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Resumo

de Amorim, Franklin Anderson; Casanova, Marco Antonio. Minera¢ao de
Itens Frequentes em Sequéncias de Dados: Uma Implementacio
Eficiente Usando Vetores de Bits. Rio de Janeiro, 2015. 48p. Dissertagdo
de Mestrado - Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

A mineracdo de conjuntos de itens frequentes em sequéncias de dados
possui diversas aplicagdes praticas como, por exemplo, analise de comportamento
de usuarios, teste de software e pesquisa de mercado. Contudo, a grande
quantidade de dados gerada pode representar um obstaculo para o processamento
dos mesmos em tempo real e, consequentemente, na sua analise e tomada de
decisdo. Sendo assim, melhorias na eficiéncia dos algoritmos usados para estes
fins podem trazer grandes beneficios para os sistemas que deles dependem. Esta
dissertagdo apresenta o algoritmo MFI-TransSW+, uma versdo otimizada do
algoritmo MFI-TransSW, que utiliza vetores de bits para processar sequéncias de
dados em tempo real. Além disso, a dissertacdo descreve a implementacdo de um
sistema de recomendacdo de matérias jornalisticas, chamado ClickRec, baseado
no MFI-TransSW+, para demonstrar o uso da nova versao do algoritmo. Por
ultimo, a dissertagdo descreve experimentos com dados reais e apresenta
resultados da comparagdo de performance dos dois algoritmos e dos acertos do

sistema de recomendacdes ClickRec.

Palavras-chave

Sequéncias de Dados; Conjuntos de Itens Frequentes; Mineracao de Dados.
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Abstract

de Amorim, Franklin Anderson. Casanova, Marco Antonio. (Advisor).
Mining Frequent Itemsets in Data Streams: An Efficient
Implementation using Bit Vectors. Rio de Janeiro, 2015. 48p. MSc.
Dissertation - Departamento de Informatica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

The mining of frequent itemsets in data streams has several practical
applications, such as user behavior analysis, software testing and market research.
Nevertheless, the massive amount of data generated may pose an obstacle to
processing then in real time and, consequently, in their analysis and decision
making. Thus, improvements in the efficiency of the algorithms used for these
purposes may bring great benefits for systems that depend on them. This thesis
presents the MFI-TransSW+ algorithm, an optimized version of MFI-TransSW
algorithm, which uses bit vectors to process data streams in real time. In addition,
this thesis describes the implementation of a news articles recommendation
system, called ClickRec, based on the MFI-TransSW+, to demonstrate the use of
the new version of the algorithm. Finally, the thesis describes experiments with
real data and presents results of performance and a comparison between the two
algorithms in terms of performance and the hit rate of the ClickRec
recommendation system.

Keywords

Datastream; Frequent Itemsets; Data Mining.
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1
Introducao

1.1
Motivacao
Diversas revolugoes tecnologicas, sociais e comportamentais tém levado a um
aumento sem precedentes da quantidade de informacoes geradas a cada dia,
trazendo novas oportunidades e desafios. Para conseguir processar estes gran-
des volumes de dados de forma eficiente, individuos e organizagoes dependem
de algoritmos de mineracao de dados (data mining). Estes algoritmos normal-
mente trabalham sobre grandes bancos de dados estaticos. Entretanto, existe
um caso onde os algoritmos tradicionais de mineracao normalmente nao sao
adequados: sequéncias de dados (datastreams). Estes fluxos continuos de in-
formacao, que chegam em alta velocidade e em grande volume, possuem um
valor significativo, que esta diretamente associado a capacidade de processar os
dados a medida que eles chegam, de preferéncia em tempo real. Por exemplo,
sistemas de corretoras de acoes da bolsa de valores precisam detectar padroes e
emitir ordens de compra e venda em fragoes de segundos, roteadores de trafego
da Internet precisam analisar milhares de pacotes por segundo para detectar e
bloquear possiveis ataques maliciosos. Em qualquer um desses casos a demora
em processar os dados e tomar uma agao pode gerar grandes danos as orga-
nizacoes. Para estes casos novos algoritmos foram desenvolvidos, focando es-
pecificamente o problema de minerar sequéncias de dados [Gaber et al. 2005].
Dentre as diversas técnicas de mineracao de dados uma das mais fa-
mosas e usadas é conhecida como descoberta de conjuntos de itens frequentes
(finding frequent itemsets) [Agrawal et al. 1993]. Dada uma massa de dados de
transacoes, seu objetivo é identificar conjuntos de itens que aparecem repetidas
vezes em um grande ntimero de transagoes. Ja existem diversos algoritmos efici-
entes para descobrir conjuntos de itens frequentes em grandes bancos de dados
tradicionais [Goethals et al. 2004]. Entretanto, ainda h& muita pesquisa para
desenvolver e otimizar algoritmos para descobrir conjuntos de itens frequentes
em sequéncias de dados [Cheng et al. 2008]. Diferentemente da mineracao de

grandes bancos de dados tradicionais, a mineragao de sequéncias de dados apre-
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Capitulo 1. Introducdo 12

senta novos desafios, como a impossibilidade de ler os dados mais de uma vez,
o grande volume e velocidade com que os dados chegam, a imprevisibilidade

quanto a sua evolucao e sua natureza virtualmente ilimitada.

1.2
Objetivos

O objetivo desta dissertacao é aperfeicoar a técnica de minerar conjuntos de
itens frequentes em sequéncias de dados em tempo real ou, mais especifica-
mente, o processamento de sequéncias de cliques em janelas deslizantes com
baixo consumo de memoria e laténcia. MFI-TransSW [Li et al. 2009] é um al-
goritmo promissor pois usa vetores de bits para descobrir conjuntos de itens
frequentes em uma sequéncia de dados, o que o torna eficiente do ponto de vista
de processamento e no consumo de memoria. Entretanto a falta de uma etapa
mais eficiente de deslizamento de janela e o nao processamento de sequéncias de
cliques abre espago para melhorias. Assim, nesta dissertacao apresentaremos
o MFI-TransSW+, uma versao otimizada de MFI-TransSW, para processar
sequéncias de cliques (clickstreams) em tempo real.

Além disso, descreveremos a implementacao do ClickRec, um sistema de
recomendacoes de itens que utiliza o MFI-TransSW+-. Este sistema processa
sequéncias de transagoes consumidas por usudrios para gerar recomendacoes.
O sistema foi desenvolvido com foco em portais de noticias e recomendacao de
matérias jornalisticas. Porém, sua abordagem permite que ele seja usado com
qualquer aplicacao que receba sequéncias de transacoes em alta velocidade,
como Web sites de comércio eletronico ou de transmissao de videos.

Sabemos que um dos principais desafios dos portais de noticias na
Web encontra-se na apresentacao de contetidos relevantes aos usuarios com
o intuito de aumentar o tempo de permanéncia e navegacao dos mesmos
em seus Web sites. Por outro lado, dada a grande quantidade de noticias
geradas diariamente, é cada vez mais dificil apresentar conteidos relevantes
aos usuarios. Assim, um sistema automatico de recomendacao de noticias pode
ser de grande auxilio para os portais de noticias. A ideia béasica é que, ao
terminar de ler um artigo, o usuario seja apresentado a um pequeno conjunto
de outros artigos que possam lhe interessar. Diversas técnicas podem ser usadas
para gerar estas recomendagoes, como agrupamento (clustering), arvores de
decis@o (decision trees) e similaridade de cosseno (cosine similarity). Nessa
proposta, focaremos em uma técnica conhecida como filtragem colaborativa.
Esta técnica, que baseia-se na recomendacao de itens para usuarios com
preferéncias semelhantes, funciona muito bem com mineracao de conjuntos

frequentes de itens e sera descrita em mais detalhes no Capitulo 2.
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Resumindo, esta dissertacao tem como principais objetivos:

— Apresentar o algoritmo MFI-TransSW+, uma versao otimizada do algo-
ritmo de descoberta de conjuntos de itens frequentes em sequéncias de
dados MFI-TransSW.

— Apresentar um sistema de recomendagao baseado no MFI-TransSW+

chamado ClickRec.

1.3

Organizacao

Além do capitulo introdutorio que apresenta a motivacao, objetivos e contri-
buicoes esperadas como resultado deste trabalho, o restante desta dissertacao

estd organizado da seguinte forma:

— Capitulo 2: Define conceitos basicos de mineracao de dados, sequéncia
de dados e conjuntos de itens frequentes utilizados ao longo desta

dissertacao.

— Capitulo 3: Revisa trabalhos relacionados bem como descreve o estado
da arte para a mineracao de conjuntos de itens frequentes em sequéncias
de dados.

— Capitulo 4: Apresenta o algoritmo de mineracao de conjuntos de itens

frequentes em sequéncias de dados MFI-TransSW+.

— Capitulo 5: Introduz o sistema ClickRec, que utiliza técnicas de mi-
neracao de sequeéncias de dados associadas a técnicas de filtragem co-
laborativa e similaridade entre documentos para gerar recomendacoes de

itens a partir de sequéncias de cliques.

