberto.

O custo de seguranca € grande o suficiente para impedir o sistema de atingir
vazdo de dados maxima, comparado com a vazdo maxima do Esper. Entretanto,

segundos o0s autores, a vazao atingida €& suficiente para diversas aplicacées do
mundo real em que os dados ndo chegam em alta velocidade.

2.7 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram introduzidos os conceitos relacionados ao Big Data, suas
caracteristicas e analise. Além disso, foi detalhado um ponto fundamental deste

trabalho, o mecanismo Esper.

O aprendizado gerado a partir desses conceitos guiaram a hipétese e o0s
testes deste trabalho, de forma a se explorar um ambiente similar ao que encontra
em Big Data, com fluxo de dados, propiciar mineracdo de dados em tempo real e
com a utilizacdo de ferramenta de janelamento de dados e adaptacdo do algoritmo

de mineracao de dados estatica para o fluxo de dados.

Os capitulos seguintes mostram o0 conceito sobre o IncMSTS, o
desenvolvimento, a execucdo e a analise dos resultados que foram alcancados
durante esta pesquisa de mestrado. Mais especificamente, o capitulo 3 traz em
detalhes o INCMSTS e o capitulo 4 a unido que recebeu o nome de abordagem
Esper + IncMSTS.
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Capitulo 3

Mineracao de Dados

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos referentes a mineracdo de
dados tradicional, assim como a teoria necessaria sobre mineracéo de fluxo

de dados, técnicas de janelamento e o algoritmo IncMSTS.

3.1 Consideracdes Iniciais

Como citado anteriormente, hd um aumento natural da quantidade de dados a
serem armazenados em todos 0s setores que utilizam um banco de dados para suas
aplicacbes. Assim, a maneira de obter informagdo util a partir desses dados

armazenados passa a ser cada vez mais importante.

O Processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados, Knowledge
Discovery in Database — KDD, é o processo de identificacdo de novos, nao triviais,
validos e potencialmente Uteis padrdes nos dados (Fayyad, Piatetsky-Shapiro e
Smyth, 1996).

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), os passos para o
processo de KDD sdo: inicialmente deve-se compreender o dominio da aplicacéo.
Apods deve-se identificar as metas a fim de personalizar suas etapas para atingir aos
objetivos desejados. Entdo os dados sdo pré-processados para gerar uma estrutura
que facilite a aplicacdo de um método de mineracdo. Levando em conta cada meta
definida anteriormente, o0 método de mineracdo de dados ja pode ser escolhido e
resultara em padrdes selecionados e classificados de acordo com o método. A
interpretacdo dos padrdes resultantes envolve visualizagdo e extracao de padrdes
ou modelos. Neste passo, pode-se retornar a outras etapas caso 0s resultados nao
sejam satisfatorios. A consolidagdo do conhecimento descoberto é uma etapa que
inclui a checagem e resolucdo de possiveis conflitos resultantes das etapas

anteriores.
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Na Figura 3.1 a seguir sdo mostrados os passos do processo de KDD até o
usuario ter condi¢cbes de usar o conhecimento adquirido para tomar acdes corretas

baseadas nas caracteristicas dos dados.
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Figura 3.1 — O processo de Descoberta de Conhecimento Util (adaptada de Fayyad, Piatetsky-
Shapiro e Smyth, 1996).

Apds completar o processo, pode-se garantir que o conhecimento obtido a
partir da base de dados é valido ja que as etapas tém grande interferéncia humana,
0 que também exige atencdo. Como visto na Figura 3.1, apds o final do processo é

possivel retornar aos passos anteriores (Han e Kamber, 2006).

3.2 Mineracéao de Dados (MD)

A Mineracdo de Dados (MD) ou Data Mining € o processo de extracdo de
padroes que se repetem frequentemente em uma base de dados por meio de
aplicacao de algoritmos. A mineragao de dados pode ser aplicada a um conjunto de
dados visando dois objetivos: verificacdo e descoberta de conhecimento (Fayyad,

Piatetsky-Shapiro e Smyth, 1996).

Por ser feita por meio de algoritmos, a MD € a etapa de maior automatizagcao

computacional e também se torna uma etapa complicada do processo de KDD.
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Em Silberschatz, Korth e Sudarshan (2006) € apresentada uma explicacdo, a
partir de uma analogia com o0 ambiente comercial, sobre como o0s conceitos
mineracdo de dados e Business Intelligence estdo inter-relacionados. O papel da
Mineracdo de Dados é comparado com o papel de um balconista que conhece bem
sua freguesia e tenta sempre melhorar seu atendimento a partir do conhecimento
gue possui, enquanto Business Intelligence, Inteligéncia de Negdcios, € comparado
a um gerente de estoque que, baseado em dados, procura ndo deixar faltar material

e mercadoria no estoque da empresa.

Para revelar os padrbes contidos nas bases de dados existem diferentes
tarefas de mineracdo de dados, estas sdo diferenciadas pelo tipo de padréo
revelado, as tarefas mais comuns sado: extracdo de regras de associacdo (RA),
extracdo de padrBes sequenciais, extracdo de séries temporais, classificacdo e
agrupamento (Han e Kamber, 2006; Elmasri e Navathe, 2005). O foco deste trabalho

esta nas tarefas de extracdo de padrdes sequenciais, detalhado na subsecéo 3.2.2.

3.2.1 Regras de Associagéao

Séo padrdes do tipo {antecedente} => {consequente}. A obtencéo de regras de
associacdo € uma tarefa muito aplicada em dominios comerciais. E baseado no fato
de encontrar relacbes que ocorrem frequentemente no conjunto de dados. Por
exemplo, suponha uma base de dados que armazene os dados de compra de um
supermercado em um dia. Estes dados podem apresentar o seguinte padrdo: muitas
pessoas que compram pao também compram leite gerando a regra Pao => Leite,
entdo uma estratégia de venda poderia ser colocar produtos relacionados entre pao
e leite, como margarina e achocolatado, maximizando a venda destes produtos.

A mineracdo por regras de associacao extrai a informacdo P&o => Leite da
base de dados se esta ocorrer com uma frequéncia maior ou igual a minima
necessaria (ajustada pelo usuario). A MD por descoberta de regras de associacao é
amplamente utilizada em dominios comerciais (Silberschatz, Korth, Sundarshan,
2006).

O exemplo anterior é simplista e ndo diz qual o critério para uma relacdo ser

considerada frequente. Existem medidas associadas as regras de associacédo, tais
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como suporte e confianga, que déo apoio a escolha da relacdo equivalente ao
desejo do usuério.
A medida de Suporte representa o percentual de vezes que 0s itens presentes

na regra aparecem no conjunto de transacoes.

Suporte (X—Y) = (ocorréncias de X U Y)/nimero total de transacées.

A medida de Confianca indica o percentual de ocorréncia da regra.
IConfianca (X—Y) = Suporte(X U Y)/Suporte(X)|

Tabela 3.1: Exemplos de transacdes realizadas em um supermercado.

ID Itens comprados

01 Pao, Acucar, Manteiga

02 Leite, Pao, Acucar, Cerveja, Manteiga

03 Chocolate, logurte, Leite, Pao

04 Manteiga, Leite, Pao, Acucar, logurte

05 | Pao, Refrigerante, Fralda, Chocolate, Acucar, Manteiga
06 logurte, Leite, Refrigerante

Na Tabela 3.1 sdo mostradas as transacdes de um comércio e 0s itens
comprados em cada uma. Para esse caso, 0 calculo do suporte e confianca é a

seguinte:

Suporte (Pado—Acucar} = (Ocorréncias (Pao U Acucar) / Total de Transacdes).
Suporte (Pao—Acucar) = 4/6 = 0.666.

Confianca (Pao—Acucar) = (suporte(Pao U Acucar) / suporte (Pao)).

Confianca (Pao—Acgucar) = 0.8.

O conceito de mineragéo de fluxos de dados néo existia antes dos anos 2000
(Olmezogullari e Ari, 2013). Assim, algoritmos classicos de Mineragdo de Regras de
Associacdo como o Apriori (Agrawal e Srikant, 1994) e o FP-Growth (Han, Pei e Yin,
2000) foram desenvolvidos para mineracao estatica ou tradicional.

Portanto, pode ser avaliada a possibilidade de adaptar esses algoritmos, assim

como tantos outros, para realizar mineracéo de dados no Big Data.
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3.2.2 Padrdes Sequenciais

A mineracdo de padrbes sequenciais descobre uma subsequéncia frequente
em uma base de dados, suas aplicacbes incluem, principalmente, a analise de
padrées de compras dos consumidores ou padrdes de acesso na Web (Pei et al.,
2001; Pei, Han e Wang, 2002). A mineragdo de sequéncias traz um novo fator a
extracdo de conhecimento Gtil em uma base de dados. Nao é necessério considerar

a data, mas sim a ordem em que 0s elementos aparecem.

Tabela 3.2: Exemplo de transac8es de loja de eletronicos - adaptada de Amo (2003)

IdC1 | Ttemsets Data
1 1TV, ferro-elétrico} 10/02 /2002
2 {sapato, aparelho-de-som, TV} 01,/03/2002
1 {sapato, lengol } 03 /03 /2002
3 {TV, aparelho-de-som, ventilador} | 04/03,/2002
2 {lengol, Video} 05/03,/2002
3 {Video, fitas-de-video} 07,/03,/2002
1 {biscoito, agicar} 10/04 /2002
4 {iogurte, suco} 14/04 /2002
4 {telefone } 21/04/2002
2 IDVDPlayer. fax} 23,/04,/2002
3 {DVDPlayer, liquidificador } 28/04/2002
1 {TV, Video} 30/04/2002

O exemplo presente em Amo (2003) e mostrado na Tabela 3.2 trata de um
problema de negdcio relacionado as compras de consumidores. Uma sequéncia ou
padrdo sequencial de tamanho k (ou k-sequéncia) € uma colecdo ordenada de
itemsets < iy,ip,...,In >. Por exemplo, s = {TV, aparelho de som}, {Video}, {DVDPlayer}
€ um padréo sequencial. Note que o padrdao s ocorre com os clientes identificados
com os IdCL 2 e 3. Ambos os clientes compram, num primeiro momento (n&o
importa quando), TV e aparelho de som (em conjunto), depois um Video Cassete e
tempos mais tarde um DVDPlayer. Suponha que vocé, como gerente, decide que
um padrdo sequencial que se manifesta em pelo menos 50% dos clientes
registrados sera considerado frequente. Neste caso, o padrdo s acima sera
considerado frequente, pois ocorre em 6 de 12 transag¢fes. Caso vVOcé seja muito
exigente e decida que o minimo para ser considerado frequente é que pelo menos
70% dos clientes manifestem tal comportamento. Entdo o padrdo s acima nao sera

considerado frequente.
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Definicdo: Sejam s e t duas sequéncias, S =< i1z Ik > € t =< jjj...jm >. Diz-se
que s esta contida em t se existe uma subsequéncia de itemsets em t, |,...,Ix tal que
i1 € Iy,...,ik € lx. Por exemplo, sejam t =<{1 3 4} {2 4 5} {1 7 8}> e s =<{3} {1 8}>.
Entdo, é claro que s esta contida em t, pois <{3}> esta contido no primeiro itemset de
t e <{1 8}> esta contido no terceiro itemset de t. Por outro lado, a sequéncia s0 =<
{8};{7} > ndo esta contida em t, pois indica que <{8}> vem antes de <{7}>, 0 que ndo

acontece na sequéncia t.

Para facilitar o entendimento, na Tabela 3.3 é mostrado um exemplo retirado
de Agrawal e Srikant (1994).

Tabela 3.3: Transac¢des de exemplo - adaptada de Agrawal e Srikant (1994)

Id de usuario | Sequéncia de compra

1 <{30} {90}>

2 <{10 20} {30} {40 60 70}>
3 <{30 50 70}>

4 <{30} {40 70} {90}>

5 <{90}>

O processo de descoberta das sequéncias que atendem ao suporte minimo €
iterativo, porém, apenas as sequéncias de tamanho maximo aparecerdo como

respostas no final.

Exemplo: Supondo um suporte minimo de 25%, ou seja, sequéncias que
aparecam em pelo menos dois usuarios, o inicio é dado decidindo quais sequéncias
com apenas um item cumprem essa regra de suporte. No caso mostrado, as

sequéncias <{30}>, <{40}>, <{70}> e <{90}> superam o suporte exigido.

O proximo passo n da iteragdo é tentar formar sequéncias de tamanho n e que,
obrigatoriamente, sejam formadas pelas sequéncias de tamanho menor n-1 ja
identificadas. Nesse caso, as sequéncias de tamanho n=2 séo: <{30} {40 }>, <{30}
{70}>, <{30} {90}> e <{40 70}> . Note que a sequéncia <{30} {70}> é formado a partir
dos clientes 2 e 4. O cliente 3 possui a sequéncia <{30 70}>, que é diferente e

aparece apenas em um cliente e, portanto, ndo atende ao suporte minimo.
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A seguir, a iteracdo 3 gera a nova sequéncia <{30} {40 70}> e mantém a
sequéncia <{30} {90}> da iteracdo anterior, pois o {90} ndo € contemplado na

sequéncia de tamanho maior.

3.3 Mineracéao de Fluxo de Dados (Data Stream)

O rapido crescimento em busca de novas informacdes trouxe desafios para a
tarefa de mineracdo de dados. Muitas fontes, atualmente, produzem dados
continuamente. Por exemplo, redes de sensores, gravacdes telefonicas, dados

multimidia e cientificos, transac¢des online, redes sociais, etc. (Gama e Gaber, 2007).