— Capitulo 6: Descreve experimentos realizados com dados reais
(sequéncias de cliques extraidos de um portal de noticias) e os re-
sultados obtidos.

— Capitulo 7: Apresenta as conclusoes seguidas de uma discussao dos

resultados e trabalhos futuros.
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2
Conceitos Basicos

2.1
Mineracao de Dados

Mineracao de dados pode ser definida como o processo de descoberta de mo-
delos em conjuntos de dados [Leskovec et al. 2014]. Este termo é normalmente
usado para se referir ao processamento de grandes volumes de dados em busca
de padroes, tais como regras de associacao e séries temporais, que podem ser
luteis em outros processos.

Nos ultimos anos técnicas de mineracao de dados tém sido amplamente
adotadas e aplicadas a problemas na industria, na academia e no governo
gerando um impacto significativo em nossa sociedade. A percepgao crescente
de que a mineracao de dados pode agregar valor real levou a demanda cada
vez mais intensa por técnicas mais eficientes e eficazes.

Exemplos de uso de mineracao de dados incluem deteccao de fraude,
processamento de anuncios em paginas da Web, processamento de imagens
médicas, analise de DNA para deteccao de doencas genéticas, analise de
padroes de compra de consumidores em redes de varejo, analise de crédito

de novos clientes de bancos, etc.

2.2
Sequéncias de Dados

Uma variada gama de aplicagoes geram grandes volumes de dados em tempo
real. Isto cria um novo desafio para os sistemas que buscam obter informacoes
a partir destas fontes de dados. Sequéncias de dados (datastreams) sao fluxos
continuos de dados, sem fim e normalmente em alta velocidade, que podem
mudar sua distribui¢ao com o passar do tempo [Babcock et al. 2002].

Alguns exemplos de sequéncias de dados sao dados provenientes de
sensores, sequéncias de transagoes online em lojas de varejo, logs de registros
de servidores, sequéncias de cliques de Web sites, trafego de redes, cotacao de
bolsa de valores, entre outros.

Devido ao volume e velocidade com que os dados chegam, o processa-

mento de cada item acaba sendo realizado de forma limitada, ou seja, o pro-
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cessamento ¢é realizado uma tUnica vez ja que armazenar toda a sequéncia em
memoéria ou disco pode ser bastante custoso e ineficiente. A maioria dos algo-
ritmos disponiveis para tratamento de sequéncias de dados gera resumos dos
dados, descartando elementos desnecessarios e calculando dados aproximados
a partir de amostras da sequéncia de dados. Por exemplo, pode-se estimar o
nimero de elementos distintos que apareceram na sequéncia de dados usando
amostras dos dados, o que consome muito menos memoria do que seria ne-
cessario se armazenassemos uma lista com todos os itens distintos existentes.

Entre os varios formatos de sequéncia de dados existentes, nesta dis-
sertacao focamos na sequéncia de transacgoes, que consiste de uma sequéncia
continua e ilimitada de transacoes. Uma amostra que engloba um conjunto
continuo de transagoes da sequéncia de dados é chamado de janela (window).
Podemos categorizar estas janelas em janelas baseadas em tempo (time-based
window) e janelas baseadas em contagem (count-based window). Paralelo a
isso, podemos classificar ainda as janelas em janelas fizas (landmark window)
e deslizantes (sliding window).

Janelas baseadas em tempo: W ¢é considerada uma janela baseada em
tempo se W consiste de uma sequéncia de unidades de tempo de comprimento
fixo, onde um numero variavel de transacoes pode chegar dentro de cada
unidade de tempo.

Janelas baseadas em contagem: W é uma janela baseada em contagem
se W é composto por uma sequéncia de lotes, em que cada lote é constituido
por um numero igual de transacoes.

Janelas fizas e deslizantes: W é uma janela fixa, se W = {1, T, ..., T},}.
Por outro lado, W é uma janela deslizante, se W = {T},_,,+1, ..., T, }, onde cada
T; é uma unidade de tempo ou de um lote. 77 e T}, sao as unidades de tempo
(ou lote) mais antiga e atual respectivamente, e w é o numero de unidades de

tempo (ou lotes) da janela deslizante.

2.3
Conjuntos de Itens Frequentes

Conforme visto em [Leskovec et al. 2014], para entender o conceito de con-
juntos de itens frequentes devemos primeiro examinar o modelo de “cesta de
produtos” (market-basket). Uma cesta de produtos é uma rela¢ao muitos-para-
muitos entre dois tipos de objetos: cestas e itens. Cada cesta contém um con-
junto, normalmente pequeno, de itens. J& o ntimero de cestas, que também
podem ser chamadas de transagoes, pode ser muito grande a ponto de nao po-
der ser processado em memoria principal. Note que este é exatamente o modelo

empregado em um mercado, onde clientes selecionam produtos e os colocam
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em uma cesta para depois levar a cesta ao caixa e pagar pela compra.

Espera-se que pessoas com preferéncias similares comprem os mesmos
conjuntos de produtos. Assim, se um conjunto de itens (itemset) aparece
em muitas cestas ele é considerado um conjunto de itens frequente (frequent
itemset).

De acordo com Agrawal et al. [Agrawal et al. 1993], a mineragao de
conjuntos de itens frequentes diz respeito a identificagao de conjuntos de itens
que aparecem juntos em um grande nimero de transacoes. Grandes redes de
supermercados foram as primeiras a utilizarem esta técnica para identificar
produtos que costumam ser comprados juntos com o objetivo de desenvolver
promocoes e agoes de marketing.

O problema da mineracao de conjuntos de itens frequentes em uma
sequéncia de dados pode ser definido da seguinte forma. Seja I =
{x1,29,...,2,} um conjunto de itens e X C [ um subconjunto de itens.
Um fluxo de dados transacional é uma sequéncia de transagoes recebidas,
D = (T\,Ts,...,Ty), onde uma transagao 7; é um conjunto de itens e N é
o numero total de transagoes em D. O nimero de transagoes que contém X
em D é chamado o suporte de X, denotado como sup(X). Um conjunto de
itens X é frequente se e somente se sup(X) > N - s, em que s é um limite,
definido pelo usudrio, chamado suporte minimo tal que s € [0, 1].

O desafio da mineracao de conjuntos de itens frequentes em sequéncias
de dados estd ligado a natureza da explosao combinatéria do nimero de
conjuntos de itens e ao espaco de memoria maximo necessario para mineragao
dos conjuntos. Dado um dominio de [ itens distintos, o nimero de conjuntos
de itens possiveis ¢é igual a 2/ — 1. Conforme o comprimento da sequéncias de
dados se aproxima de um ntimero muito grande a possibilidade de um conjunto
de itens ser frequente torna-se maior e mais dificil de controlar com memoria

limitada.

2.4
Filtragem Colaborativa

Sistemas de recomendacao automatizam, total ou parcialmente, a tarefa de
apresentar conteido relevante ou interessante para os usudrios. Sao ampla-
mente utilizados em varias plataformas online, incluindo Web sites de comércio
eletronico, redes sociais e portais de noticias, trazendo comprovada vantagem
competitiva as empresas.

Podemos creditar o desenvolvimento dos sistemas de recomendacao ao
crescimento vertiginoso da Web e ao surgimento dos Web sites de comércio

eletronico (e-commerce). Esta tecnologia comegou a ser estudada de forma
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mais aprofundada nos anos 90 [Adomavicius et al. 2005].

De modo geral, o problema de recomendacao pode ser descrito como o
problema de prever as notas ou graus que um usudario atribuiria aos itens que
ainda nao qualificou.

Formalmente, seja C' o conjunto de todos os usudrios e S o conjunto de
todos os itens que podem ser recomendados. v é uma funcao utilitaria que
mede a utilidade de um item s para um usuario ¢, ou seja, u : C' X S — R,
onde R é um conjunto ordenado de itens. Entao, para cada ¢ € C', queremos
escolher o item s € S que maximize a utilidade para o usuario. Formalmente

temos, para cada ¢ € ("

s = max u(e, s)

Uma das mais conhecidas e bem sucedidas técnicas de recomendacao
é a filtragem colaborativa (collaborative filtering)[Resnick et al. 1994]. Esta
técnica é baseada na suposicao de que pessoas que concordaram no passado
provavelmente irao concordar no futuro. Por exemplo, se o usuario A e o usuario
B qualificaram de forma semelhante um conjunto de itens, é possivel sugerir
itens ao usuario A baseado nos itens que ele nao qualificou mas que receberam

boas qualificacoes do usuario B.