Um fluxo de dados € uma sequéncia continua de itens em tempo real onde
(Golab e Ozsu, 2003):

. nao é possivel controlar a ordem que os itens chegam.

o ndo é inteligente armazenar todos os dados do fluxo localmente.

Adicionalmente, Gama e Gaber (2007) definem fluxo de dados como uma
sequéncia ordenada de instancias que podem ser lidas apenas uma ou poucas
vezes usando computacdo e armazenamento limitados. Lembrando que a
velocidade e a complexidade dos fluxos de dados continuam a aumentar, é
importante pensar em novos modelos e estratégias que visem maior eficiéncia para
minerar esses dados, ao invés de apenas melhorar o hardware com servidores e

maguinas mais potentes.

A distincdo de dados atuais e dados antigos € a alimentacdo automatica. Além
de pessoas, existem computadores e sistemas autbnomos inserindo e trocando

informagdes entre si (Muthukrishnan, 2005).

A Mineracdo de Dados permite manipular grandes conjuntos de dados, mas
nao resolve o problema de chegada continua de dados (Bifet et al, 2011).
Normalmente, o conjunto de dados esta isolado e ndo permite a chegada de novos

dados depois que se decide aplicar a MD.

Normalmente se diferenciando bastante das tarefas de mineracdo de dados ja
descritas, a Mineracdo de Fluxo de Dados nao visa analisar dados armazenados
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por, possivelmente, longos periodos de tempo. Lembrando os exemplos citados
anteriormente, € facil notar que alguns dominios de aplicagdo necessitam de analise
em tempo real. Imagine, por exemplo, armazenar dados de redes sociais pra extrair
algum tipo de informacdo. Além da quantidade, outro problema € que as
informacdes podem se tornar obsoletas rapidamente e acabarem sendo indteis caso
passe o0 momento especifico da tendéncia a ser identificada. Outro ponto importante
diz respeito aos Sistemas Gerenciadores de Banco de Dados (SGBD) tradicionais,
que ndo foram desenvolvidos para dar suporte direto para consultas continuas

realizadas por um sistema de mineracao de fluxo de dados (Babcock et al, 2002).

Na Figura 3.2 a seguir € mostrada, de forma simplificada e adaptada de
Rajaraman e Ullman (2012), como seria o0 esquema de um Sistema Gerenciador de
Fluxo de Dados, em analogia com o conhecido Sistema Gerenciador de Banco de
Dados (SGBD).

Fluxo de entrada

1,5,2,7,4,0,3,5 —» Consultas [

permanentes

Saida de fluxo

qQwW,e,rtyu10 —e

0,1,1,0,1,0,0,0 —™

Processador
de fluxo

-a— Tempo

Figura 3.2 - Esquema simplicado de um Sistema Gerenciador de Fluxo de Dados - adaptado de

Rajaraman e Uliman (2012).

O numero de fluxos de entrada ndo € conhecido, ou seja, podem chegar em
intervalos de tempo e formatos diferentes. O fato de a taxa de chegada dos fluxos de
dados nédo estar sob o controle do sistema € o que distingue o0 processamento de
fluxos de dados do trabalho realizado dentro de um SGBD tradicional. O SGBD tem
a sua disposi¢cdo os dados em um disco e ndo corre o risco de perdé-los enquanto

executa uma consulta. O armazenamento limitado, que pode ser tanto em memoéria



44

principal quanto secundaria, pode guardar partes de fluxos para responder algumas
consultas. Porém, dificilmente tera capacidade para armazenar todos os fluxos de
entrada. O armazenamento limitado pode ser usado como suporte, mas ndo como

ferramenta de armazenamento como as que sao utilizadas na Mineracdo de Dados.

3.4 Técnica de Janelamento da Mineracao de Dados

Janelamento € uma técnica bastante conhecida e discutida em MD (Ahmed,
Tanbeer e Jeong, 2009; Niranjan et al., 2011). O janelamento pode ser feito de
diferentes formas nas abordagens descritas na literatura, porém visa, em geral,
selecionar um conjunto de dados especificos para a aplicacdo dos algoritmos de
extracdo de padrbes. O caso a ser discutido neste texto relaciona a técnica de
janelamento com algoritmos que realizam a mineracdo em fluxos de dados no Big

Data.

Por mais que quantidade e variedade tenham sido sempre um desafio para o
gerenciamento de dados, € verdade também que a velocidade de entrada dos dados
se tornou o maior desafio atualmente (Olmezogullari e Ari, 2013). Tentar armazenar
os dados para depois analisar traz custo extra e ainda pode ser inutil para dominios
em que o tempo de andlise é fundamental para decisdbes de momento, como no

mercado financeiro.

Por esse motivo, tem-se buscado novas alternativas para adaptar ideias e
ferramentas ja existentes ao modelo veloz atual. Uma das alternaticas é a utilizacdo
de janelamento nos dados, embutido em diferentes algoritmos, para se priorizar,
isolar e focar o desempenho da tarefa de mineracdo de dados na parte correta e
melhor aproveitavel dos dados de entrada. Portanto, o janelamento delimita os
dados mais relevantes para a aplicacdo (Xu, Chen e Bie, 2009), evitando, assim,
perda de tempo ou de desempenho com dados desnecessarios para a tarefa

solicitada.

Nesse contexto, os dois tipos de janelamento mais utilizados s&o Sliding

Window e Tumbling Window.
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3.4.1 Sliding Window (Janela Deslizante)

Os algoritmos que implementam Janela Deslizante podem adotar as seguintes

estratégias:

e por tempo: Trabalham com os dados mais recentes e vai excluindo os antigos
guando seu tempo de entrada na janela estoura. Com o "deslizamento” da
janela durante o tempo, € possivel que dois eventos de diferentes momentos
se encontrem na janela.

e por evento: Trabalham com a quantidade de eventos presentes na janela.
Armazenam os Ultimos X eventos e quando a capacidade estd prestes a
exceder o valor X, descartam o0s antigos para receber os mais recentes.

3.4.2 Tumbling Window

Tumbling Window, por outro lado, ndo tem sobreposicdo de eventos de
periodos diferentes, pois move a janela em quantidade igual ao seu tamanho

anterior.

7

Na Figura 3.3 é mostrada a diferenca entre as duas estratégias de
janelamento. Na técnica de Tumbling Window nédo h& sobreposicdo de dados entre
as janelas, enquanto na Janela Deslizante é possivel um dado estar na janela atual

e também na préxima.

Sliding Window Tumbling Window
(Deslizamento < Tamanho da Janela) (Deslizamento = Tamanho da Janela)

Sliding Window

(Slide < WindowsSize) Tumbling Window
ik A (Slide = WindowSize)
0 0% T T EEEsEEssEs==s
i [ I
e T

Deslizamento
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Figura 3.3 - Diferencas entre Tumbling Window e Sliding Window - adaptada de Olmezogullan e
Ari (2013).

A proposta de Kahn et al. (2009) trabalha com Emerging and Jumping Pattern
(JEP). Um Emerging Pattern (EP) é definido como um conjunto de itens que o
suporte aumenta com o tempo de acordo com a taxa de chegada de novos dados.
Um Jumping Pattern é um conjunto de itens que o suporte muda muito mais
rapidamente que o EP. O algoritmo proposto, Dual Support Apriori for Temporal
Data, extrai padrdes sequencias de fluxo de dados utilizando o conceito de janela
deslizante e explorando dados temporais ja minerados previamente, por isso, requer
menos memaria para execucao.

Também em aplicacbes de fluxo de dados, a proposta de Chen et al. (2012) faz
uso de janelas deslizantes de tamanho variavel para minerar padrdes frequentes de
forma eficiente. Para destacar os padrbes frequentes no fluxo de dados, € utilizado
um modelo de decaimento de tempo para diferenciar os padrdes que recentemente
geraram transacdes dos mais antigos. Para tornar a mineracdo eficiente, a arvore
SWP proposta é podada periodicamente identificando padrdes insignificantes. Por
causa dessa arvore e do decaimento de tempo, € possivel atingir tanto 100% de

precisao ou de revocacao.

3.5 Algoritmo Incremental Miner of Stretchy Time Sequences
(IncMSTS)

3.5.1 — Descricao do Trabalho

O trabalho de Silveira Junior, Ribeiro e Santos (2013) traz trés itens

diferenciados e que foram amplamente utilizados neste projeto de mestrado.

Primeiro, o algoritmo IncMSTS faz uso da Mineracdo de Dados Incremental,
permitindo o incremento de novos dados ao invés de considerar todo dado de

entrada como uma nova base de dados.

Segundo, traz um tipo de janelamento alternativo para manipular dados com
ruido, caracteristica frequente em dados coletados por sensores de ambiente. Essa

abordagem é mais apropriada para capturar a evolucdo de fenbmenos naturais e de
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desenvolvimento de plantacbes. Os erros podem ser resolvidos se forem
considerados como intervalos de tempo, assim o algoritmo resolve 0s erros
ignorando 0s momentos em que acontecem. Esse janelamento alternativo presente
no INncMSTS ndo deve ser confundido com o janelamento de dados de entrada

realizado pelo Esper.

Terceiro, 0 algoritmo permite a identificacdo de itens semi frequentes da base
de dados, aumentando a possibilidade de se gerar padrdes a partir de itens que nao

foram considerados frequentes ainda, mas ficaram perto dessa situacao.

O INncMSTS é baseado no algoritmo GSP (Srikant e Agrawal, 1996). O
algoritmo descarta as sequéncias candidatas que ndo sao frequentes, pois estas
nunca poderdo gerar sequéncias frequentes; como € provado pela propriedade anti—
monotdonica. A propriedade anti-monotbnica garante que a partir de um itemset ou
padrdo ndo frequente € impossivel gerar um padrdo frequente (Han, Pei e Yan,
2005). O numero de iteracBes do algoritmo € igual ao tamanho da maior sequéncia

encontrada.

3.5.2 — Algoritmo Incremental

A Mineracdo de Dados Incremental (MDI) visa a manutencdo dos padrdes
frequentes ja previamente encontrados, mediante o incremento de novos dados
(Mabroukeh e Ezeife, 2010; Niranjan et al.,, 2011). Em outras palavras, a MDI

objetiva manter a consisténcia dos padrdes frente a evolucdo da base, evitando

reprocessamentos (Silveira Junior, Ribeiro e Santos, 2013).

Na Figura 3.4 é mostrado o esquema de uma base incremental sofrendo
varias adicdes de conteudo e, por isso, sempre reprocessada para atualizar o

conhecimento extraido.
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Algoritmo
Base inicial A - Conhecimento
set S, set K
Base inicial Algoritmo
set S :
Set So S A Conhecimento
et ) Y e i
Incremento set K,
dados 7,
. Algoritmo
Dados de S, ’
A Conhecimento
| e— ;
] 3 set K,
Incremento Z;

Figura 3.4 - Modelo de uma base de dados incremental em diversas etapas, adaptada de

(Jiancong, Yongquan e Jiuhong, 2009).

s

Note que o Conhecimento extraido das bases € sempre apenas um
elemento, atualizado a partir do Conhecimento anterior mais o Conhecimento

adquirido no ultimo incremento.

3.5.3 = Janelamento do IncMSTS

O algoritmo de janelamento do INcMSTS, chamado Stretchy Time Windows
(STW), permite a ocorréncia de padrbes esparsos e calcula o numero de tuplas que
podem ser checadas para encontrar um novo item. Assim, por mais que existam
elementos indesejados entre itens procurados na base de dados, o algoritmo é
capaz de ignora-los (considera que sé&o intervalos de tempo) e encontra o item
desejado caso tenha suporte e esteja dentro da janela de busca maxima estipulada
pelo usuario. Esse método tem importante papel na proposta deste trabalho e o

algoritmo de janelamento é mostrado na Figura 3.5.

Para compreenséo correta de como foram feitos os testes deste trabalho, é
fundamental entender que o janelamento do IncMSTS, interno ao algoritmo, nada

tem a ver com o janelamento do Esper explicado anteriormente. O janelamento do
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Esper separa e gera um lote de dados vindos do fluxo de dados para entregar como
entrada ao IncCMSTS. A partir dai o IncMSTS pode fazer uso do seu janelamento
para procurar por padrbes esparsos. Portanto, sdo dois janelamentos distintos em

dois pontos distintos do trabalho.

Input: pattern p, itemset ¢,

Output: count /+ Number of occurrence of pattern p */
function checkingOccurrence

count +— 0

W b

p’ + concat(p,t):

4 foreach occurrence occ of pattern pdo
/* Calculating the number of tuples where ¢ can be found
to consider the occurrence. */
5 numberO fTimeGaps + (t'i-rn,eOfLastEle-rnent(occ) —
timeO fFirst Element(occ) + 1) — sizeOf(p):
6 window 4—
MIN (p — numberO fTimeGaps, A(nextOcurrence(p))):
/* Searching for ¢ in calculated tuples. */
7 for £ +— 1 to window do
8 if happen(c, tuple AtTime(timeO fLastElement(occ) + k))
then
/* ¢ found. * /
9 count + count + 1:
10 break

Figura 3.5 - Algoritmo Stretchy Time Windows (Silveira Junior, Ribeiro e Santos, 2013)

O método STW usa o parametro y para dizer quao longo o maior intervalo

de tempo pode ser.

De acordo com os autores, o funcionamento é o seguinte: sempre que um
padréo p' =< il...in in+1 > é gerado baseado em um padréo anterior p =< ij...in >
(linha 3), a existéncia de p' € checada nas linhas de 4 a 10. Perceba que p ¢é parte

de p'.

O modo de checagem é: para todas as ocorréncias de p, o algoritmo verifica
guao esparsa € a ocorréncia (linha 5) e calcula o niumero de tuplas que podem ser
checadas para encontrar um novo item. A janela de busca deve ser o valor minimo
entre (v - nimero de intevalos de tempo) e o A(préxima ocorréncia de p, que é a
distancia entre o ultimo item da ocorréncia analisada do padréo p e o ultimo item da
préoxima ocorréncia de p), pois a janela de busca ndo pode ser grande o suficiente

para cobrir as proximas ocorréncias de p (linha 6).
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O algoritmo mantém um vetor com todos os momentos (timestamps) onde p
ocorreu e um vetor para guardar todos os itens frequentes. Portanto, para encontrar
o valor do contador de p', é necessario calcular quantas vezes iy« (itens frequentes

concatenados em p para gerar p') aconteceram apos p (linhas de 7 a 10).

Para exemplificar, Silveira Junior, Ribeiro e Santos (2013) mostram uma
situacéo hipotética onde existem dois padrbes nédo frequentes s; =<abc>es;=<a
d ¢c>. O padrdo < a ¢ > é frequente embora os eventos ndo acontecam um
imediatamente ap0s o outro. O MSTS encontra s = < a ¢ > se 0 valor maximo da
janela de busca (u) consegue cobrir as ocorréncias de ¢ em quantidade suficiente

para considerar s frequente.

Os testes deste projeto de mestrado abordam o impacto do janelamento do
INCMSTS nos resultados.

3.5.4 — Semi frequentes

O algoritmo IncMSTS armazena os padrdes semi frequentes assim como o

algoritmo IncSpan (Cheng, Yan e Han, 2004).

Um padréo é dito ser semi frequente caso seu valor de suporte esteja entre
suporte minimo e suporte minimo x &. Assim, o parametro d € utilizado para ajustar
0 quado proximo do suporte minimo um padrdo deve ser para considera-lo semi

frequente.

A escolha do valor de 0 influencia da seguinte forma: um valor de & pequeno
faz com que mais padrdes sejam armazenados como semi frequente. ISso gera uma

gueda de desempenho do algoritmo e maior uso de memoria.

Por outro lado, a escolha de um & grande faz com que poucos padroes
sejam armazenados como semi frequentes. Isso pode acarretar uma queda de

precisao do algoritmo.

Os testes deste projeto de mestrado abordam o impacto dos itens semi

frequentes nos resultados do trabalho.
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3.6 Consideracdes Finais

A mineracdo de dados tem papel indiscutivel no processo de descoberta de
conhecimento util e tem sido foco de véarias pesquisas por alguns anos.

O janelamento fornece uma importante alternativa de utilizacdo no Big Data
para os algoritmos tradicionais de mineracdo de dados que realizam a extracdo de
regras de associacdo e padrbes sequencias, pois permite que esses algoritmos
sejam aplicados de forma eficiente mesmo em mineracgéo de fluxo de dados, que vai
ao encontro do comportamento usual dos algoritmos que trabalham armazenando e
analisando seus dados offline.

O algoritmo Incremental Miner of Stretchy Time Sequences realiza a classica
mineracgdo de padrbes sequenciais utilizando técnicas de janelamento para manipular dados
esparsos e com ruidos. Dada sua importancia e possibilidade de adaptacao, o IncMSTS foi
explicado em detalhes e sua participac@o no projeto serd mostrada no capitulo 5.

Nos capitulos a seguir sdo mostradas a unido entre Esper e IncCMSTS, criando
a abordagem Esper + IncMSTS e os testes e resultados alcancados no

desenvolvimento do projeto.



52

Capitulo 4

Esper + INCMSTS

Neste capitulo é apresentada a abordagem Esper + Incremental Miner of Stretchy Time
Sequences. Essa abordagem foi proposta com a finalidade de permitir ao algoritmo de extracéo
de padrbes sequenciais estatico funcionar em ambiente de dados em tempo real, apoiado pelo
janelamento contido no Esper. Este capitulo encontra-se dividido da seguinte forma: na Secao
4.1 sao apresentadas as consideracdes iniciais. Na Se¢éo 4.2 é apresentada a arquitetura que
une e permite o funcionamento das diferentes partes do projeto. Na Secdo 4.3 séo
apresentados os trabalhos relacionados. Por fim, na Secédo 4.4, o capitulo é finalizado com as

consideragdes finais.

4.1 Consideracg0es Iniciais

As caracteristicas do algoritmo IncMSTS sdo mantidas para este trabalho.
Suas capacidades diferenciadas na tarefa de extracdo de padrbes sequenciais
continuam validas para a sua adaptacdo ao ambiente de fluxo de dados. Essas
capacidades séo (i) algoritmo incremental, (i) a mineracédo de dados esparsos e (i)

0s itens semi frequentes.

O IncMSTS, assim como o Esper, sdo partes fundamentais deste trabalho.
Porém, ndo é discutido aqui sobre a eficacia e eficiéncia do IncMSTS, que ja foi
comprovada por seu autor. O foco € nas maiores contribuicdes deste trabalho, que
sdo a producdo do cédigo do Esper, os diversos testes realizados, as tendéncias e

padrdes alcangados e sua aplicacdo no ambiente de fluxo de dados.

4.2 Arquitetura

Nas Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 sdo mostradas a arquitetura da abordagem proposta,
representada pelo diagrama Structured Analysis and Design Technique (SADT)

(Ross, 1977). De acordo com a notagdo sugerida pelo diagrama, os retangulos
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representam cada uma das atividades relevantes ao desenvolvimento da abordagem
e as setas possuem significados distintos, dependendo da sua posigao.

As setas que ocorrem do lado esquerdo de cada retangulo representam os
dados de entrada da atividade. As setas que partem de cada retangulo, a direita, se
referem as saidas da atividade. Setas incidentes na parte superior dos retangulos
correspondem aos controles (linguagens e técnicas) e setas na parte de baixo

representam as ferramentas utilizadas em determinada atividade.

Janelamento de Janelamento de  Mineragao
Dados Externo Dados Interno Incremental
Janelas N
Padrées
Tuplas formadas o
Sequenciais
Esper INcMSTS
AtividadeO Atividadel
Desenvolvedor IDE Desenvolvedor IDE

Figura 4.1 — Arquitetura geral da abordagem proposta utilizando o diagrama SADT.

Para facilitar a compreensdao das diferentes atividades fundamentais deste
projeto, a seguir sdo mostradas as duas atividades em maior nivel de detalhe, nas

Figuras 4.2 e 4.3, ainda seguindo a ideia do diagrama SADT.

win:time batch(3 sec)

cepStatement.addListener

. EPLi ;
(i)Regra de (new CEPListener())
Tuplas StringBuffer sb =
Janelamento .. .. update(EventBean(] tring u ersb=
(ii)Adicionar newData) new StringBuffer()
Listener
(iii)Atualizar
Desenvolvedor  IDE cepRT.sendEvent Listener Tuplas
] formatada
(iv)Formatar s

) saida
class CEPListener

implements

AtividadeO

Updatelistener

sb.append(newData[0].
getUnderlying())

Figura 4.2 — AtividadeO, por dentro da utilizagdo do mecanismo Esper.
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A AtividadeO engloba exclusivamente os procedimentos realizados pelo
mecanismo Esper, da chegada dos dados, janelamento, atualizacdo e preparagao

das tuplas para se tornarem a entrada do algoritmo IncMSTS.

Conforme é mostrado na Figura 4.2, as tuplas chegam de forma ininterrupta ao
Esper e o janelamento é necessario para entregar pacotes de dados ao IncCMSTS,

pois o algoritmo nao trabalha com dados que chegam em fluxo continuo.

Conforme visto no Capitulo 3, h& diferentes tipos de janelamento possiveis no
Esper, na Figura 4.2 € mostrado o tipo de janelamento por lotes de 3 em 3 segundos
em (i). Ou seja, todas as tuplas que chegaram nos ultimos 3 segundos seréo

agrupadas em um lote e enviadas para o algoritmo IncMSTS.

Os passos para isso acontecer, seguindo a Figura 4.2, passam pelo
janelamento por lotes de tempo (i), jA explicado. ApdOs € realizada a adicdo do
Listener (ii), que € o processo ouvinte que ficara atento a todas as tuplas que
satisfazem as condi¢des de janelamento e poderdo compor os dados formatados de
saida. Depois é feita a atualizacdo do Listener (iii), passo necessario para identificar
guais sao 0s novos itens e quais se tornaram antigos. Por fim, o passo (iv) deixa as
tuplas do janelamento atual formatadas de modo que o algoritmo IncCMSTS possa

receber como entrada e realizar a mineragéo de dados.

Uma observacédo importante é que, no caso deste trabalho, o passo (ii) anterior
sobre o Listener ndo faz nenhum tipo de filtragem nos dados, a fim de eliminar
possiveis ruidos. Este trabalho nédo foi feito nesta fase pois o algoritmo INCMSTS tem
seu proprio tratamento de dados esparsos como forma de aliviar os ruidos vindos da

entrada de dados.

Outra observacgéao é que no item (iii), o0 Esper é capaz de fazer uma filtragem de
forma a eliminar possiveis dados repetidos antigos para o novo pacote de dados.
Essa opcdo também néo foi utilizada, j& que o IncCMSTS trata sequéncias semi
frequentes também. Dessa forma, a eliminagao de tuplas ditas “antigas” ou repetidas

poderia impactar no célculo dos semi frequentes.
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database.nextLine itemsets.add(si)

Janelas de sweep.execute() items.add(new

dados (i)Ler Arquivo (iiia)ldentificar | Iltemset(i));
frequentes .
- Padrdes
class FileReader SimplePattern Sequenciais
.. iv)Gerar
(ii)varrer Base ( )Ge~ a

de Dados Padrdes

addltem

getSemiFrequencies();

Varredura .
(iiib)ldentificar

semi frequentes

Semi frequentes

Atividadel

Figura 4.3 — Atividadel, por dentro do algoritmo IncMSTS

O algoritmo IncMSTS faz a mineracédo de dados sequencial inclusive de dados
esparsos e de forma incremental. A intencdo deste trabalho é provar a hipotese de
gue o algoritmo, inicialmente construido e testado com dados estaticos, pode ser
uma alternativa satisfatoria também em ambiente Big Data, com fluxo de dados
continuo. Dito isso, nenhuma modificacao foi feita no cddigo original do IncMSTS

para ajuda-lo a trabalhar com fluxo de dados.

Na figura 4.3 sdo mostrados os passos de execuc¢ao do algoritmo. O primeiro
passo € a leitura do arquivo de entrada linha por linha. A seguir é feita a varredura
(i), que busca os itens frequentes que geram padrdes (iiia), sendo esse 0 caminho
padrao do algoritmo de mineragdo de dados sequenciais INcMSTS. O passo (iiib)
adiciona a identificacdo de itens semi frequentes, que no proximo incremento,

podem se tornar frequentes.

Assim, itens que ndo séo tao frequentes quanto os definidos inicialmente como
frequentes, mas que se aproximam desse patamar, ficam reservados para o proximo

incremento que pode fazer dos itens nao tao frequentes, agora, itens frequentes.

Neste trabalho, o papel do IncMSTS é buscar um arquivo de entrada de
tempos em tempos, em repeticao infinita, e dar como saida os padrbes corretos em

tempo de assegurar que o préximo arquivo de entrada seja lido imediatamente apos
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ser criado, a fim de evitar acumulo de entradas e atraso na identificacdo dos
padrbes, que ndo é permitida na mineracdo de dados em fluxo de dados. Esses

detalhes séo discutidos no Capitulo 5.

4.3 Trabalhos Relacionados a abordagem Esper + INnCMSTS

Os Trabalhos Relacionados nesta Secdo sdo equivalentes no sentido de
realizarem a extracdo de padrbes sequenciais em fluxo de dados, assim como a
abordagem Esper + INcCMSTS, mas ndo necessariamente utilizam as mesmas ideias

e ferramentas.

O trabalho de (Choi, Kim e Hwang, 2014) traz uma abordagem para encontrar
padrées sequenciais em fluxo de dados baseada em aplicar pesos dinamicos. O
método reduz o niumero de padrdes candidatos ao utilizar peso dindmico de acordo
com a sequéncia em um tempo determinado. A proposta também reduz o uso de
memoria e tempo de processamento. Sem considerar 0os pesos dos eventos em
determinados momentos em que possam ser de importancia critica, os métodos
existentes de mineragcéo de dados calculam sua frequéncia, mas isso pode nao ser
uma técnica de mineracgao eficiente. No caso do peso dinamico, um evento ou item
gue pode ter diferentes pesos durante o tempo pode se beneficiar do método. Isso
significa que os usuarios podem ter a informacao que procuram rapidamente e pode
ser aplicado em tarefas do mundo real. O trabalho de (Choi et al., 2014) pode ser um
possivel trabalho futuro ao se associar ao IncMSTS, principalmente ao reduzir o

tempo de processamento por meio dos pesos dinamicos.