2.5
TF-IDF

De forma simplificada, o processo de consulta e recuperacao de documentos a
partir de palavras-chave se resume em analisar todos os documentos disponiveis
e calcular o nimero de vezes que as palavras-chave da consulta aparecem
nestes documentos. Os documentos que possuem maior pontuacao devem ser a
resposta a consulta do usudario. Digamos, por exemplo, que temos uma colecao
de documentos sobre filmes e queremos achar os documentos que tratam
do filme “Birdman”. Neste caso, contamos o nimero de vezes que o termo
“Birdman” aparece em cada um dos documentos da colecao. Aqueles que tem
o maior nimero de ocorréncias devem ser a resposta procurada. Entretanto,
se buscarmos pelo filme “O Fabuloso Destino de Amélie Poulain”, podemos
encontrar documentos que tém varias ocorréncias dos termos “O”, “Fabuloso”,
“Destino” e “de” e dar uma pontuacao alta para estes documentos, mesmo
que nenhum deles possua os termos “Amélie” e “Poulain”. Uma das formas
de resolver este problema € usar a técnica TF-IDF, que consiste em dar maior
peso as palavras mais raras, ou seja, que aparecem em menos documentos
[Ramos et al. 2004]. TF-IDF determina a frequéncia relativa dos termos em

um documento, comparada com a proporcao inversa destes termos em todos os
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documentos da colecao. Assim, termos que aparecem em todos os documentos
recebem menor peso, e 0s que aparecem em poucos documentos recebem maior
peso.

Formalmente, seja D uma colegdo de documentos (corpus), w um termo

e d € D um documento. Podemos calcular TF-IDF da seguinte forma:

D
fw,D

O fuw.a ¢ o nimero de vezes que o termo w aparece em d, |D| é o tamanho

Wq = fw,d -log

do corpus, e f, p é o numero de documentos em que w aparece. Assim, se
o termo aparece muitas vezes nesse documento, mas poucas vezes nos outros
documentos do corpus, teremos um wy com valor alto, enquanto que se o termo
aparece muitas vezes neste documento mas também aparece em muitos outros

documentos do corpus, teremos um wy com valor baixo.
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3
Trabalhos Relacionados

Os algoritmos de mineracao de conjuntos de itens frequentes em sequéncia
de dados podem ser classificados em duas categorias [Cheng et al. 2008]: os
que usam janelas fixas e os que usam janelas deslizantes. Além disso, eles sao
classificados de acordo com os resultados que produzem: alguns sao exatos
e outros aproximados. Entre os aproximados podemos ainda classificar os
algoritmos em falsos-positivos e falsos-negativos.

Agrawal et al. [Agrawal et al. 1994] propuseram o algoritmo A-Priori,
uma das mais importantes contribuicoes para o problema de encontrar con-
juntos de itens frequentes. O algoritmo é baseado na observagao de que se um
conjunto de itens ¢ é frequente, entao todos os subconjuntos de ¢ também sao
frequentes.

Manku e Motwani [Manku & Motwani 2002] desenvolveram dois algorit-
mos de uma passada, Sticky-Sampling e Lossy Counting, para minerar con-
juntos de itens frequentes em janelas fixas. Além disso, desenvolveram um
método composto de trés modulos chamado BTS (Buffer-Trie-SetGen) para a
mineracao de conjuntos de itens frequentes sobre sequéncias de dados. Ambos
os algoritmos usam pouca memoéria, mas geram resultados aproximados, com
falsos-positivos.

Li et al. [Li et al. 2004] propuseram o algoritmo de uma passada DSM-
FI e Li et al. [Li et al. 2005] definiram o algoritmo DSM-MFI, para extrair o
conjunto de todos os conjuntos de itens frequentes (FI) e os conjuntos de itens
frequentes méximo (MFI) ao longo de toda a histéria de uma sequéncia de
dados. Estes algoritmos utilizam uma estrutura de dados baseada em arvores
de prefixo (prefiz-trees) para armazenar os itens, seus respectivos valores de
apoio, ids de janelas e links apontando para outros nés.

Yu et al. [Yu et al. 2006] propuseram algoritmos falso-positivo e falso-
negativo baseados em Chernoff Bound [Chernoff 1952] para a mineracao de
conjuntos de itens frequentes em sequéncia de dados de alta velocidade. Os
algoritmos usam um parametro de erro em tempo de execucao para eliminar
conjuntos de itens e usam um parametro de confiabilidade para controlar a

memoria.
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Lee et al. [Lee et al. 2005] propuseram um algoritmo para filtragem de
janelas deslizantes (SWF) para mineracao incremental de conjuntos de itens
frequentes dentro de uma janela deslizante. Chang et al. [Chang et al. 2004]
propuseram um algoritmo baseado em BTS, chamado SWFI-stream, para
encontrar conjuntos de itens frequentes dentro de uma janela deslizante sensivel
a transagao. Chi et al. [Chi et al. 2006] propuseram o primeiro algoritmo para
sequéncias de dados, chamado Moment, para extrair os conjuntos de itens
frequentes fechados (closed frequent itemsets) dentro de uma janela deslizante
sensivel a transacdo. Li et al. [Li et al. 2009] desenvolveram o algoritmo MFI-
TransSW, para minerar conjuntos de itens frequentes em janelas deslizante
sobre sequéncias de dados usando vetores de bits e operagoes binarias.

O algoritmo MFI-TransSW+ proposto nesta dissertacao processa
sequencias de cliques usando janelas deslizantes. Ao armazenar as transagoes
em vetores de bits ele ocupa muito menos memoria que outros algoritmos si-
milares. Além disso, ele usa uma versao do algoritmo A-Priori sobre os vetores
de bits para encontrar todos os conjuntos de itens frequentes sem apresentar
resultados falsos-positivos ou falsos-negativos. Por tltimo, seu grande diferen-
cial é usar uma atualizacao circular dos vetores de bits ao fazer o deslizamento
da janela, o que resulta em um ganho expressivo de desempenho, conforme

veremos no capitulo 6.
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4
MFI-TransSW e sua Otimizacao

Neste capitulo descreveremos o algoritmo MFI-TransSW e as otimizacoes

implementadas para seu uso no sistema ClickRec.

4.1
MFI-TransSW

MFI-TransSW ¢ um algoritmo de mineracao de conjuntos de itens frequentes
em sequéncias de dados. O algoritmo 1é os dados apenas uma vez (single pass
mining) e usa uma estrutura de vetores de bits para processar uma janela
deslizante e extrair todos os conjuntos de itens frequentes, sem falsos-positivos
ou falsos-negativos.

Cada item X presente na janela é representado por uma sequéncia de bits,
ou vetor binério, chamado Bit(.X), onde cada posigao da sequéncia representa
uma transacao na janela e um bit 1 indica que o item esta presente naquela
transacao. Por exemplo, se uma janela de tamanho W = 3 for composta das
transagoes 11 = (ab), To = (b) e T3 = (abc), os vetores bindrios correspondentes
aos itens da janela W seriam: Bit(a)=101, Bit(b)=111 e Bit(c)=001.

O algoritmo é composto de trés etapas, descritas a seguir: (1)inicializa¢ao
da janela; (2)deslizamento da janela; e (3)gera¢ao dos conjuntos de itens

frequentes.

4.1.1
Inicializacao da Janela

Ao iniciar, cada transacao da sequéncia de dados é lida, uma a uma, na
ordem em que chegam. A primeira etapa, inicializacio da janela, conforme
processa as transagoes, verifica se ja existe um vetor de bits para cada novo
item processado. Caso nao exista, um novo vetor de bit é criado. O vetor tem
um numero de bits igual ao nimero de transacoes da janela, todos com valor
0, com excegao do bit correspondente a transacao que contém o item, que tem
valor 1. Caso o vetor ja exista, o bit na posicao correspondente a transagao
sendo processada ¢é atualizado para 1. Podemos ver um exemplo nas tabelas

4.1 e 4.2. Quando o nimero de transagoes processadas nesta etapa ¢é igual ao
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tamanho da janela dizemos que a janela estda preenchida e podemos comecar

a segunda etapa.

Janela | Tempo | Transacgao
T abe
T2 Cc
Wi T; ac
Ty acd

Tabela 4.1: Primeiras transagoes.

Vetor | Bits
bit(a) | 1011
bit(b) | 1000
bit(c) | 1111
bit(d) | 0001

Tabela 4.2: Vetores de bits: posicao inicial.

4.1.2
Deslizamento da Janela

Assim que a janela é preenchida, iniciamos a segunda etapa, deslizamento da
janela. A cada nova transacao lida é adicionado um bit no final de cada vetor
de bits. O valor do bit é 1, se o item daquele vetor estiver contido na transacao,
e 0, em caso contrario. Caso nao exista um vetor de bits para algum item da
transacao, um novo vetor é criado seguindo as mesmas regras da etapa 1.

No exemplo da tabela 4.3, a nova transacao 75 contém os itens a e b,
de modo que na tabela 4.4 os vetores bit(a) e bit(b) recebem um novo bit 1

enquanto os outros vetores recebem o bit 0.

Janela | Tempo | Transacgao
T2 Cc
15 ac
W2 Ty acd
T5 ab

Tabela 4.3: Nova transacao.

Em seguida ¢ executada uma operacao de deslocamento de bits para a
esquerda (bitwise left shift) eliminando o primeiro bit de cada vetor, como
podemos ver na tabela 4.5. Neste momento, ¢é feita uma operagao de limpeza:
contar o numero de bits 1 em cada vetor de bits e eliminar os vetores que

contiverem 0 bits 1.
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Vetor | Bits

bit(a) | 10111
bit(b) | 10001
bit(c) | 11110
bit(d) | 00010

Tabela 4.4: Vetores de bits: apds nova transacao.

Vetor | Bits
bit(a) | 0111
bit(b) | 0001
bit(c) | 1110
bit(d) | 0010

Tabela 4.5: Vetores de bits: apds deslocamento.

Este processo de adicionar e deslocar continua indefinidamente até que
nao haja mais transagoes na sequéncia de dados ou que o processamento seja

interrompido.

4.1.3
Geracao dos Conjuntos de Itens Frequentes

A terceira etapa, geracao dos conjuntos de itens frequentes, pode ser executada
a qualquer momento, por solicitacao do usudario ou sempre que for necessario
gerar os conjuntos de itens frequentes. Esta etapa é uma adaptagao do
algoritmo A-Priori [Agrawal et al. 1994] usando vetores de bits.

Ao ser acionada, o primeiro passo é calcular o suporte dos itens a partir
da contagem dos bits 1 de todos os vetores de bits. Os itens que tém suporte
maior ou igual ao suporte minimo sao selecionados como conjuntos de itens
frequentes de tamanho 1 (F'I;). Em seguida é gerada uma lista de candidatos
de tamanho 2 (CI,) a partir da combinacao dos itens de F'I;. Para verificar se
os candidatos de C'Iy sao frequentes, combinamos os vetores de bits dos itens
de cada candidato usando uma operacao bitwise AND, gerando um novo vetor
binario, e contamos os bits 1 destes vetores. Aqueles que tém suporte maior ou
igual ao suporte minimo sao selecionados como conjuntos de itens frequentes
de tamanho 2 (F'I3). O processo continua de forma semelhante para gerar o
Cl3 e FI3, e assim por diante, até que nao existam mais conjuntos de itens
frequentes.

Na tabela 4.6 temos um exemplo. Se considerarmos, por exemplo, um
suporte minimo s = 0,5 e uma janela de tamanho w = 4 todo item que
aparecer em pelo menos (4 x 0,5 = 2) transagoes é frequente.

Assim, no nosso exemplo, apenas os itens a e ¢ sao frequentes. Para

identificar se o conjunto ac também é frequente, precisamos apenas gerar um
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Vetor | Bits | Qtd bits 1
bit(a) | 0111 3
bit(b) | 0001 1
bit(c) | 1110 3
bit(d) | 0010 1

Tabela 4.6: Vetores de bits: novo exemplo.

novo vetor de bits bit(ac) usando a operacdo AND, conforme tabela 4.7.

Vetor | Bits | Qtd bits 1
bit(a) | 0111 3
bit(c) | 1110 3
bit(ac) | 0110 2

Tabela 4.7: Vetores de bits: executando operacao AND.

Umas das vantagens dessa abordagem ¢ o baixo consumo de memodria.
Como cada item consome um ntumero de bits igual ao tamanho da janela, o
consumo total de memoria em bytes é ((i X w)/8), onde i=ntmero de itens
na janela e w=numero de transacoes na janela. Assim, para uma janela de
tamanho 100K transagoes e com 1K itens distintos, MFI-TransSW utiliza

pouco menos de 12MB de memoria.

4.2
Otimizacao de MFI-TransSW para Sequéncias de Cliques

Neste capitulo descreveremos as alteragoes feitas ao algoritmo MFI-TransSW
original gerando uma versao otimizada, chamada MFI-TransSW+. Esta versao

opera sobre sequéncias de cliques.

4.2.1
Processamento de Sequéncias de Cliques

Um sequéncia de cliques, ou clickstream, é um registro dos cliques de usuarios
recebidos nas vérias paginas de um Web site. Os dados das sequéncias de
cliques fornecem informacoes sobre a sequéncia de paginas ou o caminho
percorrido pelo usudrio ao navegar no site [Montgomery et al. 2004].

Uma sequéncia de cliques é um tipo de sequéncia de dados, onde os
registros sao normalmente no formato Timestamp, Usudrio, Pdgina e acao,
conforme tabela 4.8.

Timestamp indica a hora que o clique foi executado, Usudrio é o
identificador do usudrio que executou o clique, Pdgina é a identificacao da
pagina acessada pelo clique, e A¢ao é a acao executada pelo usuério (exemplo:

acessar, curtir, votar, etc). Como trataremos apenas de sequéncias de cliques
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Timestamp | Usudrio | Pdgina | Acao
tsq 1701 91001 1
tso 2000 91001 1
ts3 0514 91003 1
tsy 1701 91002 1
tss 1864 91003 1

Tabela 4.8: Exemplo de sequéncia de cliques.

com apenas uma agao (acessar a pagina) omitiremos este campo nos proximos
exemplos.

O algoritmo MFI-TransSW original foi projetado para processar um
sequencia de transagoes, onde cada transacao é um conjunto finito e bem
conhecido de itens. Entretanto, em um sequéncia de cliques, cada item é um
clique em um link (ou um pageview). Nunca sabemos quando uma transagao
estd completa, uma vez que cada registro representa apenas um item acessado
por um usudario naquele momento, e nao sabemos se ele ja terminou sua sessao
ou se estda apenas comegando. Assim, no exemplo da tabela 4.8, apds receber o
quinto registro, sabemos apenas que o usuario 1701 acessou as paginas 91001
e 91002.

Para processar um sequéncia de cliques precisaremos fazer uma alteragao
no MFI-TransSW para manter um registro dos identificadores dos usuarios
(uid) que pertencem a janela atual. Este registro serd na forma de uma Lista
Ordenada de Uid’s (LOU). Assim, cada usuario é considerado uma transagao,
e sua posicao na lista LOU indica sua posicao no vetor de bits. Um usudario
que nao existe na lista LOU é acrescentado no fim da lista. O tratamento em
seguida é quase 0 mesmo que executamos ao recebermos uma nova transagao,
adicionando bits aos vetores de bits ou criando o vetor caso ele nao exista e,
caso a janela esteja preenchida, executando um bitwise left shift. A diferenca é
que ao fazer o left shift nos vetores de bits precisamos também executar um left
shift na lista LOU, eliminando o primeiro uid. Porém, se o usuério ja existe na
lista LOU usamos sua posi¢ao na lista para atualizar o vetor de bits da pdgina
acessada para bit 1.

Na tabela 4.9 temos uma amostra de uma sequéncia de cliques e na figura

4.1 e tabela 4.10 a lista LOU e os vetores de bits resultantes, respectivamente.

0 1 2 3

001 002 003 004

Figura 4.1: Lista Ordenada de Usuarios (LOU): sequéncia de cliques.
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Timestamp | Usuario | Pagina
tSl 001 A
sy 002 B
ts3 003 A
t84 004 C
tss 002 A

Tabela 4.9: Outro exemplo de sequéncia de cliques.

Vetor | Bits
bit(A) | 1110
bit(B) | 0100
bit(C') | 0001

Tabela 4.10: Vetores de bits: representando uma sequéncia de cliques.

Apesar de termos 5 itens na janela (ver tabela 4.9), existem apenas 4
usudrios distintos. Por isso os vetores de bits s6 tem 4 bits cada. O quinto
item da janela nao criou mais um bit nos vetores de bits ja existentes, apenas
atualizou para 1 o segundo bit do vetor de bits bit(B) por se tratar do segundo

usudrio registrado na janela.

4.2.2
Vetor Circular de Bits

Um dos pontos principais do algoritmo MFI-TransSW é o uso do processo
adicionar e deslocar nos vetores de bits para fazer o deslocamento da janela
deslizante. Esta operacao usa funcao bitwise shift, que é muito eficiente.
Entretanto, ela precisa ser executada em todos os vetores de bits da janela
para cada nova transacao, mesmo os bits que representam itens que nao facam
parte da nova transacao.

A solucao para este problema foi trocar o processo de adicionar e deslocar
por um preenchimento circular dos vetores de bits, que chamamos de limpar e
atualizar, reduzindo substancialmente o niimero de vetores atualizados durante
o processo de deslizamento de janela.

Por exemplo, digamos que recebemos uma nova transagao e precisamos
colocar-la na nossa janela, representada pelos vetores de bits da figura 4.2.
Como a janela estd completa, com todas as 8 posicoes dos vetores de bits
preenchidas, precisamos efetuar o deslizamento de 1 bit para a esquerda de
todos os vetores de bits para salvar a nova transacao. Para isso teremos que
executar a operacao de bitwise shift em cada um dos cinco vetores de bits,
terminando com a configuracao mostrada na figura 4.3, liberando a posigao 7
para ser usada para registrar a nova transacao.