O trabalho de (Kaushal e Singh, 2015) mostra uma comparagdo entre
algoritmos de mineragcdo de padrdes sequenciais em fluxo de cliques em paginas
web. Por mais que n&o seja trabalho relacionado a este em relagdo ao
desenvolvimento, se assemelha ao utilizar dados semelhantes, pois este trabalho
utiliza a sequéncia de cliques nas paginas do site da FIFA durante a Copa do Mundo
de 1998. Os autores testaram os algoritmos SPADE, SPAM, LAPIN, CM_SPADE e
CM_SPAM, que séo considerados dos melhores dentre os que realizam a
mineragdo de padrbes sequenciais. Os testes mostraram que o SPADE consome

menos tempo e o0 SPAM e CM_SPAM consomem menos memaria. A comparagao
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de Kaushal e Singh (2015) mostra que os dados vindos de sequéncias de cliques de
usuarios em paginas web sdo importantes para se avaliar o comportamento das
pessoas que acessam O site e, por isso, a mesma ideia foi utilizada neste trabalho.
Ainda, os algoritmos citados pelos autores podem ser adaptados para a abordagem

deste projeto e se utilizar do janelamento do Esper.

A proposta de (Zihayat et al., 2015) define o problema de minerar padrdes
sequenciais de alta utilidade (HUSP) por meio de fluxo de dados de alta velocidade
e prop6e um algoritmo eficiente para essa mineragdo. Em mineragdo HUSP, cada
item tem um peso (preco, lucro) e pode aparecer mais que uma vez em alguma
transacdo (quantidade de compra) e 0 objetivo € encontrar sequéncias que a
utilidade na base de dados ndo seja menor que um valor minimo definido pelo
usuario. Os autores propdem o algoritmo HUSP-Stream que poda o espaco de
procura para gerar um modelo eficiente. Os resultados mostraram que a abordagem
melhorou a performance em relacdo ao estado da arte no numero de potenciais

HUSPs gerados, tempo de execucao e uso de memoaria.

O trabalho chamado Online Association Rule Mining over Fast Data, de
Olmezogullari e Ari (2013) € o mais correlato em relacdo a este projeto. A ideia €
utilizar algoritmos tradicionais que realizam mineracdo de regras de associacao,
como o Apriori e FP-Growth, e adapta-los para a realizacdo de mineracdo online
sobre fluxo de dados continuo de alta velocidade. A estratégia inclui nos algoritmos
citados uma estratégia de janelamento. Assim, 0s autores conseguiram gerenciar a
guantidade de dados no tamanho da janela e podem repetir o processo de

mineracgao para a proxima janela.

Durante o trabalho, os autores detectaram ser impossivel utilizar o Apriori
guando a quantidade de dados aumentava, chegando a ser 75 vezes mais lento que
a implementacao usada do FP-Growth. Isso se da por questbes de estratégias e o

modo de funcionamento de cada algoritmo.

Ainda na escolha dos algoritmos, uma versdo atualizada do FP-Growth foi
comparada com a original e também mostrou resultados superiores em relacéo ao

tempo de execucao.

Os dados coletados da LastFM passaram por um pré-processamento de forma

a simplificar as tuplas, foram mantidos apenas nome da musica e do cantor como
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atributos. Além disso, o pré-processamento também retirou tuplas em que as
informagdes ndo estavam completas. Assim, o trabalho se resumiu a tuplas simples
gue continham, basicamente, nome da musica e cantor. Esse fato &€ um facilitador
em relacdo a mineracdo. Dominios que permitem essa simplificacdo tendem a
facilitar o trabalho dos algoritmos de mineracdo. Para efeito de comparagéo, 0s
dados de acesso do site da FIFA utilizado na abordagem Esper + IncMSTS tinham

tuplas com tamanho médio de 34,74 itens.

Os resultados dos testes mostraram que o FP-Growth consegue 6timo
desempenho em termos de extracédo de regras e tempo de processamento.

Tabela 4.1: Comparacéo do trabalho relacionado com a abordagem proposta.

Olmezogullari e Ari Esper +
(2013) IncMSTS

Extracdo de Padrdes Sequenciais X
Extracdo de Regras de Associacao X
Técnicas de Janelamento Esper para fluxo de dados X X
Pré processamento dos dados X
Trata dados com ruidos X
Mineracdo de Dados Incremental X

Na tabela 4.1 sdo mostradas as semelhancas e diferencas entre o trabalho

relacionado e a abordagem proposta Esper + INnCMSTS.

As duas primeiras linhas tratam das estratégias de mineracdo de dados, onde o
primeiro realiza a extracdo de regras de associacdo e o segundo a extracédo de
padrées sequenciais. O proximo ponto € o que une os dois trabalhos: a utilizacdo do
Esper para janelar o fluxo de dados. O janelamento permite que algoritmos voltados
a mineracdo de dados estatica possam ser aproveitados também em ambiente de

fluxo de dados.

Por fim, Esper + IncCMSTS néo realiza nenhum pré processamento para
melhorar as condi¢fes das tuplas, o algoritmo INcMSTS, trata dados com ruidos, ou
seja, busca padrbes esparsos utilizando janelamento interno e realiza mineracdo de
dados incremental, que é um ponto importante para se melhorar a eficiéncia de

algoritmos complexos em ambiente de fluxo de dados.
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4.4 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados a arquitetura geral e especifica do projeto
desenvolvido, a proposta de validacdo e o trabalho relacionado. O relacionamento
entre as partes (Esper e IncCMSTS) e a avaliacdo do seu desempenho em ambiente
Big Data sdo os motivos deste trabalho. O capitulo a seguir mostra os testes e

conclusdes alcancadas a partir do estudo e execucédo dos testes.
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Capitulo 5

Testes e Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os testes realizados e os resultados alcancados por este
projeto de mestrado. Mas, antes disso, também é apresentado um resumo do que foi visto até
aqui e um problema que pode ocorrer durante a execucao do Esper + IncMSTS. Este capitulo
encontra-se dividido da seguinte forma: na Secdo 5.1 sdo apresentadas as consideracdes
iniciais. Na Secéo 5.2 é apresentada a estratégia de teste, que resume 0s dois tipos de leitura
utilizadas nos testes. Na Secdo 5.3 sdo apresentadas condi¢cdes gerais para os testes e na
secdo 5.4 os testes de forma detalhada. Na Secdo 5.5 sdo mostrados os resultados
alcancados por este projeto e, por fim, na Sec¢do 5.6, o capitulo é finalizado com as

consideragdes finais.

5.1 Consideracdes Iniciais

Conforme dito no Capitulo 1, este trabalho levanta a hiptese de utilizacao de

um algoritmo de mineragao de dados sequencial para o ambiente Big Data.

Para comprovar a aplicacdo com sucesso, ou ndo, da hipétese, diversos testes
foram realizados, divididos em alteracdes no incremento, nos itens semi frequentes,
no suporte e no tamanho da janela do INcMSTS. Todos os testes sdo comentados

individualmente e, no final, uma tabela comparativa € mostrada.

E importante lembrar que os testes de eficacia e eficiéncia para a operagéo
normal do algoritmo IncMSTS ja foram exibidos no trabalho original. Portanto, aqui é
tratado apenas o que puder afetar o rendimento do algoritmo para as respostas em

tempo real.
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5.2 Estratégias de Teste

Existem duas estratégias de testes presentes neste trabalho, uma de leitura
total e outra de leitura parcial. As proximas secfes descrevem as duas estratégias,

com suas caracteristicas, vantagens e desvantagens.

5.2.1 Leitura Total

A Leitura Total sugere o comportamento teoricamente perfeito da execucao de
um algoritmo de mineracdo de dados sequencial em ambiente Big Data, ou seja,
independentemente das caracteristicas da chegada dos dados (velocidade e
tamanho dos incrementos), o algoritmo INCMSTS passa por todos os incrementos e
retorna seus resultados. E a transicdo direta do algoritmo desenvolvido para

ambiente estatico para o ambiente Big Data.

A vantagem dessa estratégia é a garantia de que o algoritmo retorna todos os
padrdes identificados nos dados e seus incrementos. A saida do algoritmo, nesse
caso, é a mesma caso os dados de um fluxo de dados fossem “transformados” em
uma base estatica e seus incrementos. Assim, ha a garantia de que o InCMSTS

retornou tudo que é possivel em relacdo aos padrées identificados nos dados.

Essa estratégia possui duas desvantagens. A primeira, € mais importante, é

clara e explicada a seguir: o tempo.

e Esper

o Esper recebe os dados de forma ininterrupta e de tempos em tempos
fecha uma janela de dados (batch), a formata corretamente e a envia a
um local determinado para salvar o arquivo.

o O Esper néo para de receber os dados em nenhum momento e faz as
janelas de dados externa sempre no mesmo tempo ou nO Mesmo
tamanho, dependendo de como foi configurado. No caso do tempo,
assume-se que o tempo de formacdo da janela do Esper seja
tWindEsper.

e INCMSTS
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INCMSTS aguarda em repeticao infinita no local em que o Esper jogara
seus arquivos. O IncMSTS sempre executard as janelas de dados
externas do Esper tdo logo cheguem, a ndo ser que ocorra a demora
excessiva na execucao da janela anterior pelo IncCMSTS. Assume-se 0

tempo de execucdo do INcMSTS como tIncMSTS,

e Esper + INCMSTS

o Se tIncMSTS > tWindEsper, entdo h4 atraso na execuc¢do das janelas
de dados externa pelo INcCMSTS, que pode gerar acumulo.
o Nesse caso é necessario notar o comportamento do Esper + InCMSTS
na chegada das janelas seguintes em relacdo ao tempo, pois caso as
préximas janelas tenham comportamento parecido a anterior, a
tendéncia é o acumulo de arquivos gerados pelo Esper que ndo estao
sendo lidos de imediato pelo IncMSTS, o que descaracteriza a
mineracdo de dados em tempo real. Observe a tabela 5.1 a seguir com
um exemplo de acumulo.
Tabela 5.1 — Exemplo de execucgdo e de formacédo de acimulo.
Tempo de
Saida do Tempo =
p_ Entrada do IncMSTS Execucéo do
Esper Decorrido INcMSTS
12 Janela
5 segundos Aos 5 segundos - imediata 8 segundos
de Dados
13 segundos — depois de 3 segundos de
22 Janela 10 _ o _ _ 8 segundos
disponibilidade da janela de dados vinda 9
de Dados segundos
do Esper.
32 Janela 15 8 segundos
de Dados segundos
42 Janela 29 segundos — Acumulo, j& existem 2 8 segundos
de Dados saidas do Esper aguardando.
52 Janela 25 37 segundos — Acumulo, ja existem 3 8 segundos
de Dados segundos saidas do Esper aguardando.
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Na tabela é mostrada a importancia de se analisar o comportamento dos dados
e a possivel presenca de acumulo. Se for uma ocorréncia aleatéria ndo acarreta
problemas, porém, caso se torne uma tendéncia, a dupla Esper + IncMSTS nao
cumpre a funcéo estipulada neste trabalho, que é a mineracdo de dados em tempo

real.

O segundo problema é a restricAo excessiva nos parametros do INnCMSTS
normalmente necessaria para diminuir o tempo de execucdo. Caso 0O USUario
escolha a estratégia de Leitura Total, provavelmente tera que diminuir o tamanho da
janela e a quantidade de semi frequentes. Se isso for feito ao extremo, o InCMSTS
nao tera o reconhecimento de padrées esparsos (tamanho de janela igual a 1) e ndo
irh armazenar os itens semi frequentes (delta igual a 1). Porém, uma execucéo do
INCMSTS com essas caracteristicas nada mais é que um GSP incremental, fugindo
dos diferenciais implementados pelo IncMSTS.

5.2.2 Leitura Parcial

A Leitura Parcial foi a estratégia utilizada prioritariamente nos testes deste
trabalho de mestrado. Essa estratégia agrega tanto as caracteristicas do ambiente

Big Data como os diferenciais do algoritmo IncMSTS.

Na estratégia de Leitura Parcial, os dados do fluxo de dados janelados pelo
Esper continuam vindo de forma ininterrupta e sendo divididos em lotes de arquivos
de tempos em tempos. Porém, a diferenca fundamental estd no que é utilizado de

entrada para o IncCMSTS, ou seja, 0 que o IncMSTS utiliza como dados de entrada.

Nesse caso, 0 IncMSTS toma como entrada sempre o ultimo arquivo
modificado presente na pasta local, ou seja, o aciUmulo causado pela estratégia
anterior é ignorado. Nesse momento pode-se imaginar que a perda de alguns
incrementos fosse decisiva para o fracasso da extracdo de padrdes, mas nédo € o

gue ocorre, fato corroborado pelos testes realizados.
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A principal vantagem é a manutencdo das caracteristicas que tornam o
INcMSTS um algoritmo de extracdo de padrbes sequenciais diferenciado. Por mais
gue o tempo de execucao ainda seja um item de fundamental importancia, ndo ha a
necessidade de se restringir o INcMSTS ao ponto de que se torne um GSP
incremental para evitar o acumulo. O acumulo continua ocorrendo, mas agora €

desconsiderado para ndo atrasar a execucao do IncCMSTS.

A outra vantagem € a possibilidade de se ajustar e encontrar uma sintonia fina
entre todos os parametros do IncMSTS, como suporte, janelamento e semi

frequentes, de forma a encontrar a melhor configuracdo para os dados do dominio.

Por fim, os testes mostraram que, por mais que agora o IncMSTS tenha como
entrada menos lotes de dados, que podem chegar a apenas 33% dos lotes, os
padrées sequenciais mostrados na saida tem pouca diferenca em relacdo a

execucao nos dados completos.