Em nossa abordagem trocamos o deslocamento por uma limpeza e
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01 2 3 45 6 7
A1 000010
B11000101
cCl00100010
DO0O0O010000O0
E00001001

Figura 4.2: Vetores de bits: sequéncia de cliques.

o 1 2 3 4 5 6 7

10000100
10001010
01000100
00100000
00010010

H O Q T =

Figura 4.3: Vetores de bits: apds deslocamento.

atualizagao circular do grupo de vetores. Isso é feito mantendo um ponteiro
da ultima posicao preenchida da janela e uma lista com os vetores de bits

preenchidos com bit 1 em cada posigao, conforme figuras 4.4 e 4.5.

!
01 2 3 45 6 7
A01000010
Bi11000101
cCl00100010
DO00010000O0
E00001001

Figura 4.4: Vetores de bits: com ponteiro.

0 1 2 3 4 5 6 7

B |AB| C | D | E|B |AC|BE

Figura 4.5: Lista dos vetores por posigao.

Para fazer o preenchimento circular, ao receber uma nova transacao o

processo calcula a préxima posicao a ser preenchida a partir do médulo do
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tamanho da janela, com a férmula abaixo:

(p+1) mod w

Onde p ¢é o ponteiro da tltima posicao preenchida e w é o tamanho da janela.
Assim, usando o exemplo da figura 4.4, ao invés de fazer um deslocamento,
calculamos a préxima posicao ((7+ 1) mod 8 = 0). Em seguida verificamos a
lista da figura 4.5 para identificar quais vetores de bits precisam ser “apagados”
(atualizados para bit 0) na posigdo 0 (nesse caso, apenas o vetor B). Agora

esta posicao estd pronta para receber a nova transacgao, conforme figura 4.6.

!
01 2 3 45 6 7
A01000010
BI0O1000101
cCl00100010
D0001000O
E00001001

Figura 4.6: Vetores de bits: apds limpeza.

Voltando ao algoritmo MFI-TransSW+, durante a primeira etapa deste,
a janela é preenchida da forma regular, mas, para cada transacao, guardamos
o identificador dos vetores que tem o bit 1 para aquela transacao em uma
Lista de Vetores de Bit por Transagao (LVBPT). Vale ressaltar que, em
sequéncias de cliques, o conjunto de paginas acessadas por um usuario costuma
ser uma pequena fracao do total de paginas acessadas por todos os usudrios
na janela (conforme veremos nos experimentos com dados reais no capitulo
6). Consequentemente, é muito mais eficiente manter a lista LVBPT do que
simplesmente “zerar” todos os vetores de bits da posicao sendo liberada.

Usando o exemplo da tabela 4.9 e figura 4.1 criamos a lista LVBPT vista
na figura 4.7.

Figura 4.7: Lista de Vetores de Bits por Transacao (LVBPT): exemplo.

Na segunda etapa do MFI-TransSW+, substituimos o adicionar e des-

locar pelo limpar e atualizar: sobrescreveremos os vetores de bits a partir da
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primeira posicao conforme executamos o deslizamento da janela. Assim, para
uma janela de tamanho W, ao processar a transagao de nimero Ty 41, volta-
mos a apontar para a posicao 0 dos vetores de bits e “apagamos” (atualizamos
para bit 0) os vetores de bits listados na posicao 0 da lista LVBPT. Em se-
guida, ainda tratando da posicao 0, atualizamos com bit 1 o vetor de bits da
pagina que esta sendo acessada. Para terminar, atualizamos as listas LOU e
LVBPT com os dados da transacao Ty ;. Para a transacao seguinte, Ty o,
executamos o mesmo procedimento, mas com a posicao 1, e assim por diante.

Continuando o exemplo da tabela 4.9, se considerarmos que a janela tem
tamanho W = 4, ao recebermos uma nova transacao 7y de um novo usuario
que nao estd na janela atual, executamos um deslizamento de janela, como

mostrado nas tabelas 4.11 e 4.12 e nas figuras 4.8 e 4.9.

Timestamp | Usuario | Pagina
sy 001 A
sy 002 B
tss3 003 A
sy 004 C
tss 002 A
tsg 005 C

Tabela 4.11: Exemplo de sequéncia de cliques (cont.).

005 002 003 004

Figura 4.8: Lista Ordenada de Usudrios (LOU): sequéncia de cliques.

Vetor | Bits
bit(A) | 0110
bit(B) | 0100
bit(C) | 1001

Tabela 4.12: Vetores de bits.

Figura 4.9: Lista de Vetores de Bits por Transacao (LVBPT): sequéncia de
cliques.

Assim, o usuario 005 assume a posi¢ao 0 da janela, que antes era ocupada

pelo usudrio 001. Usando a lista LVBPT (figura 4.7) atualizamos para 0 o
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primeiro bit do vetor bit(A). Com isso, a posi¢ao 0 de todos os vetores de bits
estd setado para 0. Em seguida atualizamos o vetor de bits da pégina sendo
acessada pela transacao Tg para 1, conforme vemos na tabela 4.12. Por ultimo,
atualizamos a lista de usudrios com o ponteiro para o vetor de bits que foi
atualizado pelo usuario 005, conforme figura 4.9.

Como os usudrios acessam apenas uma fracao das paginas disponiveis,
o processo de limpar e atualizar é bem mais rapido do que o de adicionar e
deslocar. Nos nossos testes identificamos um reducao no tempo de processa-
mento da ordem de 100 vezes usando o algoritmo otimizado. No capitulo 6

apresentaremos os resultados e analises destes experimentos.

input : 7T'DS (uma sequéncia de dados de transagoes), s (o suporte
minimo, definido pelo usudrio, no intervalo de [0, 1]), e w (o
tamanho da janela, especificado pelo usuério).

output: um conjunto de frequent itemsets, F'I-Output.

1 TransSW <« NULL;
2 for T, .n T'DS do
3 for ¢ in T; do
4 | Execute bit-sequence transform(i);
5 end
6 if TransSW = FULL then
7 Execute bitwise-shift em todos os vetores de bits da janela
TransSW, eliminando os que tiverem suporte = 0;
8 end
9 end
/* A seguir a geragdo dos frequent itemsets. Esta parte é
executada por demanda do usuario. */

10 FI; < {frequent 1-itemsets};
n for (k2 FI_, # NULL; k++) do

12 Cly < CIGA(FI;) ;

13 Executa bitwise AND para achar os suportes de C'ly;
14 for ¢, € CI; do

15 if sup(c)Tm*SW > w - s then

16 ‘ FI, + Ucg;

17 end

18 end

19 FI-Output < UpFI};

20 end

Figura 4.10: Algoritmo MFI-TransSW (original).

Na figura 4.10 temos o algoritmo MFI-TransSW (original). Foi mantido o
pseudocddigo utilizando a descrigao originalmente proposta em [Li et al. 2009]
com o objetivo de realgar as diferencas entre o algoritmo original e o otimizado

(proposto nesta dissertacao).
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Primeiramente, na linha 1 do algoritmo original, ¢ inicializada uma janela
vazia TransSW. As linhas 2 a 9 processam cada transacgao recebida de T'DS.
A linha 2 1é uma transacao da sequéncia de dados. As linhas 3 a 5 léem cada
item da transacao e executam a funcao bit-sequence transform. Esta funcao
cria o vetor de bits para o item 7. Caso o vetor ja exista, ela adiciona um bit
1 no fim do vetor de 7. Em seguida a fun¢ao adiciona um bit 0 a todos os
outros vetores. As linhas 6 a 8 executam o deslizamento da janela. A linha 6
verifica se a janela ja estd preenchida. A linha 7, que é executada se a janela
estiver preenchida, faz o deslocamento dos bits de todos os vetores da janela
uma posigao para a esquerda, eliminando o primeiro bit. Esta mesma funcao,
ao deslocar o vetor de bits, verifica se 0 mesmo ainda possui algum bit 1. Caso
nao tenha, o vetor é eliminado.

As linhas 10 a 20 geram os conjuntos de itens frequentes da janela
TransSW atual. Esta parte do algoritmo é executada sob demanda. A linha
10 seleciona todos os conjuntos de itens frequentes de tamanho & = 1. Esta
operacao é feita simplesmente contando os bits 1 dos vetores. Aqueles que
tiverem mais bits 1 do que o suporte minimo da janela TransSW (s - w) sao
armazenados em F'[;. As linhas 11 a 20 sao o loop que é executado para cada
tamanho k£ de conjunto de itens frequente. A linha 11 inicializa o loop com
k = 2, e a cada execucao incrementa k de 1, até que o ultimo loop executado
(k — 1) nao tenha retornado nenhum conjunto de itens frequentes.

A linha 12 chama a fungao C'IG A para gerar os candidatos C'I; a partir
da lista de conjuntos de itens frequentes de tamanho k — 1. Para calcular o
suporte dos novos candidatos é executado a funcao bitwise AND nos conjuntos
de itens de C'I. As linhas 14 a 18 identificam quais candidatos sao frequentes.
Na linha 14 selecionamos os candidatos da lista de candidatos C'I;. Na linha 15
verificamos se o suporte do candidato ¢, é maior que o suporte minimo. Caso
seja, na linha 16 o candidato é adicionado a lista F'I; dos conjuntos de itens
frequentes de tamanho k. Por ultimo, a lista de conjuntos de itens frequentes
FI, é unida a lista total dos conjuntos de itens frequentes da janela FI-Output.

Na figura 4.11 temos o algoritmo MFI-TransSW+ (otimizado). Sua prin-
cipal diferenca para o algoritmo original esta nas linhas 2 a 14. Diferentemente
do algoritmo original, o MFI-TransSW+ processa sequéncias de cliques (linha
2), mantém uma lista de usudrios da janela (linhas 3 e 4), além de fazer o
preenchimento circular dos vetores de bits durante o deslizamento da janela
(linhas 8 a 12).

Na linha 1 do algoritmo otimizado uma janela vazia TransSW ¢ ini-
cializada. As linhas 2 a 14 sdao o loop que processa os cliques recebidos da

sequéncia de cliques C'DS. A linha 2 1& o usuério u e o item 4. A linha 3
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input : CDS (uma sequéncia de cliques), s (o suporte minimo,
definido pelo usudrio, no intervalo de [0, 1]), e w (o
tamanho da janela, especificado pelo usuério).

output: um conjunto de frequent itemsets, F'I-Output.

1 TransSW < NULL;
2 for (u,i) in CDS do
3 if u e UTransSW then
4 | Execute user-visit-document(u, i);
5 else
6 if TransSW # FULL then
7 | Execute bit-sequence transform(i);
8 else
9 p< (p+1) modw ;
10 Execute clean-position(p) (eliminando os vetores de bits
que tiverem suporte = 0);
11 Execute user-visit-document(u, i);
12 end
13 end
14 end
/* A seguir a geragdo dos frequent itemsets. Esta parte é

executada por demanda do usuario. */
15 F'I; < {frequent 1l-itemsets};
16 for (k«2; Fl,_1 # NULL; k++) do

17 Cly + CIGA(F14) ;

18 Executa bitwise AND para achar os suportes de C'Iy;
19 for ¢, € CI; do

20 if sup(cp)TrsSW > w - s then

21 ‘ FI, + Ucy;

22 end

23 end

24 FI-Output < UpFI};

25 end

Figura 4.11: Algoritmo MFI-TransSW+ (otimizado).

verifica se o usuario ja existe na janela TransSW. Se existir, na linha 4 é exe-
cutada a operacao user-visit-document, que atualiza o vetor de bits do item
i, na posicao pos(u)Tm¥*SW com bit 1. As linhas 5 a 13 sdo executadas se o
usudario u for um novo usudrio na janela TransSW. Na linha 6 é verificada
se a janela esta preenchida. Se nao estiver, na linha 7 é executada a funcao
bit-sequence transform (a mesma do algoritmo original). As linhas 8 a 12 sao
executadas se a janela ja estiver preenchida. A linha 9 move o ponteiro p para
a proxima posicao da janela a ser sobrescrita. A linha 10 executa a operacao
que limpa apenas os vetores ocupados pelo usuario atual da posicao p, atua-

lizado nestes vetores a posicao p de bit 1 para bit 0. Ao atualizar o vetor, é
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verificado se o mesmo ficou apenas com bits 0. Se este for o caso, o vetor é
eliminado. A linha 10 executa a operagao user-visit-document. As linhas 15 a

25 sao exatamente iguais as linhas 10 a 20 do algoritmo original.
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5
ClickRec

Neste capitulo descreveremos o sistema ClickRec, seus componentes, sua
arquitetura e implementacao.
O principal objetivo do sistema ClickRec é demonstrar o uso do algoritmo

MFI-TransSW+ em uma aplicagao de grande volume de dados do mundo real.

5.1
Geracao de Recomendacoes

O ClickRec é um sistema de recomendacao para Web sites de noticias que
processa em tempo real as sequéncias de cliques de um portal de noticias Web
e, usando o algoritmo MFI-TransSW+, minera conjuntos de itens frequentes

para extrair as seguintes informacoes da sequéncia de dados:

— Quais sao as matérias comumente acessadas juntas?

— Quais usuarios acessam os mesmos conjuntos de matérias?

Inicialmente descrevemos o sistema ClickRec e, em seguida, apresentamos
trés abordagens testadas para geracao de recomendacoes, além de apresentar

a abordagem escolhida e sua justificativa.

5.1.1
Complemento de Matérias

Nesta primeira abordagem vamos identificar conjuntos de matérias que sao
acessadas juntas e identificar usuarios que acessaram um subconjunto destes
conjuntos e lhes recomendar o complemento.

Para ilustrar, vamos supor que, em um portal de noticias, as matérias
A, B e C foram acessadas conjuntamente por um grande niimero de usudrios
durante a ultima hora. A partir desta informacao podemos deduzir que estas
trés matérias possuem alguma relagao, direta ou indireta. Como um usuario
costuma consumir as matérias em uma sequéencia, podemos concluir que ao
acessar uma das matérias algo o fez acessar as outras duas. Podemos utilizar
esta légica para gerar as recomendagoes: se, na hora seguinte, um usudario
u acessar a matéria A, podemos concluir que ele também tera interesse nas

matérias B e (', e assim lhe recomendar estas matérias.
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5.1.2
Complemento de Metadados

Outra abordagem envolve usar os metadados das matérias, como tags ou
anotacgoes semanticas, e minerar conjuntos de itens frequentes a partir destes
metadados. Se, por exemplo, a matéria A possui as anotacoes semanticas a;
e az, e a matéria B possui a anotagao semantica by, e em uma janela W um
usudrio acessar as duas matérias, sua transacao em W serd t = {ay,as,b;}.
Ao usar os metadados das matérias como itens das transacoes dos usudrios
podemos executar o processo de mineracao de conjuntos de itens frequentes
sobre os metadados.

Podemos agora gerar recomendacoes a partir dos complementos de
metadados. Inicialmente mineramos os conjuntos de itens frequentes da janela
W. Em seguida, para cada usuario u que acessa uma matéria m, extraimos os
metadados d,,, da matéria. Por fim buscamos nos conjuntos de itens frequentes
da janela W um conjunto d,, que seja um superconjunto de d,,. Se encontramos,
usamos o complemento, ou seja, a diferenca entre d,, e d,,, para encontrar
matérias na janela W que vamos recomendar ao usuério u.

Digamos, por exemplo, que em uma janela W de um portal de noticias
de esporte identificamos que o conjunto de anotagoes semanticas <barcelona>,
<neymar> e <flamengo> ¢é frequente. Caso um usuério u, em seguida, acesse
uma matéria com as anotagoes <barcelona> e <neymar>, podemos sugerir

matérias com a anotacao <flamengo> para este usudrio.

5.1.3
Similaridade de Metadados

Uma terceira abordagem, ainda usando metadados, como tags, anotacoes
semanticas ou mesmo editorias, seria recomendar matérias por similaridade
de metadados. Para isso, primeiro mineramos os conjuntos de itens mais
frequentes da janela W. Em seguida, quando um usuario u acessa uma matéria
m comparamos os metadados d,, da matéria acessada com os conjuntos de itens
frequentes da janela W, para encontrar o conjunto mais similar s. Uma vez
identificado o conjunto mais similar s, procuramos dentre as matérias acessadas
na janela as N matérias com metadados mais similares ao conjunto s. Estas
N matérias serao as recomendadas aos usuarios.

Por exemplo, se o usudrio acessa uma matéria que tem o conjunto
de anotacoes <barcelona>, <neymar> e <flamengo>, e identificamos que
na ultima janela o conjunto de itens frequente mais similar ao conjunto do

usuario é <barcelona>, <neymar>, <flamengo> e <copa-america>, usamos
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este conjunto de anotagoes para encontrar outras matérias acessadas na janela
que tenham um conjunto similar de anotacoes semanticas.
Em nosso sistema utilizamos TF-IDF para fazer as comparacoes de

similaridades.

5.1.4
Abordagem Implementada

As trés abordagens sao validas e poderiam gerar bons resultados. Porém, du-
rante a andlise das sequeéncias de cliques, identificamos que a grande maioria
dos usudrio (5% ~ 70%) acessa apenas uma pagina (estes usudrios sdo co-
mumente chamados de bounce users). Isso dificulta a geragao de conjuntos de
itens frequentes baseados apenas em matérias, invalidando a primeira aborda-
gem. Depois de executar varios experimentos com dados reais, concluimos que
a terceira abordagem seria a mais eficiente para o nosso sistema. No capitulo

6 apresentaremos os resultados destes experimentos.

5.2
Arquitetura

Como podemos ver na figura 5.1, o sistema ClickRec é composto de 3 médulos.

Resumo

do Stream
Data Stream

Fl's

samento do
Stream
Matéria Acessada‘ A 4
~ acdo de
ndagdes

Recomendacdes

Figura 5.1: Arquitetura do sistema ClickRec.