Embora a estratégia de Leitura Parcial tenha se mostrado uma boa alternativa
para a execucdo do Esper + IncMSTS, pode acontecer que alguns padrdes fiquem
de fora da saida do algoritmo, principalmente em fluxo de dados que tenham
algumas tendéncias pontuais. Por exemplo, é possivel que uma tendéncia
importante seja ignorada caso apareca justamente nos incrementos ignorados pelo

Esper + IncMSTS. Nao €& o comportamento padrdo, mas pode acontecer

dependendo das caracteristicas do fluxo de dados.

5.3 Condicbes gerais

Os dados utilizados para os testes sdo compostos por sequéncias de cliques
nas paginas do site da FIFA durante a Copa do Mundo de 1998. O conjunto de
dados possui 20450 sequéncias, tem 2990 itens distintos e a média de tamanho de

cada sequéncia € de 34,74 itens.



65

Em relacdo aos algoritmos utilizados, vale destacar a presenca do algoritmo
GSP na execucédo dos testes. O GSP € importante por mostrar o impacto causado
pela insercdo dos dados com caracteristicas do Big Data na abordagem Esper +

INcMSTS. Quando o teste engloba a execucédo do GSP, isso foi deixado claro.

7

Neste ponto € necessario explicar uma das restricdes deste trabalho. O
algoritmo IncMSTS exige a montagem de um arquivo com as sequéncias que utiliza
como incremento. Entdo, por mais que nenhum dado seja perdido ao se montar um
arquivo de incremento, um certo tempo é perdido para realizar essa montagem.
Portanto, cada incremento € entregue pelo Esper ao INCMSTS a cada trés segundos,
com 2000 sequéncias em cada um, em média. Cada sequéncia do incremento tem

tamanho médio de 34,74 itens.

Os dados foram divididos em 9 incrementos, de testeO.txt até teste8.txt. Entao

foram 27 segundos para a geracao desses incrementos.

5.4 Execucéo dos testes

Os testes sdo divididos prioritariamente entre a presenca ou ndo de
incrementos. Dentro dessa divisdo, had a distincdo entre as abordagens: GSP,
INCMSTS e Esper + IncMSTS. Sempre séo destacadas as diferencas ocorridas entre
as abordagens, facilitando, assim, a compreensédo e desenvolvimento l6gico dos

testes.

Na Secédo seguinte ha uma tabela resumindo os testes descritos em detalhes.

5.4.1 Sem incremento

Os dados tem comportamento semelhante a uma base de dados estatica
nesse caso de teste. As sequéncias oriundas do acesso as paginas da FIFA foram
agrupadas em um Unico arquivo e passadas pelos algoritmos GSP e IncMSTS. Para
0 GSP esse é o procedimento natural, ja que ndo faz mineracdo de dados

incremental. Para o IncMSTS, é a execucdo ignorando sua caracteristica
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incremental. Além disso, o janelamento e os semi frequentes do INCMSTS também

foram ignorados.

Os testes para o caso explicado servem principalmente para nortear como
devem se comportar 0os proximos testes e comprovar que o IncMSTS, se tratado
com o maximo de simplicidade, corresponde ao GSP.

Ainda, € necessério observar que o suporte utilizado nesse primeiro teste foi
0.02. Lembrando a formula para calculo do suporte minimo:

suporte = (nimero de ocorréncias da sequéncia) / (total de sequéncias da base)

O valor de 0.02 é baixo se comparado com os testes seguintes. A explicacdo
para a diferenca de valor de suporte € a quantidade de sequéncias presentes nesse
caso. Nos casos seguintes, o suporte é calculado a cada incremento que chega, ou
seja, o0 numero total de sequéncias da base é muito menor do que o utilizado agora,

em que este atinge seu valor maximo.

Por exemplo, nos testes explicados nesta subsecéo, o total de sequéncias da
base tem valor 20450. Nos testes com incremento, esse valor aumenta em torno de
2000 a partir do segundo incremento e atinge 20450 sequéncias apenas ao executar

o ultimo incremento.

Por fim, a estratégia de testes utilizadas neste trabalho é de avancar do menor
para 0 maior, ou seja, iniciar com o comportamento basico tanto do GSP como do
INCMSTS e evoluir os dados e parametros dos algoritmos, de forma a trilhar um
caminho légico que cada vez mais explicite as diferencas que vao distanciando o
inicio (GSP) do intermediario (IncMSTS) e da proposta deste trabalho (Esper +
INCMSTS).

A execucéo do algoritmo GSP, com suporte 0.02, resulta na imagem a seguir.

Time taken the GSP patterns:
4978

< 72 » support: B.B20488997050012226
< 29 > support: B.B20880195597022006
< 38 > support: B.B20635696821515892

Figura 5.1 - Resultado GSP para suporte 0.02 com base de dados completa

Conforme mostrado na Figura 5.1, o GSP foi capaz de encontrar trés padrdes

unitarios (<72>, <29> e <30>) com suporte minimo de 0.02. Caso o suporte suba
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para 0.03, nenhum padréo é identificado. Conforme dito, esse teste ndo mostra
nenhuma surpresa, serve apenas para ser o marco inicial de onde comeca a

evolucao dos testes.

A execucao do algoritmo IncMSTS, com suporte 0.02, janelamento 1 e semi

frequentes 0.9999 resulta na Figura 5.2 a sequir.

Time taken the IncHSTS'=s
La4m

€ 72 ¥ support: B.B20488997555812226
< 29 > support: B.6020880195599022006
< 38 > support: B.B20635676821515892

pattern:

Figura 5.2 - Resultado IncMSTS para suporte 0.02, sem janelamento e semi frequentes para
base de dados completa.

Conforme mostrado na Figura 5.2, a execucdo é semelhante ao GSP,
retornando exatamente os mesmos padrdes e elevando ligeiramente o tempo de

execucao.

O principal interesse na execucdo deste teste é mostrar a semelhanca
esperada do algoritmo GSP com o IncMSTS caso a base de dados tenha o
comportamento estatico. A partir do principio que ambos os algoritmos buscam os
mesmo padrfes praticamente no mesmo tempo, 0s proéximos testes atacam o0s

principais pontos que diferenciam as abordagens utilizadas neste trabalho.

5.4.2 Com Incremento

Os dados agora se comportam como um fluxo de dados. Ndo ha mais o
conceito de base de dados e mineracdo de dados estatica. Os dados sdo os
mesmos presentes na base inicial da FIFA, mas agora divididos em incrementos que

sao passados como entrada para os algoritmos.

Conforme explicado anteriormente, o suporte sobe para o valor 0.04 e 0.05.

A execucdo do algoritmo GSP, com suporte 0.04 e realizada apenas no

primeiro incremento (teste0.txt), resulta na imagem a seguir.
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Time taken the GSP patterns:
1861
< 28 » support: B.@415
< 8@ > support: B.B4175
3 > support: B.041
51 > support: B.H04825

support: B.@425
support: @.@47

<
“
< support: B.@475
“
<
< support: @_044

Figura 5.3 - Resultado GSP para suporte 0.04 no primeiro incremento

Na Figura 5.3, o GSP, que sem incremento ndo encontrava padrées caso 0
suporte fosse maior que 0.02, agora encontra 8 padrbes unitdrios com suporte
minimo 0.04. Além disso, seu tempo de execucdo despencou de quase 5 segundos
para pouco mais que 1 segundo. Isso se deve ao incremento tratado aqui ser de
tamanho 80% inferior em relacdo a base completa, utilizada no teste anterior. A
desvantagem € que, como o GSP nao € um algoritmo incremental, simplesmente
ignora os 8 incrementos gerados a seguir, perdendo mais de 88% dos dados

gerados.

Ainda sobre o GSP, para permitir a comparacédo futura mais fiel com o
INCMSTS e Esper + IncMSTS, foi realizada a sua execugdo para 0 primeiro
incremento novamente, mas com suporte minimo elevado para 0.05. O resultado é a

Figura 5.4 a sequir.

Time taken the GSP patterns:
16838

Figura 5.4 - Resultado GSP para suporte 0.05 no primeiro incremento.

Neste ponto, na Figura 5.4, o GSP nédo é capaz de encontrar padrbes no

primeiro incremento e ignora 0s proximos incrementos de dados.

Ainda sem utilizar todo o potencial do IncMSTS, novamente sdo mostrados 0s
testes semelhantes ao que fez o algoritmo GSP. O IncMSTS utiliza apenas o

primeiro incremento, com suporte 0.04, janelamento 1 e semi frequentes 0.9999.
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Time taken the IncH5TS's pattern:
16863
< 28 > zupport: A.@415
< 8@ > support: A.04175%
3 » support: B.041
L1 > support: A.04825

29 > support: B.0425
38 > zupport: A.047

<
L4
< 72 » zsupport: A.0475
L4
<
< 28 > support: @.044

Figura 5.5 - Resultado IncMSTS para suporte 0.04 no primeiro incremento.
Conforme a Figura 5.5, o resultado € idéntico ao GSP tanto nos padrdes

encontrados como no suporte. Além disso, o0 aumento no tempo de execucdo é

insignificante.

A repeticdo do teste é mostrada na Figura 5.6, com a alteracdo de que o

suporte minimo agora € 0.05.

Time taken the IncMSTS's pattern:
1845

Figura 5.6 - Resultado IncMSTS para suporte 0.05 no primeiro incremento.

O IncMSTS se equivale ao algoritmo GSP e também ndo encontra nenhum

padrdo no primeiro incremento.

O algoritmo IncMSTS utilizado com todas as suas caracteristicas € o alvo dos
testes a partir desse momento. As diversas configuracdes de testes mostradas a
seguir permitem a comparacao fiel tanto para o lado do GSP como para o lado
Esper + IncCMSTS. Assim, é possivel realizar varias andlises e chegar a algumas

conclusdes.
O primeiro teste do INcMSTS com todos os incrementos tem:

e suporte minimo 0.05,
e janelamento 1 e

¢ semi frequentes 0.9999.

Nesse caso, o INCMSTS faz uso de sua parte incremental, mas ainda nao
utiliza janelamento e semi frequentes. A saida do algoritmo é mostrada na Figura
5.7.
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Picked up _JAUA_OPTIONS: —Hmx1824M
Time taken the IncMSTIS8’'s pattern:
1838
Picked up _JAVA_OPTIONE: —Xnx1824M
Time taken the IncMSTS’s pattern:
7114
< 27 > zupport: B.B1B16666G66666666E
< 98 > support: B.@195
< 3@ > support: B_BA21833333333333333
< 29 > support: B_B82033333333333333
< 72 > support: B.0225
< 51 > support: B.B82833333333333333
< 3 » support: B.817
< 28 > support: B.018
< 8@ > support: B.B817333333333333333
< €27 292 > support: 8.817
< {72 51 > support: B.@18333333333333333
< {28 BA» > support: B._B1AGG6AGEGERAARGGEREGE
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Hmx1824M
Time taken the IncMSTS’s pattern:
7298
< 38 > support: B.81275
< 7?2 ¥ support: B.014125
< 29 > support: B_@13875
Picked up _JAUA_OPTIONE: —-Xmx1824M
Time taken the IncMSTS’s pattern:
6365
< 98 > support: B.0102
< 38 > support: B.@112
< 7?2 » support: B.@117
Picked up _JAVA_OPTIONS: —Xmx1824M
Time taken the IncMSTIS8’'s pattern:
6227
< 38 > zupport: B.BATGLLGHELGHLLGGGY
< 98 > support: B.BAYGG66G6666666667
< 72 > support: B.BA?166666666666667
Picked up _JAUA_OPTIONE: —-Xmx1824M
E%Eg taken the IncMSTS's pattern:
< 3@ > support: B_BA??E5714285714286
< 98 > support: B.0@74285714285714285
< 28 > support: B.0@7571428571428572
< 63 > support: B.007142857142857143
< 51 > support: B.008714285714285714
< 3 > support: B.BA75
< 72 > support: B.0A9357142857142857
< 8@ > support: B.BA7642857142857143
< 29 > support: @.088
< 29 > support: B.0875
< 119 > support: B_AA?214285714285714
< (28 3> > zupport: B.0@7142857142857143
< €51 723 > support: B.0079285714285714279
< €3 88> > zupport: B.0@7214285714285714
< {29 2?3 > support: B.807142857142857143
Picked up _JAUA_OPTIONS: —-Xmx1824M
Time taken the IncMSTS’s pattern:
6118
< 51 > support: B.80708625
? > support: B.00625
support: @.807125
support: B.006625
support: B.B@75625
support: @B.08675
up _JAVA_OPTIONS: —Xmx1824M
Time taken the IncMSTS’s pattern:
6291
< 38 > support: B.H8865
support: B._0A5944444444444444
support: B_BASP222222322232232
support: B@.086
support: B.0AG2222223232233223
up _JAVA_OPTIONE: —Xmx1824M
Time taken the IncMSTIS8’'s pattern:
71808
< 38 > zupport: B.BA63IBBAGE459657702
< 72 > support: B.BA6454767726161369

Figura 5.7 - Resultado do IncMSTS com todos os incrementos, suporte minimo 0.05, sem
janelamento e semi frequentes.

O IncMSTS mostra as saidas para cada incremento individualmente, com os
padrées encontrados, o tempo decorrido para cada incremento e os itens que séo

frequentes para aquele incremento, mesmo que néo seja para todos os dados.