O modulo 1 do sistema lé continuamente a sequéncia de dados e gera um
resumo. Este resumo é usado pelo médulo 2 para gerar os conjuntos de itens
frequentes. Por ultimo, o médulo 3 gera as recomendacoes para o usudrio a
partir da matéria acessada e dos conjuntos de itens frequentes recebidos do
modulo 2.

A seguir detalharemos estes trés médulos: processamento da sequéncia de

dados, mineracao de conjuntos de itens frequentes e geracao de recomendagoes.
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5.3
Processamento da Sequéncia de Dados

Este modulo é responsavel por processar continuamente a sequéncia de cliques,
mantendo uma janela de transacoes com o resumo. Usando as etapas 1 e 2 do
algoritmo MFI-TransSW+ descrito no capitulo anterior, ele cria ou atualiza
os vetores de bits, e suas estruturas relacionadas, dos itens que fazem parte da
janela.

O modulo aceita como parametro o tamanho da janela, em ntmero de
transacoes, que deve ser definido pelo usuario ao iniciar o moédulo.

Para poder atender a abordagem definida na se¢ao anterior precisamos
manter varios vetores de bits para cada matéria acessada, de acordo com as
varias anotacoes semanticas associadas a cada matéria.

Usando o exemplo da tabela 4.9, digamos que as matérias desta janela

estao anotadas conforme a tabela 5.1.

Matéria A B C
<flamengo>, .
N <fluminense>, .
Anotagoes | <neymar>, <fluminense>
<fred>
<barcelona>

Tabela 5.1: Anotacgoes semanticas.

Considerando uma janela de tamanho w = 4 teriamos os vetores de bits

conforma a tabela 5.2.

Vetor Bits
bit(<flamengo>) | 1110
bit(<neymar>) 1110
bit(<barcelona>) | 1110
bit(<fluminense>) | 0101
bit(<fred>) 0100

Tabela 5.2: Vetores de bits: por anotacao semantica.

5.4
Mineracao dos Conjuntos de Itens Frequentes

Este médulo é executado a qualquer momento depois que a janela de transacoes
for preenchida. Pode ser acionado pontualmente conforme necessario ou pode
ser programado para executar em intervalos regulares de tempo.

Ao ser acionado, o médulo processa a janela atual em busca dos conjuntos
de itens frequentes. Para tanto é executada a etapa 3 do algoritmo MFI-

TransSW+ sobre os vetores de bits gerados na etapa anterior.
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O suporte minimo é um parametro que pode ser definido a cada execucao
do moédulo, mas que normalmente fica salvo em um arquivo de configuracao.
Outro parametro ¢ o tamanho maximo dos conjuntos de itens frequentes,
que também pode ser definido a cada execucao. Em nossos experimentos
identificamos que conjuntos de itens frequentes maiores que 4 demoram a ser
gerados e nao trazem melhores resultados na recomendacao.

A saida desse médulo é uma lista de conjuntos de itens frequentes de

anotacoes semanticas.

5.5
Geracao de Recomendacoes

Este mddulo utiliza os conjuntos de itens frequentes minerados na etapa
anterior para gerar recomendacoes para os usuarios do Web site. O médulo é
acionado toda vez que é necessario gerar recomendagoes para um usuario que
estd acessando uma péagina. Por ser bastante rapido podemos servir a pagina
solicitada pelo usuério ja com as recomendacoes geradas em tempo real.

O processo acontece da seguinte forma: o usuario entra com uma URL
no seu Web browser solicitando uma pégina ao servidor de paginas Web. O
servidor Web, antes de retornar a pagina ao usuario, faz uma consulta via API
ao modulo geracao de recomendagoes do sistema ClickRec. O médulo, usando
a informacao da pagina acessada e com base nos conjuntos de itens frequentes
pré-gerados pelo médulo mineracao de conjuntos de itens frequentes, gera um
conjunto de recomendagoes, que é retornado ao servidor Web, que entao monta
e serve a pagina solicitada ao usudario ja com as recomendacoes.

Para gerar as recomendagoes, o modulo, ao receber a identificagao
da matéria que o usuario estd solicitando, extrai o conjunto de anotacoes
semanticas da pagina. Usando a técnica TF-IDF| identifica o conjunto de itens
frequentes mais similar a este conjunto de anotagoes. Entao, usando TF-IDF
mais uma vez, identifica as paginas que tém as anotacoes mais semelhantes.

Este conjunto é a recomendacao que serd devolvida ao usudario.

5.6
Implementacao

O sistema foi implementado usando Python!, linguagem de programacao de
cédigo aberto criada por Guido van Rossum em 1991 e que tem se tornado
muito popular no desenvolvimento de aplicacoes Web. Entre suas vantagens
estao a legibilidade do cédigo fonte, boa performance, constante atualizagao e

popularidade, tanto na academia quanto na industria.

"https://www.python.org/


https://www.python.org/
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Para armazenar os vetores de bits e outras estruturas de dados foi
escolhido o Redis?, um banco de dados em memoria de cédigo aberto, criado
em 2009 por Salvatore Sanfilippo. Usando uma estrutura de chave-valor, sua
principal vantagem, além da simplicidade, é sua 6tima performance e um
baixo custo computacional. Além disso, o Redis possui uma funcionalidade
que o torna especialmente 1til para nosso trabalho: um conjunto de funcoes
que permitem efetuar operagoes binarias com cadeias de caracteres, que sao
tratadas como vetores de bits.

Na figura 5.2 podemos ver uma representacao da arquitetura do sistema.

RDF ptore
Anotacbes Semanticas

Clickstream

Redis
Vetores de Bits

Matéria Acessada

Recomendacdes

Figura 5.2: Arquitetura fisica do sistema ClickRec.

’http://redis.io/
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6
Experimentos e Resultados

Neste capitulo apresentamos dois experimentos realizados com o algoritmo
MFI-TransSW+. O primeiro experimento compara diretamente os desempe-
nhos dos algoritmos MFI-TransSW (original) e MFI-TransSW+ (otimizado). O
segundo experimento valida os resultados do sistema de recomendacoes Clic-
kRec. Ambos os experimentos usam a sequéncia de cliques capturada pelo

sistema Horizon, da Globo.com, descrito a seguir.

6.1
Horizon: Sistema para Captura e Distribuicao de Eventos da Globo.com

Horizon é um sistema da Globo.com para captura de agoes do usudrio, como
(pageviews, cliques, avaliagoes, respostas de questionarios, etc). Além disso, o
sistema possui uma API para consulta as acoes capturadas.

Os dados capturados tém dois destinos, um cluster de servidores Apache
Kafka' e um cluster de bancos de dados Apache HBase?.

Atualmente apenas as agoes de pageview sao capturadas e para um
nimero limitado de editorias (G13, Globo Esporte?, Ego®, GShow®, Techtudo’,
Miisica® e Educagao?). No total, estas sete editorias geram em média 25 milhoes
de pageviews por dia.

Para os testes realizados usamos os arquivos extraidos do HBase,
em formato CSV. Cada arquivo equivale a um periodo de uma hora
de sequéencia de cliques das sete editorias. Por exemplo, o arquivo
rt-actions-read-2015.01_14_23.1log possui os cliques do dia 14 de janeiro
de 2015, das 23:00:00 até as 23:59:59, das sete editorias.

Na tabela 6.1 temos a estrutura de dados desses arquivos.

'http://kafka.apache.org/
’http://hbase.apache.org
3http://gl.globo.com/index.html
“http://globoesporte.globo.com/
Shttp://ego.globo.com/
Shttp://gshow.globo.com/
"http://www.techtudo.com.br/
8http://musica.com.br/
Yhttp://gl.globo.com/educacao/


http://kafka.apache.org/
http://hbase.apache.org
http://g1.globo.com/index.html
http://globoesporte.globo.com/
http://ego.globo.com/
http://gshow.globo.com/
http://www.techtudo.com.br/
http://musica.com.br/
http://g1.globo.com/educacao/
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Atributo Descricao

Document Id | Identificador da pagina acessada
Product Id Identificador da editoria
Provider Id Globo, Facebook ou anonimo
User Id Identificador do usuério
Timestamp Data e hora do acesso

Tabela 6.1: Estrutura do clickstream da Globo.com.

Usamos o campo Product Id para filtrar a editoria que estamos proces-
sando. Os campos User Id, Document Id e Timestamp sao usados pelo sistema
ClickRec para identificar o usuario, a pagina acessada e a data e hora do acesso,

respectivamente. O Campo Provider Id é ignorado.

6.2
MFI-TransSW+-: Experimento e Anadlise dos Resultados

Para comparar a performance dos algoritmos MFI-TransSW (original) e MFI-
TransSW+ (otimizado) usamos um arquivo com uma amostra de uma hora de
sequéncia de cliques extraida do HBase, conforme descrito na secao anterior.
O teste possui duas etapas: primeiro, o programa lé do arquivo CSV o ntimero
necessario de agoes até preencher a janela de tamanho w de vetores de bits. Em
seguida, na segunda etapa, o programa lé o nimero de agoes do arquivo CSV
necessarias para executar 10k deslizamentos de janela. Fazemos a medicao do
tempo gasto apenas na segunda etapa.