Para o suporte minimo definido como 0.05, por exemplo, no primeiro
incremento nenhum padréo foi identificado. Com o segundo incremento, diversas

sequéncias atingem o suporte minimo, porém ao se somar com as sequéncias do
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primeiro incremento, perdem for¢ga. S&0 essas as sequéncias mostradas nos
incrementos e que nao atingem o suporte minimo para todos os dados, mas para

aguele momento séo relevantes.

Para os parametros do teste anterior, nenhum padréo é identificado nos dados
apoés executar o algoritmo INcMSTS em todos os incrementos. Nesse ponto existem
duas analises. A primeira € que o resultado é igual ao GSP quando executa na base
inteira, ndo retornando padrdes. A segunda € que, por mais que nhao retorne
padrbes, o IncCMSTS ja mostra alguns itens com potencial a se tornar um padrao,
que em determinados incrementos se destacaram. Além disso, falta ainda utilizar o
janelamento e o fator de semi frequentes e verificar se, assim, algum padrdo €&

identificado.
O proximo teste do IncMSTS tem:

e suporte minimo 0.05,
¢ janelamento 50 e

e semi frequentes 0.9999.

Nesse caso, 0 INcMSTS faz uso de sua parte incremental, do janelamento mas

nao de semi frequentes. A saida do algoritmo € mostrada na Figura 5.8.

Por conta do janelamento, varios potenciais padrdes cresceram e exibem
sequéncias maiores agora, destacadas nas figuras por meio de setas azuis. O
janelamento nao teve efeito no reconhecimento de novos padrdes, ou seja, ainda
ocorre a mesma saida do teste anterior. Além disso, o tempo de execucédo de cada

incremento subiu ligeiramente ao aumentar o tamanho da janela do InCMSTS.



}%25 taken the IncMSTS's pattern:
Picked up _JAUA_OPTIONS: —X¥mx1B824M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
7535
< 2% > support: B.A18166666666666668
< 3 > support: B.617
< 28 » support: B_0918
< 8@ > support: B.017333333333333333
< (27 293 ¥ support: B.817
< {28 80> > support: B.B16GL6666L666666606
< 98 98 > support: B.017
< 29 29 > .
< 7?2 51 > supp B.817166666666666667
< P2 (72 51> > support: B.016833333333333332
< 360 38 38 38 > support: B.016833333333333332
< T2 V2 2 72 72 072 72 72 72 72 ¥ support: A.A16833333333333332
Picked up _JAUVA_OPTIONS : —¥mx1B24M
Time taken the IncMS8TS'=s pattern:
7383
< 38 > support: B.81275
< 29 » support: B.913875
< 72 V2 > support: B.0125
Picked up _JAUA_OPTIONS : —¥mx1B24M
Time taken the IncHSTS's pattern:
6443
< 98 > support: B.0182
< 38 3@ > suppor B.@181
< 72 V2 > support: B.01i01
Picked up _JAUA_OPTIONS : —¥mx1B24M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
6275
< 38 > support: B.AA666666666666667
< 72 » support: B.BAA?166666666666667
< 98 98 > support: @._@B8583333333333333
Picked wp _JAUA_OPTIONS : —HEmx1B24M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
7212
< 3B } support: B_.007785714285714286
< > support: B.@074285714285714285
< 23 > support: A.@AY571428571428572
< 63 » support: B_BA7142857142857143
< 3 > support: @.88075%
< 8@ > support: B.AA7642857142857143
< 29 » support: B.008
< 2% > support: B_8807%
< 119 > support: B.8A7214285714285714
< 28 32 > support: B.BA7142857142857143
< (3 88> > support: B.8A7214285714285714
< (29 272 » support: B.BAV142857142857143
< 51 7?2 > support: B.BAT285714285714286
< 51 <51 72> ¥ support: B.007142857142857143
< 51 51 51 > support: B.8@7214285714285714
Picked up _JAUA_OPTIONS : —¥mx1B24M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
6165
< 27 » support: H_.HA@625
< 98 > support: B.006625
< 29 » support: B_.00675
< 51 51 > suppow A.AR64375
< 30 30 > support: B.606375
< 72 V2 72 ) support: B.8665
Picked wp _JAUA_OPTIONS : —HEmx1B24M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
6352
< 98 > support: @.005944444444444444
< 29 > support: B.@AALT22222222222222
< 51 » support: B.066
< 38 38 > support: B.@65833333333333334
< P2 V2 > support: 8.005611111111111111
Picked up _JAUA_OPTIONS : —¥mx1B24M
Time taken the IncHMSTS's pattern:
?147
38 > support: B_AB63ABA68457657702
( 72 V2 > support: B.BA6E14669926650367

Figura 5.8 - Resultado do IncMSTS com todos os incrementos, suporte minimo 0.05, com
janelamento e sem semi frequentes.

O préximo teste do IncCMSTS tem:

e suporte minimo 0.05,
e janelamento 1 e

¢ semi frequentes 0.1.
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ibido.

ao e exi

s

do janelamento. A saida do algoritmo é mostrada na Figura 5.9. O primeiro

Nesse caso, 0 INcMSTS faz uso de sua parte incremental, dos semi frequentes

~

mas nao
incremento que retorna vazio n

janelamento e com semi frequentes.
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Figura 5.9 - Resultado do IncMSTS com todos os incrementos, suporte minimo 0.05, sem
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Na Figura 5.9 sdo mostrados dois grandes impactos da adocdo dos semi
frequentes para os padrdes encontrados pelo INCMSTS. Se por um lado € possivel
ver alguns itens destacados com setas alaranjadas (<72>, <30> e <98>) que
atingem o suporte minimo em diferentes incrementos, também € verdade o grande
salto ocorrido no tempo de execucdo, em alguns casos um tempo quase quatro

vezes maior.

Na execucdo desse teste, o INCMSTS consegue mostrar itens semi frequentes
que se tornaram frequentes quando o usuario favorece essa caracteristica do

algoritmo.
O proximo teste, Figura 5.10, explora tudo que o INCMSTS permite:

e suporte minimo € de 0.05,
e 0 janelamento € 50 e

e semi frequentes 0.01.

Dessa forma a execucgdo engloba incrementos, uma janela de 50 sequéncias e
um intervalo consideravel abaixo do suporte minimo que seleciona itens semi

frequentes.

Seguindo a légica esperada, novamente o janelamento aumentou o tamanho
de algumas sequéncias, por mais que nenhuma tenha atingido o suporte minimo. O

tempo de execucdo também teve um ligeiro aumento.

ApOs executar o IncMSTS, variar todos os seus parametros e analisar seu
comportamento, fica claro o caminho percorrido: se buscar mais padrées com maior
semantica, entdo maior tempo de execuc¢do. O IncMSTS ndo é um algoritmo
pensado para realizar mineragdo em ambiente de fluxo de dados, portanto, o tempo

de execucdo desempenhado nos testes anteriores sao aceitaveis.

No escopo deste trabalho, por outro lado, o tempo de execucdo € tdo ou mais
importante que a quantidade e qualidade dos padrdes encontrados. Portanto, na
proxima secdo € mostrado e analisado o comportamento da abordagem Esper +

INCMSTS, que adapta o algoritmo para o ambiente de mineragéo de fluxo de dados.



< 27 > support: B.B1B166666666666668

< 3 > support: B.617

< 28 > support: B8.6818

< 88 > support: A.817333333333333333

< 27 29) » support: B.817

< 28 88> > support: B.B16666G666G66G666666
< 28 > support: B.617

< 27 » support: B @175

< 51 > support: B.A1716666666ER66667
< (72 51> » support: B_A16288903333333332
< 38 38 38 > support: B G »3333333333332
< 202 02 72 72 72 72 /2 » support: A.@16833333333333332
< > support: A.B@555

< > support: B_@531666666666L66LTY

Picked up _JAUA_OQOPTIONS: —Hmx1B824M

Time taken the IncHSTS's pattern:

25355

< 38 ¥ support: @B.61275

< 29 > support: B8.813875

< 72 72 » support: B.@E125

< 72 > support: B.A5575

Picked up _JAUA_OPTIONS: —Hmx1B824M

Time taken the IncMSTS’'s pattern:

23878

< 928 > support: @.A1H02

< 30 38 > support: B.0181

< 72 72 > support: B.8181

< 72 ¥ support: B.0563

Picked up _JAUA_OPTIONS: —Amx1B24M
Time taken the IncHSTS's pattern:
22860

< 38 > support: B.B0?66666666666H667T
< 7?2 » support: B.BA?16666666666G666Y
< 98 98 > support: A.AAB583333333333333
< 7?2 > support: B.85608333333333333
< 38 > support: B.B58416666666666665
< 98 > support: A.A5A583333333333334
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Hmx1B24M
Time taken the IncMSTS’'s pattern:
298972

< 38 > support: A.AA??85714285714286
< 98 > support: A.AA74285714285714285
< 28 > suppor 8.887571428571428572
< 63 > support: B.BAY142857142857143
< 3 > support: B.0@75
< 80 > support: B.BA7642857142857143
< 29 > support: B8_0088
< 2% > support: 8.8875%
< 119 > support: B.087214285714285714
< (28 3> > support: B.AA7142857142857143
< <3 B@> > support: B.807214285714285714
< €29 273 > support: B.8A7142857142857143
< 51 72 > support: B.087285714285714286
< 51 <51 72 » support: B_.AA7142857142857143
< 51 51 51 » support: B.BA7214285714285714
< 7?2 > support: B.857428571428571426
< 38 > support: B.6851
< 98 > support: A.A5A78571428571429
Picked up _JAUA_OPTIONS: —HEmx1B824M
Time taken the IncMSTIS’'s pattern:
244877

< 2% ¥ support: A.BB625
< 98 > support: B.@B6625
< 29 > support: B_80675
< 51 51 » support: B.0864375
< 38 38 > support: B.AB6375
< P2 72 72 > support: B.B06065
< 72 ¥ support: B_@515625
Picked up _JAUA_OQOPTIONS: —Hmx1B824M
Time taken the IncHMS5TS's pattewrn:
22000

< 98 > support: B.805944444444444444
< 29 > support: B.BESV22222222222222
< 51 > support: B.806
< 3@ 3@ > support: A.AA5833333333333334
< 72 72 > support: B.085611111111111113
< 7?2 > support: B.B52@55555555555556
Picked up _JAVUA_OPTIONS: —Hmx1B824M
;%Eiztaken the IncHSTS'=s pattern:

< 38 > support: B.BR6308R6E459657782
< 72 72 > support: B. 8681466992665336w

< 72 > support: A.A5227383863WEAGES

Figura 5.10 Resultado do IncMSTS com todos os incrementos, suporte minimo 0.05, com

janelamento e semi frequentes.
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A logica utilizada nos testes a seguir é a de executar o ultimo arquivo gerado
pelo janelamento do Esper. Assim, o INcMSTS apenas utiliza o udltimo arquivo
modificado e ignora completamente quaisquer arquivos que tenham sido gerados

enguanto o algoritmo ainda processava o incremento anterior.

Essa légica vai de encontro ao que foi feito na secdo anterior, em que o
INCMSTS lia sistematicamente incremento por incremento, em ordem crescente,

independentemente do tempo de execucéao.

Nesta secdo o que mais importa € o tempo. As analises foram feitas em cima
do quao préximo a abordagem Esper + IncCMSTS foi capaz de chegar em relacéo

aos padrdes do INcMSTS, além da explicagdo do motivo da sua proximidade.

Como foi dito anteriormente, a base de dados foi dividida em 9 incrementos, de
teste0.txt até teste8.txt. Entdo foram 27 segundos para a geracdo desses
incrementos, com o INcMSTS tendo permissdo para ler os Uultimos arquivos

modificados durante 30 segundos.

Os parametros da abordagem Esper + IncMSTS utilizados aqui sao idénticos
aos utilizados nos diversos testes do IncMSTS, a fim de permitir a comparagao mais

justa possivel.
O primeiro teste, na Figura 5.11, tem:

e suporte minimo de 0.05,
ejanelamento 1 e

e semi frequentes 0.9999.

Portanto, aqui Esper + INCMSTS se aproxima do GSP, mas utiliza incrementos
e ignora semi frequentes e janelamento. Além disso, os arquivos de incremento lidos

sao:

o testeO.txt,
e testel.txt,
o teste3.txt,
e testeb.ixt e

e teste7.txt
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Esses sao os ultimos arquivos gerados pelo Esper no momento que o INCMSTS

acaba sua execucao anterior.

Note que nos testes a partir de agora, a coluna da direita tem a saida do
INCMSTS para efeito de comparacdo. Além disso, a coluna da direita sempre tem a

7

saida para o ultimo incremento (teste8.txt), que ndo € realizada pelo Esper +
INcCMSTS em nenhum dos testes realizados. Por mais que o teste8.txt esteja sempre
disponivel ao Esper + IncMSTS, foi considerado que a abordagem s6 o tomaria
como entrada caso ocorresse no tempo correto de acordo com a légica definida
anteriormente. Como o Esper + IncMSTS sempre tomou conhecimento do teste8.txt

apos os 30 segundos de tempo de execucdo, o incremento acabou desconsiderado.