Os dois algoritmos foram implementados em Python e os vetores de bits
foram criados com o médulo Bitarray!'®. Todos os testes foram executados em
um computador com processador Intel Core 15 de 2,5GHz e 16GB de memoria
RAM.

Efetuamos os testes com janelas de tamanhos w = 1.000 até w = 10.000,
com intervalos de 1.000. Na tabela 6.2 temos os resultados para os varios
tamanhos de janelas e na figura 6.1 quantas vezes mais rapido é o algoritmo
otimizado em comparacao ao algoritmo original.

A diferenca substancial no desempenho dos dois algoritmos se deve ao
fato de o MFI-TransSW+ executar muito menos operacoes a cada desliza-
mento. Em uma janela de tamanho w = 10.000 chegamos a ter mais de 20k
vetores de bits. Neste momento, com a janela cheia, a cada nova transagao o
algoritmo original precisa efetuar o bitwise shift em cada um dos vetores de
bits. J& a nossa versao otimizada sé precisa executar a limpeza dos vetores de

bits ocupados pelo usuario que esta sendo sobrescrito.

Onttps://github.com/ilanschnell/bitarray
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Tempo de execugao (segundos)
Tamanho da Janela e oW TMFT TransSW
1.000 4145 0,40
2.000 136,73 0,63
3.000 272,23 0,95
4.000 395,54 1,17
5.000 533,10 1,28
6.000 761,30 1,59
7.000 996,09 1,91
8.000 1.295,16 2,07
9.000 1.484,10 9,22
10.000 1.928,76 2,36

Tabela 6.2: Tempos de execucao.
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Figura 6.1: Performance do algoritmo MFI-TransSW+ comparado com o
original.

6.3
ClickRec: Experimento e Anadlise dos Resultados

Uma analise dos dados apontou que a grande maioria dos usudarios é composta
de bounce users, ou seja, usuarios que acessam apenas uma pagina do site
durante sua navegacao. Em uma amostra de todos os cliques durante o periodo
de 15h00 as 15h59 do dia 14 de janeiro de 2015, 61% dos usuérios do GShow e
63% dos usuérios do Globoesporte acessaram apenas 1 pagina, conforme figura
6.2.

[sso é um problema para algoritmos de mineracao de conjuntos de itens
frequentes, ja que desta forma temos poucos conjuntos para minerar. Para
resolver esse problema nossa abordagem consiste em minerar os metadados das
matérias para gerar os conjuntos de itens frequentes. Conforme discutido no

capitulo 5, praticamente todas as matérias das sete editorias citadas possuem
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Figura 6.2: Numero de cliques por usuério.

pelo menos uma anotacao semantica. Assim, estas anotacoes serao usadas no
experimento.

O sistema ClickRec foi desenvolvido como um servico REST que recebe
requisicoes via uma API HTTP. Entretanto, para nossos testes, rodamos o
sistema no modo batch, ou seja, lendo arquivos com os cliques capturados an-
teriormente nos servidores Web. Utilizamos a mesma massa de dados adotada
para os testes de performance do algoritmo MFI-TransSW+-, ou seja, arquivos
CSV extraidos do HBase, cada um com uma hora de sequéncias de cliques. A
massa completa utilizada nos testes é composta de 24 horas de cliques do dia
14 de janeiro de 2015 para o teste da editoria Globoesporte e outras 24 horas
de cliques do dia 08 de agosto de 2015 para a editoria GShow.

Para este experimento processamos as sequéncias de cliques em pares de
duas horas seguidas. As sequéncias capturadas durante a primeira hora sao
usadas para criar a janela e gerar as recomendagoes. As sequéncias capturadas
durante a segunda hora sao usadas para extrair uma amostra de usuarios
e medir a eficiencia das recomendacoes. A amostra é composta apenas de
usuarios que acessaram mais de uma pagina durante esta segunda hora.

Neste experimento, precisamos dos usudarios que acessaram mais de uma
pagina pela seguinte razao: para cada usuario da amostra extraida da segunda
hora iremos selecionar a primeira pagina acessada e passar estes dados para
o médulo de recomendacao do sistema ClickRec. Este mdédulo retorna 10
recomendacoes. Comparamos estas recomendacgoes com as paginas acessadas
logo em seguida pelo usuario. Se acertamos uma ou mais recomendagcoes

marcamos este usuario como sucesso.
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Por exemplo, usamos os cliques executados na hora 00h (que vai de 00h00

até 00hH9) para carregar a janela e gerar os conjuntos de itens frequentes. Em

seguida, usamos os cliques da hora 01h (que vai de 01h00 até 01h59) para

selecionar uma amostra de usuarios que clicaram em mais de uma pagina.

Depois de gerar as recomendacoes e verificar os resultados fazemos o processo

de novo, desta vez carregando a janela com a hora 01h e selecionando a amostra

de usuarios com a hora 02h, e assim sucessivamente até completar as 24 horas.

Em resumo, executamos os seguintes passos para cada par de horas:

Carregar janela: Carregar a janela com primeira hora de sequéncia de
cliques e gerar os conjuntos de itens frequentes. Este passo equivale a
execucao das etapas 1 e 2 do sistema ClickRec, conforme visto na figura
5.2.

Extrair amostra de usuarios: Extrair uma amostra de 10k usuarios

da segunda hora de cliques.

Solicitar recomendacgoes: Para cada usuario gerar recomendacoes,
com base na primeira pagina que foi acessada. Este passo equivale a

execucao da etapa 3 do sistema ClickRec (figura 5.2).

Comparar recomendagoes: Para cada usuario, verificar se alguma
das péginas acessadas pelo usudrio depois do primeiro acesso (primeira
pégina acessada) é uma das paginas recomendadas. Caso positivo, mar-

camos um acerto.

Nas figuras 6.3 e 6.4 vemos os resultados para as editorias Globoesporte

e GShow, respectivamente.

Usuarios

40

Bl tamanho=2

00h00 vs 01h00
01h00 vs 02h00
02h00 vs 03h00
03h00 vs 04h00
04h00 vs 05h00
05h00 vs 06h00
06h00 vs 07h00
07h00 vs 08h00
08h00 vs 09h00
09h00 vs 10h00
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13h00 vs 14h00
14h00 vs 15h00
15h00 vs 16h00
16h00 vs 17h00
17h00 vs 18h00
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22h00 vs 23h00

T

ora das amostras

Figura 6.3: ClickRec: Acertos nas recomendagoes do Globoesporte.

A grande maioria dos Web sites da Globo.com implementa recomendacao

automética apenas na pagina principal (home) das editorias. Apenas dois sites
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Figura 6.4: ClickRec: Acertos nas recomendacoes do GShow.

da Globo.com possuem recomendacao automatica na matéria. Estes tem uma
taxa de conversao (quando um usudrio clica em uma matéria recomendada) de
menos de 10%. O pior resultado do ClickRec estd acima de 20%, demonstrando

a validade da nossa abordagem.
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7
Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesta dissertacao apresentamos o algoritmo MFI-TransSW+, um algoritmo
de mineracao de conjuntos de itens frequentes em sequéncias de dados. Seu
desenvolvimento foi baseado no algoritmo MFI-TransSW e suas principais
diferencgas sao processar sequéncias de cliques (onde nao é possivel dizer quando
uma transagdo comegou ou terminou) e usar uma atualizacao circular dos
vetores de bits.

Também apresentamos os resultados de experimentos com estes algorit-
mos, realizados com uma massa de dados real extraida do portal Globo.com.
Estes experimentos comprovam o ganho significativo de performance da versao
proposta em comparagao com o algoritmo original: MFI-TransSW+ é de 100
a 900 vezes mais rapido que o algoritmo original para janelas de 1k a 10k
transagoes, e essa diferenca de performance continua crescendo de forma li-
near conforme aumentamos o tamanho da janela de transagoes.

Além disso, apresentamos o sistema ClickRec, um sistema de reco-
mendacao que processa em tempo real as sequencias de cliques de um por-
tal de noticias Web e, usando o algoritmo MFI-TransSW+-, minera conjuntos
de anotagoes semanticas frequentes anotadas nas matérias para gerar reco-
mendagoes. Realizamos experimentos com uma massa de dados real extraida
do portal Globo.com e, ao comparar nossas recomendacoes com a sequéncia de
cliques executados pelo usudrio, comprovamos que o sistema apresentou uma
taxa de acertos pelo menos duas vezes maior que os sistemas usados atualmente
pelo portal Globo.com.

Como trabalho futuro esperamos rodar o ClickRec em um ambiente de
producao. Assim teremos a oportunidade de apresentar as recomendacoes para
os usuarios do portal em um ambiente real, na hora que eles acessam as
matérias. Este experimento nos daria um melhor entendimento da eficiéncia

do sistema ClickRec e sua aplicabilidade em portais de noticias.
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