Time taken the IncMSTS’s pattewrn:

A 1038
: AlA_OQPTIO A2 4 Picked up _JAUA_OPTIO x1824H
; g Time taken the IncMSIS’s pattern:
- H.018166666606666661 > support: B.B1816666666R6RA66E
B 0 H.6819 “t: B.08195
1 0 H.A218 { > support: B8.821833333333333333
9 0 H.B20 2 support: B.82833333333333333
0 A.8 support: B.0A225
0 H.820 <5 : B.82G33333333333333
D A .0 3 S “t: B.817
1 0 A.A18 { 28 » support: B0.018
B@ 0 H.8 < 88 > support: B.017333333333333333
0 0.6 (27 29> > support: B.@17
D A.818 wpport: @, Elb33333333a333333
B0 D A.016666666666666666 ¢ (28 support:
OF I 24
98 0 A6 < _98 > support: B.8182
= 2 @ A E 7 support: B.68112
! 0 ==l > support: B.8117
[ 115 i i
Time taken the IncMSTS's pattern:
H 0 i H - 0 1 A9 { 30 support: a. l-’ﬁ?-'ﬂr?l"ﬁm 5714286
0 el J 714285714285
. it ’85?14235”&
D Kl . U AR 2
ort: .0l .t: B.008714285714285714
0 iRty 3 g .: 8.8a875
A (4
- . - 2 2 : B.9@9357142857142857
o . i J "uppuzt: B.0887642857142857143
X e "uppnlt: A.088
'I ‘5‘5'5 ft: B.8875
0 - A ort: B.807214285714285714
. - A R ¢ 3 ;upport: B.007142857142857143
N ; 3 AP (51 72) support: B.087928571428571429
0 : A7 ¢ €3 8@> > support: 0.007214285714285714
OPTIC 72 4 (29 27> > support: B.007142857142857143
. i taken the IncMSTS’'s pattern:
=T i A GAY t: B.0865
an o GG 4 3 »t: B.8005%944444444444444
: : ; : DODDODDDODODDDODDDD " . H,l-j‘ﬂf;?::‘-’zzz"')zz::"‘zz2
gy o : B.0886
: ; e B.006222222222222222

pattern:

38 > support: B.BB63P8B68459657782
72 » support: B.BB6454767726161369

Figura 5.11 - Do lado esquerdo a saida Esper + INncMSTS e do direito a saida INcCMSTS para
comparacdo. A saida da direitainclui o incremento final ndo presente na abordagem Esper +
INCMSTS.
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Conforme mostrado na Figura 5.11, a equivaléncia entre as duas abordagens
€ idéntica enquanto executam o mesmo caminho (teste0.txt e testel.txt), apenas

com um tempo de execucdao ligeiramente superior para o Esper + INCMSTS.

A partir do terceiro incremento da coluna da esquerda (teste3.txt, com
teste2.txt ignorado), as sequéncias encontradas permanecem as mesmas em todos
0S incrementos, com tempo maior quase sempre para o Esper + IncMSTS. Além
disso, o suporte da abordagem da esquerda é maior também, pois conta com menos

dados e, consequentemente, o valor do suporte sobe.

Esse primeiro teste mostrou que Esper + IncMSTS encontra as mesmas
sequéncias potenciais que o IncMSTS nos incrementos selecionados, mas agora

com limite de tempo.
O proximo teste, na Figura 5.12, tem:

e suporte minimo de 0.05,
e janelamento 50 e

e semi frequentes 0.9999.

Portanto, aqui o Esper + IncMSTS utiliza incrementos e janelamento, ignora

semi frequentes. Além disso, os arquivos de incremento lidos sé&o:

e testeO.txt,
e testel.txt,
e teste3.txt,
e testeb.ixte

o teste7.txt:

O tempo de execucdo nesse caso teve um ligeiro aumento para o Esper +

INcCMSTS, mas nada que alterasse os incrementos a serem lidos.

Novamente h& a equivaléncia total de sequéncias potenciais encontradas no
Esper + INncMSTS com o IncMSTS. O suporte também mantém sua tendéncia de
aumento, mas ainda assim nenhum padréo sequencial foi encontrado em nenhuma

das duas abordagens.



Time taken the IncMSTS's
1845

Picked up _JAUA_OPTIONS:
Time taken the IncMSTS's
7461

{ 27 > support: B.A1B166666666666668

< 3 > support: B.@17

< 28 > support: B.018

{ 8@ > support: B.017333333333333333

(27 29) > support: @.817

(28 8@ > support: B.MA16666666666666666

98 98 > support: @.@A17

29 29 > support: B.@175

72 51 » support: B.A17166666666666667

72 (72 51) » support: @.A16833333333333332

3@ 3@ 3@ 38 » support: B.@16833333333333332

2272 72 72 72 7272 72 72 72 ) support: B.0168333
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Hmx1024M

Time taken the IncMSTS'=z pattern:

< 98 > support: B.81275

< 38 3@ > support: @.012625

< 72 72 > support: @.012625

Picked up _JAUA_OPTIONS: -Bmx1024H
Time taken the IncMSTS's pattern:

< 38 ¥ support: B.0189
98 > support: B.8184
28 > suppor
63 > suppor
3 > support:

pattern:

—Amx1824M
pattern:

i
i
i
i
i
i
i
i

t: A,

119 > support: @.8161

(28 3> » support: 8.61

(3 8@ > support: A.0101

(29 270 > support: @.081

51 72 > support: B.0102

51 <51 72> > support: @.01
< 51 51 51 > support: @.0181
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Xmx1624M
Time taken the IncMSTS's pattern:

B4
{ 98 > support: B.BAB916666666666666
{ 29 > support: B.B@8583333333333333
1 > support: @.0@89
> support: @.00875
ort: 0.0B8416666666666666

Figura 5.12 - Do lado esquerdo a saida Esper + INncMSTS e do direito a saida IncMSTS para

Time taken the IncHSTS's pattern:

1845
Picked up _JAUA_OPTIONS: -Rmx1B24H
Ti s pattern:

taken the IncHMSTS

? > support:
3 > support
? suppoy

B.018166666666666668
7

32
: B.A168

Time taken the IncHMSTS
6443
< 98
¢ 38 38
¢ 72 72

Ba.a182
A.8181
A. 8181

pport =
support =
support:

Time taken the IncHSIS’s pattern:
7212
{ 38 > support: B.887785714285714286
<98 > _uppbl*: B.@ 5714285714285
B.8n7 857142857
: B.P@7142857142857143
: B.8875
t: B.8R764285
: B.988
t: B.8875
lppurt- ﬂ HH)“ldaB 714285%
B.8A71428571 71+
8.0R7214285714285714
ﬁ-ﬂﬁ?i4ﬂﬂ§“14?ﬂ§"ld?

7142857143

ppn:t!
1 ppn pt:

support: B.885944444444444444
> zupport: B.BALY22222222222222
support: B.806
38 > support: B.805833333333333334
2 72 » support: B.805611111111

Time taken the IncMSTS’s pattern:

7147
support: B.006308068459657782

< 368 >
< 72 72 > support: B.8006814669926658367
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comparacdo. A saida da direita inclui o incremento final ndo presente na abordagem Esper +
INCMSTS.

O préximo teste, na Figura 5.13, tem:

e suporte minimo de 0.05,
e janelamento le

e semifrequentes 0.1.

Portanto, aqui o IncMSTS utiliza incrementos e semi frequentes, ignora o

janelamento. Além disso, os arquivos de incremento lidos séo:

e testeO.txt,

e testel.txte
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o teste4.txt:

Time taken the IncMSTS’s pattern: Time taken the IncM8TS's pattern:
1845 1577
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Emx1@24M Time taken the IncHSTS's pattern:
Time taken the IncMS8TS's pattern: 0294

2864

{ 27 > support: B.01816666666666666L8

< 98 > support: A.81975

< 30 > support: B.821833333333333333

< 29 > support: B.82833333333333333

< 92 ¥ support: A.B225

< 51 > support: B.82833333333333333

< 3 > support: B.6817

< 28 > support: B.018

< 80 > support: B.817333333333333333

< (27 29> > support: A.617

{ (72 51 > support: B.018333333333333333
{ (28 88> > support: B.BL6GG6666G66666666
{ 72 > support: B@.0@555

< 38 > support: B.BL3I1666666666666LY
Picked up _JAUA_OPTIONS: —Xmx1@824H

Time taken the IncHMSTS's pattern:

€ 27 » support: B.B18166666666666668

< 98 > support: B.8195

3@ > support: B0.021833333333333333

29 > support: B.02833333333333333

72 ¥ support: B.08225

51 > support: B.02833333333333333

3 » support: A.@17

28 > support: B.018

8@ > support: 0.017333333333333333

(27 292 » support: A.017

(72 51> > support: B.018333333333333333
(28 88> > support: B.016666666660666660
72 » support: @.@555

38 > support: B.05316666666666667

ime taken the IncMSTS’s pattern:

22491

{ 38 > support: B.6145 > support: B.BB7666666666666667
support: B.8145 » support: B.BA%66666B66666666T
support: B.81375 < Ve support: B.B8%1666660666660667
support: B.@55375 4 » support: B.B5688333333333333
support: B.B54375 > support: B.058416666666666665
support: B.851125 support: B.850583333333333334

: taken the IncHSTS’'s pattern:
> zupport: B.BB63BBBALB4A59657702

» support: B.806454767726161369
< P2 » support: B.ALS2Z2VIBIBLIAEALES

Figura 5.13 - Do lado esquerdo a saida Esper + INncCMSTS e do direito a saida IncMSTS para
comparacdo. A saida da direita inclui o incremento final ndo presente na abordagem Esper +
INCMSTS.

Ao aumentar os semi frequentes, o0 tempo de execugao cresceu
consideravelmente, o que levou a ler menos arquivos. Agora o teste4.txt € o ultimo

do conjunto de incrementos a ser lido.

Agora o IncMSTS, a direita da Figura 5.13, ja € capaz de identificar padrdes
que atingem o suporte minimo nos incrementos 1 e 4 (<72> e <30>; <72>, <30> e
<98>, respectivamente). O Esper + IncMSTS também foi capaz de identificar os

mesmos padrdes, inclusive com o suporte mais elevado.

Se levado em conta que no incremento final do INcCMSTS o padréo <72> foi o
unico considerado frequente, o Esper + INCMSTS o reconheceu mesmo fazendo a

leitura de apenas de 33% do fluxo de dados.
O proximo teste, na Figura 5.14, tem:

e suporte minimo de 0.05,

e janelamento 50 e



e semifrequentes 0.1.
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Portanto, aqui o INcMSTS utiliza incrementos, janelamento e semi frequentes.

Além disso, os arquivos de incremento lidos séo:

e testeO.txt,
e testel.txte

o teste4.ixt:

Time taken the IncMSTS’'s pattern:
1030

Picked up _JAUA_OPTIONS : -Bmx1824H
Time taken the IncMS8IS's pattern:
10470

{ 27 » support: B.018166666666666668
{ 3 > support: B.017
{ 28 > support: 0.018
{ 80 > support: B.017333333333333333
{ (27 29) > support: B.617
< (28 8@} > support: B.B16666666666666666
<{ 98 > support: B.817
< 29 > support: B.0175
{ 51 > support: B.817166666666666667
{ (72 51> > support: B.816833333333333332
i 38 38 38 > support: B.B16833333333333332
i 200272720272 72 72 72 support: B.8168333
< > support: @.@555
{ > support: A.@5316666666666667
Ficked up _JAUA_OPTIONS : —Rmx1824H
Time taken the IncMS8IS's pattern:

22578

{ 38 > support: B.8145
{ 72 > support: 0.81375
< 98 98 > support: B.0812875
{ 72 > support: B.@55375
{ 30 > support: B.05437%
< 98 > support: B@.651125

Time taken the IncMSTS's pattern:

10814

Time taken the IncMSTS's pattern:

18367

< 27 » support: B.B1B166666RA6RG6AGE

< 3 ¥ support: B.817

< 28 » support: B.018

< 88 > support: B.B17333333333333333

(27 29) > support: B.017

28 8@) » support: B.BI6GEAGRGERGEAGRGG

98 » support: B.817

29 ¥ support: B.8175

51 » support: B.B17?16666666666R667

(72 51) » support: B.P16833333333333332

3@ 38 3@ > support: B.P16833333333333332
272NN NN support: B.0168
»
)

<
<
<
i
<
<
<
<
! upport: B.B555
‘

ot =] =] et =g =] Dt sl
02 0 5N D =000

5
5

support: B.0BY1666666666666
*» support: B@.888
upport: H.B56H83
» support: B.B5841666
; port: B.B50583333

Time taken the IncHS3TS's pattern:
23412

< 38 > support: B.0863BBB68459657782
2 support: B.806014669926650367
< 72 » support: B.A%22738386308B685

Figura 5.14 - Do lado esquerdo a saida Esper + INncMSTS e do direito a saida INncMSTS para
comparacdo. A saida da direita inclui o incremento final ndo presente na abordagem Esper +
INCMSTS.

Novamente,

a abordagem Esper

+ IncMSTS é capaz de identificar

exatamente os mesmos padrdes e sequéncias com potencial nos incrementos lidos.

Se levado em conta que no incremento final do INCMSTS o padréo <72> foi o

anico considerado frequente, o Esper + INcCMSTS o reconheceu mesmo fazendo a

leitura de apenas de 33% do fluxo de dados.

Assim como no teste anterior, entretanto, a abordagem Esper + INncCMSTS tem

um problema mesmo ignorando incrementos. A execu¢ao do incremento teste4.txt,
apos ignorar 2 e 3, é lenta se observado o ambiente de Big Data e mineragcdo em

tempo real proposto. Cabe ao conhecedor de dominio estabelecer a aceitacdo ou
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ndo desse desempenho. Além disso, sempre se tem a medida do suporte que pode
ser aumentada para minimizar o tempo de execugdo em detrimento da quantidade

de padrdes identificados.

5.5 Resultados

A seguir serdo pontuados alguns itens importantes concluidos a partir dos

testes.

» O modulo incremental do IncMSTS se mostrou essencial por conta da
sua facilidade de agregar dados a uma base ja definida. Mesmo sendo
pensado para 0 ambiente estatico, essa caracteristica traz flexibilidade
ao IncMSTS, permitindo que, ao contrario de outras abordagens,
consiga tratar de todos os dados que chegam ao fluxo de dados. Os
incrementos deste trabalho chegavam de 3 em 3 segundos com pouco
mais de 2000 sequéncias e o médulo incremental se mostrou uma
saida conceitualmente simples e com resultado satisfatorio.

» A base de dados utilizada (paginas do site da FIFA na Copa da Franca
de 1998) néo tirou proveito da mineracdo de dados esparsos, um dos
diferenciais do IncMSTS. O fato de ndo haver padrbes que surgissem a
partir do janelamento do IncMSTS, que estivessem dentro do suporte
minimo, favoreceu a equivaléncia total nos padrdes entre INCMSTS e
Esper + InCMSTS.

» Ao mesmo tempo em que a abordagem Esper + INCMSTS favorece o
aparecimento de mais padrdes, ja que tende a elevar o suporte,
também pode ser prejudicial no caso de fluxos de dados com
tendéncias de tempo curto, pois pode acontecer dos incrementos
contendo essas tendéncias serem ignorados pelo Esper + InCMSTS, de
forma a garantir a velocidade de execugao.

» Deve-se tomar cuidado com o tempo de execucdo que Esper +
INcMSTS pode alcangar. Mesmo ao ignorar incrementos para equilibrar
velocidade e extracdo de padrbes, com 0 aumento do janelamento e,

principalmente, dos semi frequentes, o tempo de execucdo do
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algoritmo sobe de maneira agressiva, 0 que pode, em muitos casos,
inviabilizar sua execu¢cdo em ambiente de fluxo de dados.

» O fato de que em alguns casos apenas 33,3% dos dados foram
utilizados por Esper + InCMSTS e, ainda assim, sua saida esteve de
acordo com a versao estatica, comprova a hip6tese que a abordagem
Esper + INCMSTS tem espaco no ambiente de fluxo de dados.

De acordo com o que foi mostrado nesse e nos capitulos anteriores, a hipotese
de que o algoritmo INCMSTS seria capaz de realizar a mineragcdo de padrbes
sequenciais em ambiente Big Data se mostrou valida, mas com ressalvas
importantes em relacdo aos seus parametros de entrada.

Se por um lado pode-se utilizar esse algoritmo com fluxo de dados, diferente da
proposta inicial de trabalhar com dados estéticos, é verdade, também, que devem
ser observadas limitagbes importantes em relacdo ao tempo de execucdo do
algoritmo.

Uma execucao que utilize todos os diferenciais do INcMSTS e ainda valor de
suporte baixo fatalmente encontrara dificuldades no tempo de execucgdo, exceto
casos de dominios especificos.

O caso mais comum € também o que fornece a maior possibilidade de
manipulacdo. Baseado no que se recebe de entrada e qual o objetivo da saida,
pode-se fazer um INcMSTS mais ou menos preciso na formacdo dos padrdes e
dessa forma atingir a velocidade de execucao pretendida. Isso também vale para o
tamanho e tipos de janela externa do Esper, em que cada dominio pode tirar
proveito de um tipo, mesmo que, em nossos testes, janelas do Esper com menor
guantidade de dados e com incrementos constantes tenham mostrado melhor
desempenho do que grandes quantidades de dados em cada janela, com maior

tempo.

Na tabela 5.2 € mostrado um resumo da discussao anterior.
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Tabela 5.2 — Resultados das diferentes execug¢des do GSP, IncMSTS e Esper + IncMSTS.

% de Janel | Semi
Incremento increment | ament | freque Resultado
o utilizado o] ntes
GSP N&o - - - Padrbes idénticos. Tempo
INcMSTS Nao - N&o N&o semelhante
Sim
GSP - - - _ _
(testeO.txt) Padrdes idénticos. Tempo
Sim semelhante.
INcMSTS - N&o N&o
(testeO.txt)
INCMSTS Sim 100 Esper + INCMSTS capaz de
Sim . . retornar sequéncias equivalentes
Esper + Nao Nao . "
(testeO.txt, 1, 55,5 a sua versao estatica IncMSTS
INcCMSTS
3,5e7) com tempo semelhante.
INcMSTS Sim 100 Esper + INcCMSTS capaz de
Sim . . retornar sequéncias equivalentes
Esper + Sim Nao . "
(testeO.txt, 1, 55,5 a sua versao estatica IncMSTS
INCMSTS
3,5e7) com tempo semelhante.
INCMSTS Sim 100 Esper + INcCMSTS capaz de
retornar padrbées equivalentes a
- sua verséo estéatica IncMSTS.
im
Esper + N&o Sim Fica a ressalva para o tempo de
(testeO.txt, 1 33,3 . ) )
INCMSTS 2) execucgdo, que pode impedir
e
execugcdo em ambiente de fluxo
de dados.
INCMSTS Sim 100 Esper + INCMSTS capaz de
retornar padrdes equivalentes a
o sua versdo estatica IncCMSTS.
im
Esper + Sim Sim Fica a ressalva para o tempo de
(testeO.txt, 1 33,3 . ] )
INCMSTS 2) execucao, que pode impedir
e

execucdo em ambiente de fluxo

de dados.

Portanto, a abordagem Esper + INCMSTS é capaz de retornar padrdes

semelhantes ao uso original em dados estaticos. Mesmo ao utilizar em alguns

momentos apenas 33% da quantidade de dados, a abordagem Esper + INCMSTS
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conseguiu exibir a sequéncia de cliques dos usuarios do site da FIFA assim como o

INcMSTS fez lendo 100% dos dados em tempo consideravelmente superior.

5.6 Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os testes e resultados que foram
alcancados com este projeto de mestrado. A hipotese de utilizagdo do conjunto
Esper + IncMSTS em ambiente Big Data foi comprovada por meios de diversos
testes, que também mostraram a necessidade de um ajuste fino na relacdo a
configuracdo dos parametros de Esper + INCMSTS versus respostas em tempo real.
Por fim, foram mostrados os resultados e uma tabela para facilitar a interpretacéo
dos resultados por parte do leitor. No capitulo a seguir sera apresentada a conclusao
para o fechamento desta dissertagdo de mestrado.
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Capitulo 6

Conclusao

Neste capitulo estdo as conclusGes sobre este trabalho, assim como as contribuicbes e os
trabalhos futuros. Na secao 6.1 é realizada as consideracdes iniciais, na 6.2 as contribuicdes e
trabalhos futuros e na 6.3 0 encerramento da secao e da dissertacao.

6.1 Consideracdes Iniciais

O processo de descoberta de conhecimento util tem sido utilizado h& pelo
menos duas décadas e tem diversas pesquisas realizadas. Ainda assim, é possivel
repensar algumas formas de entendimento e adapta-las, na medida do possivel,

para atender as necessidades do mundo atual.

A frase dita no trabalho de Lu et al. (1995), ja falava “dados ricos, mas
conhecimento pobre”. Se ha mais de 20 anos essa frase fez sentido e motivou

diversas pesquisas, seu valor hoje tende a ser ainda maior.

Em 1995 se vivia a fase do armazenamento de dados e o desenvolvimento de
algoritmos em diversas tarefas de mineracéo de dados a fim de reconhecer padrbes
e extrair conhecimento dessa base. Porém, a caracteristica principal que marca esse
modelo € o armazenamento, a premissa de que os dados estdo la a espera de
serem analisados e, mesmo que demorem, algoritmos consigam extrair

conhecimento (til a partir desse armazém.

Pois essa premissa foi alterada em diversas areas nos ultimos anos. Em um
mundo em gque tudo é dindmico, chega a ser natural pensar que os dados a serem
analisados também sejam. Os dados estdo chegando, passando e se tornando

obsoletos e passaram-se apenas alguns segundos no mundo real.

Assim, diversas novas abordagens, assim como ha 20 anos, vem discutindo
como extrair conhecimento Gtil e aplicar a mineragdo de dados em tempo real, em

fluxo de dados, em ambiente Big Data.



87

Uma ideia realizada com sucesso foi a adaptacdo de um algoritmo de
mineragao de regras de associagdo, desenvolvido para minerar bases de dados
estaticas, para o ambiente de fluxo de dados. Esse trabalho conseguiu extrair
padrées de dados que chegavam através de fluxo, em alta velocidade, com tempo
de resposta ao que se espera de uma aplicacdo de tempo real. Portanto, essa é
uma abordagem promissora e que pode ser também adaptada para outros tipos de

algoritmos.

6.2 Contribuicdes e Trabalhos Futuros

A principal contribuicdo € a conclusao de que a abordagem Esper + INCMSTS
pode ser utilizada em ambiente Big Data, o que confirma a hipotese levantada no
inicio do trabalho, ou seja, a hipétese de que € possivel unir Esper + INnCMSTS e
responder de forma satisfatoria aos desafios da mineracdo de dados em ambiente

Big Data.

Os problemas levantados no inicio deste trabalho e que fizeram parte da

motivacdo agora podem ser respondidos:

e Por gue sao necessarias novas abordagens para a analise de fluxo de dados
com requisitos do Big Data?
o Porque as abordagens tradicionais ndo atendem aos V’s que
caracterizam o Big Data.
e Os algoritmos classicos de mineracdo de dados podem ser Uteis com a
guantidade e velocidade de dados presentes nos fluxos de dados?
o Sao uteis, como foi comprovado, mas necessitam do apoio de novas
ferramentas, como as ferramentas CEP.
e Como os algoritmos classicos de mineracdo de dados podem ser Gteis com
a quantidade e velocidade de dados presentes nos fluxos de dados?
o Ao realizar a mineracao de dados em janelas de dados vindas do fluxo.
e E possivel unir um algoritmo de minerag&do de padrées sequenciais com um

mecanismo de manipulacéo de fluxo de dados?
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o Sim, é possivel. O mecanismo Esper e o algoritmo IncMSTS foram
unidos para formar a abordagem Esper + INcCMSTS de mineragcdo em
fluxo de dados.

e E possivel conseguir desempenho satisfatorio com essa unido?

o E possivel, pois a abordagem Esper + IncMSTS mostrou ndo ser
necessario ler todos os dados para encontrar as tendéncias
encontradas quando se |é todos os dados e respeita, assim, o tempo
de criacdo dos incrementos de dados e nédo utiliza dados obsoletos.

e A nova abordagem proposta neste trabalho é relevante para o estado da arte
dos assuntos discutidos?

o A abordagem Esper + InNcMSTS é relevante pois abre um leque de

opcOes a serem pesquisadas e permite diversos trabalhos futuros.

Além disso, os testes mostraram a grande gama de opc¢des oferecidas por
essa abordagem, tanto do lado do Esper, que foi explorado apenas em relacdo ao
janelamento, como do lado do INncMSTS, com seus parametros de suporte,

janelamento para minerar dados com ruidos e adi¢do de itens semi frequentes.

Os testes mostraram, por exemplo, o grande impacto causado pelo aumento
dos itens semi frequentes na execuc¢do do INCMSTS. Porém, isso foi 0 que permitiu
gue a abordagem encontrasse padrées mesmo com 0 suporte um pouco mais alto,
ou seja, sado padrdes importantes que, com a mineracdo comum sem inclusao dos

semi frequentes, ndo seriam encontrados.

Portanto, cabe ao usuéario encontrar a melhor sintonia para seus dados e sua

abordagem.

Como trabalho futuro, este projeto pode ser uma motivacdo a se explorar
mais a fundo as possibilidades e resultados que o Esper pode trazer no tratamento
dos dados, ou seja, quais alternativas existem ao se pensar sobre o pré-

processamento no Esper antes da geracédo das janelas.

Por exemplo, o trabalho de (Choi et al., 2014) tem potencial para se associar
ao IncMSTS, principalmente ao reduzir o tempo de processamento por meio dos

pesos dinamicos, reduzindo os padrdes a serem identificados.
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Ainda, outros algoritmos podem ser adaptados ao Esper para se buscar uma
mineragdo de dados distinta, os algoritmos SPADE, SPAM, LAPIN, CM_SPADE e
CM_SPAM, que séo alguns dos melhores dentre os que realizam a mineracdo de
padrées sequenciais, sdo bons candidatos a compor uma abordagem junto com o

Esper.

Até mesmo outras bases de dados especificas podem tirar proveito das
caracteristicas do IncMSTS, que séo, relembrando, a extracdo de padrdes esparsos
por meio de janelamento (janelamento interno do IncMSTS, n&o confundir com o
janelamento do Esper) e a inclusédo de itens semi frequentes na busca pelos

padrdes.

6.3 Consideracdes Finais

Neste capitulo final foram relembrados os conceitos que levaram a se levantar
a hipotese para se realizar este trabalho. A evolugdo dos dados, o ambiente Big
Data dos dias de hoje foram a motivacdo desta pesquisa. Apos foram citadas as
contribuicbes alcancadas com este trabalho e os trabalhos futuros que podem

enriquecer o que foi pesquisado até aqui.
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